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HIDROLOJIK VE iKL IMSEL VERITABANLARINDA H IDRO-
METEOROLOJ iK BIRLIKTEL iK ORUNTULER INiN KESFi

Ahmet Sakir DOKUZ
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitisii
Yuksek Lisans Tezi, Temmuz 2013
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Mete CELIK

KISA OZET

Hidro-meteorolojik birliktelik 6rinti madencdi, her bir kayda ait hidrolojik ve
meteorolojik verilerin bulundgu veritabanlari Gzerinde, veritabanlari icerisindek
parametreler arasindaki anlamli birliktelik 6ruetini ortaya ¢ikarmada kullanilan bir
veri madencilgi yontemidir. Meké&n-zamansal birliktelik 6rintt neactiligi, mekan ve
zaman bilgisi iceren her turli veri Gzerinde uygalailir olmakla birlikte, siklikla,
hidrolojik ve meteorolojik parametreler arasindailgkan-zamansal birliktelikleri ortaya
ctkarmada, telekomunikasyon hatalarinin tespitirsdégin hastaliklarin yayilimlarinin

tespitinde, DNA gen dizilimlerinin belirlenmesin#&allantlir.

Veritabanlarinin tekrar tekrar taranmasi ve yukbekaplama maliyetleri sebebiyle,
hidro-meteorolojik birliktelik analizi algoritmalar yava calsmaktadir. Ayrica
oruntilerin - kefedilmesinde dgerlendirme olcutlerinin - calmaya uygunlgu da
algoritma sonucunu etkileyen bir unsur olmaktaddu tez cakmasinda, hidro-
meteorolojik birliktelik orintilerini kgfetmek igin kullanilan algoritmalar incelengni
yeni bir algoritma Onerilgi ve yeni bir dgerlendirme Olgutl tanimlangtir.
Gelistirilen algoritma Turkiye'ye ait hidrolojik ve ikinsel veritabanlarinda uygulargni

ve hidro-meteorolojik birliktelik 6runtuleri tespédilmistir.

Anahtar Kelimeler: Mekan-zamansal birliktelik 6rintt madengijiveri madencilgi;
birliktelik analizi; mekan-zamansal veritabanlarihidro-meteorolojik  6runtt

madencilgi; degerlendirme olcutleri.
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HYDRO-METEOROLOGICAL ASSOCIATION PATTERN DISCOVERY ON
HYDROLOGICAL AND CLIMATOLOGICAL DATABASES

Ahmet Sakir DOKUZ
Erciyes University, Graduate School of Natural andApplied Sciences
M.Sc. Thesis, July 2013
Supervisor: Asist. Prof. Dr. Mete CELIK

ABSTRACT

Hydro-meteorological association pattern mining is a data mining approach to extract
meaningfull association patterns over parameters in a database which stores
hydrological and meteorological information for every record in the database. Spatio-
temporal association pattern mining can be applied on every data which have spatial and
tempora aspects. It is mostly used on discovery of spatio-temporal relationships on
climatic parameters, telecommunication fault detection, the spread of epidemic diseases

over spatial and temporal aspects.

Because of the repeatitive database scan and high calculation costs, hydro-meteorol gical
association analysis agorithms are computationally complex. Also, interest measures,
which are used to evaluate patterns, is an important factor on spatio-temporal
association pattern mining. In this thesis, hydro-meteorological association pattern
discovery agorithms were analyzed, a new agorithm and a new interest measure were
proposed to evaluate results. Proposed algorithm was applied on hydrologica and
meteorological database in Turkey and hydro-meteorological association patterns were

discovered.

Keywords: Spatio-temporal association pattern mining; data mining; association
analysis, spatio-temporal databases, hydro-meteorological pattern mining; interest

measures.
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GIRIS

Bili sim teknolojilerindeki gekmelerle birlikte, ginimuzde, bilgisayarlar ¢cok kagrk
islemleri son derece hizli ve rahatlikla yapabilesekiyeye gelmitir. Bu gelsmelere
paralel olarak, bilgisayarlar artik veri depolamstesnleri de sglamaya bglamistir.
Bilgisayarlardan ©nce veriler dosyalar ve klas@lerfiziksel olarak tutuluyordu.
Bilgisayarlarin hizli ylem yapabilme yeterggyle birlikte bu dosyalamaslemleri de
dijital ortama geciriimeye B&anmstir. GUnumuzde artik ¢ok gizli bilgiler dahi

bilgisayarlarda tutulur hale getirilsir.

Veri depolama sistemlerinde, dngicta veriler dosyalarda tutulmaktaydilk
sistemlerde, birbiriyle itkili dosyalarin olmamasi, veri tekrarinin ¢cok biyidkyutlarda
olmamasi ve veri boyutlarinin kiguk olmasi sebebigosyalama siemi yeterli
olmaktaydi. Ancak zamanla veri boyutlarinin ve biyke baglantili verilerin
artmasiyla, birbiriyle b#lantil dosyalarin aystirilmasi, bu dosyalardaki verilerin
birbirleriyle iliskilerinin incelenmesinde gereksiz pek c¢ok ardemlere ihtiyac
duyulmasi gibi sorunlari ortaya cikagtm. Bu durumda, artik klasik dosyalama
sistemleri yeterli olmaktan uzaklais ve etkin birsekilde veri gleyebilecek bir sistem
ihtiyaci ortaya ¢iknstir.

Veritabani sistemleri, bu ihtiyaglar ¢ercevesingg&illenmistir. Veritabani sistemleri,
her ne kadar altyapisal olarak dosyalama sistemlkullansa da, verileri @aclar gibi
veri yapisi sistemlerinde tutmalari nedeniyle, gdha hizli ve verimli birekilde
saklayabilmekte, egebilmekte ve gleyebilmektedir. Veritabanina kaydedilen bir veri
grubu, herhangi bir araleme gereksinim duyulmadan, her turlsieni ve isleme hazir
hale gelmektedir. Bu veriler Uzerinde, birbirindefarkli veritabani glemleri

yapilabilecgi gibi, cok caitli algoritmalar calgtirilarak da verilerglenebilmektedir.



Veritabani sistemleri klasik sorgulari ile belirlsorulara beklenen cevaplari
verebilmektedir. Verilerin dgasi, tek bgina tek bir bilgiyi icermek olsa da, verilerin
grup halinde iken gorilmeyen, tahmin edilemeyeryptg aykiri olan bilgiler de
icermektedir. Veri madencfi, bir veritabani Uzerinde, veritabanindaki veriler
arasindaki ikkileri inceleyen bir bilgisayar muhendigili alt dalidir. Verilerin veri
gruplari icerisindeki davragiarini incelemek icin veri madenddli ¢esitli metotlar ve
algoritmalar sunmaktadir. Klasik veritabani sorguigerine, siradansiemlerle ortaya
cikarilamayacak, ilk bakia goérilemeyen, ilging, anlamli orunttler elde etme
amaclayan veri madendilj istatistik, makineli grenme ve veritabani sistemlerinin bir

araya getirilmesiyle ortaya ¢ikgtir.

Tezin Kapsami ve Onemi

Veri madencilgi, en genel tabiriyle, buylk o6lcekli veriler aragam bilgi cikarimi
islemidir. Bir diger deysle veri madencifii, cok blyuk boyutlu ve karnge
veritabanlari Gizerinde, manuel olarak ¢cok uzunkeeya klasik sorgular yardimiyla
elde edilemeyecek olan gozle gorilemeyen, ilginanamli drtnttlerin kgi i slemidir.

Veri madencilgi, son yillarda artan boyuttaki veritabanlari iggok etkin ve hizlh

calisan algoritmalar 6nermektedir. Veri Gzerindeki dofarsayisi, yapilarsiem sayisi

ve gerektirdgi hafiza alanlar ile veri madendli algoritmalari dger yontemlerden

astinligiind ortaya koymaktadir. Bu acilardan yapay zekakimefi 6grenme ve

Ozellikle istatistiksel yontemler yerine veri madeigi algoritmalari daha yaygin olarak
kullaniimaya bglanmstir.

Klasik veritabani verilerinden ayri olarak verile@it old@gu mekana ve zamana dayall
bilgilerin tutuldygu veritabanlari Gzerinde mekan ve zaman bilgisig# lixalarak bazi
sonuclar cikarmak gerekmektedir. Buna en iyi orngkdeniz Bolgesi icin yaz
mevsiminde 30 °C sicaklik normal ikers knevsiminde bu sicaklik deri airn yiksek
olmaktadir. Veya Karadeniz Bolgesi i¢in yaz doneaeirB0 °C sicaklik normal iken
Guneyd@u Anadolu Bdlgesi icin bu sicaklik giik olarak dgerlendiriimektedir. Dgru
bir sonu¢ cikariminda bulunmak icin bu veriyi aild@u mekana ve icerisinde

bulundigu zamana gore analiz etmek gerekmektedir.



Tezin Amaci

Son yillarda artan bgim teknolojileri (g6zlem, sensor teknolojileri gjbyardimiyla,
zamana dayall verilerin de toplanmasi kolgtyla ve otomatik hale getirilngiir. Bu
teknolojiler kullanilarak olgturulan veritabanlari ise hizl bjekilde buytdgu icin, bu
verilerin analizi i¢in otomatik yontemler ggirmek ihtiyaci ortaya c¢ikngtir. Ekstrem
iklim olaylarinin tespitinde, uzay gozlem verilannanalizinde, telekominikasyon
hatalarinin tespitinde zamana dayall analizler yapgerekmektedir. Veri madengili
de bu problemleri ¢ozmek icin kullanilan yontemtrcbir tanesidiricerdisi mekan-
zamansal veritabani analizi algoritmalari yardiagtkili ve hizli birsekilde sonuclar
elde edebilmektedir.

Bu tez caymasinin hedefi, bir hidrolojik ve meteorolojik vatanlari tzerinde, veri
madencilgi alt dali olan birliktelik analizi algoritmalaridanilarak hidro-meteorolojik
birliktelik 6runttlerinin tespitini yapmaktir. [@er bir deysle, pek cok istasyondan
gorece uzun bir zaman dilimi i¢in glurulmus olan hidrolojik ve meteorolojik
veritabanlari Gzerinde gi#li parametrelerin birbiriyle olan etkigemlerini incelemek

icin algoritma gektirmektir.

Tez calgmas! kapsaminda, gercek veriler tizerinde mekan{zsahairliktelik analizi
algoritmalarinin cagmasi incelenmgi ve bir mekan-zamansal birliktelik analizi
algoritmasi kullanilarak sonuclar elde editimi Ayrica yeni bir dgerlendirme 6lgttd

Onerilerek elde edilen sonuglarin daha etkigediendiriimesi splanmstir.

Tezin Icerigi

Bu tez kapsaminda yapilan gatalar bélimlere ayrilarak anlatilghir. B6lum 1'de veri
madencilgi hakkinda genel bilgiler verilngj avantaj ve dezavantajlarinagdelmis,
veri madencilgi gorevleri anlatilmy, veri madencilliine ait dgerlendirme olcutleri

hakkinda genel bilgiler verilrgive mekan-zamansal veri madengilile ilgili olarak

yapilms olan calsmalara ait literatir caimasi verilmgtir.

Bolim 2'de hidro-meteorolojik birliktelik analizi rpblemi ve bu problemin 6énemi
tartisiimistir. Bu tez cakmasinda gedtiriimis olan HMP-Miner algoritmasi detayh bir
sekilde anlatilmgtir. Ayrica algoritmanin 6érnek bir veri kiimesindegalsmasi da

gosterilerek, algoritmanin daha iyi agilenasi sglanmaya caliimistir.



Bolim 3'te HMP-Miner algoritmasinin eldeki veri kési Uzerindeki performansi

degerlendirilmis ve toy yaklaimla olan farklari incelenngir.

Bolim 4'te calgma sonuclar deerlendirilmis ve gelecek ¢ajmalar icin yapilabilecek

konular Uzerinde dneriler verilgtir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER

Artan veritabani icegi, bu veritabanlarindaki verilerin analiz ihtiyacirortaya
cikarmstir. Klasik veritabani sorgularinin yetersgliistatistiksel metotlarin tim veri
Uzerinde cabmamasi, yapay zeka ve makinegrénme tekniklerinin ise veriyi analiz
etmede gecir@ sUrenin fazla olmasi, veritabanlarindaki veriterkarakterisgini

ortaya ¢ikaran yeni ve hizli yontemlerin getiimesini gerektirmgtir.

Veri madencilgi, diger bilgisayar mihendigi alanlarinin yetersiz kalgh durumlarda
diger alanlarin eksikliklerini ortadan kaldirmak icidnerilmis bir bilgisayar
muhendislgi alanidir.

1.1. Veri Madenciligi

Literatiirde veri madencgine ait pek ¢cok tanimlama yapilgtir. Bunlardan 6ne c¢ikan

birkac¢i gagida verilmgtir.

1. Veri madencilgi, biyuk boyutlardaki veri icerisinden ilging Oriier veya bilgi
kesfetme glemidir.[1]

2. Veri madencilgi, buytk veri havuzlar icerisinden otomatik olaraklamli
bilgiler kesfetme slemidir.[2]

3. Veri madencilgi, suphelenilmeyecek #kileri bulmak icin gbdzlemsel veri
kimelerinin analizi ve veriyi, veri sahibi taraferd anlailir ve kullanilabilir

hale getirecek 6zgun yontemlerle 6zetleghennidir.[6]

Bu tanimlardan yola ¢ikarak, veri maderggjlieldeki veri kiimeleri veya veritabanlari



Uzerinde, bu veri kumeleri veya veritabanlarindakeriler arasindaki gozle
gorulemeyen, ilging ve veriyi kullanacaks#er icin anlamli ilgkileri ortaya cikarma
islemidir denilebilir [1, 2].

Veri madencilgi istatistik, makineli @renme, yapay zeka ve veritabani sistemlerinin bir
araya gelmesiyle ortaya c¢ikgmir bilgisayar muhendigli alanidir. Bu alanlarin her biri
ayri ayri veri gleme yontemleri olarak gorilebilmesinegmeen veri madencii
algoritmalari bu alanlarin gucli  6zelliklerini biaraya getirmesi yonuyle gbr
alanlardan ayriliristatistiksel yontemler, verinin tamami yerine oleeke yontemiyle
verinin bir kismi Uzerinden sonuglar ¢ikarmaktadncak 6rneklem uzayinin verinin
tamamini temsil edip etmegli tartismalidir ve iyi belirlenmelidir. Yapay zeka ve
makineli  @&renme ybntemleri verinin  boyutunun  blylimesi  durudaun
yavglayabilmekte ve heterojen veritabanlarinda istesenuclari verememektedir.
Ayrica yapay zeka yontemlerindeki sezgisellik séjebher zaman iyi sonuca
gidememe durumu da vardir. Veritabani sistemlezi tek balarina bir veri gleme
gorevini tam anlamiyla yerine getirememektedir. iMaadencilgi, tum bu alanlarin
yetersizliklerini ortadan kaldiracak etkili ve hiztalsan algoritmalar gejtirmeyi

amaclamaktadir.

1.1.1. Veri Madenciliginin Onemi

Veri depolama sistemlerindeki gghieler sonucunda, giinimuizde artik her tirden veri
depolanabilir hale gelmgir. Artik veritabanlari terabyte hatta petabyteydtarindaki
verileri saklayabilmektedir. Depolanan bu verilanaliz etmek ve verilerden bilgi elde
etmek ihtiyaci ortaya cikmiir. Olaganistl boyutlardaki veriden otomatik olarak
degerli bilgilerin c¢ikarilmasi ve bu verilerin orgamizedilmi bilgiye doénigtirilmesi

veri madencilginin ortaya ¢ikmasina sebep olgtwr.

Yapilacak olanglemin kismen de olsa otomatik olmasi ve elde edidginin anlamli
bir sekilde kullaniciya sunulmasi 6énem arz etmektederi\ladencilgi, bu sartlan
sgilamasi yonuyle ve verinin anlamh bilgiye d@tiirtilmesi aamalarini bgarili bir
sekilde gerceklgtirmesi ile dger veri Uzerinden bilgi k#i yontemlerinden

ayrilmaktadir.

Ornek olarak bir stipermarket veritabanina her giafetze kayit aktariimaktadir. Bu

kayitlar arasinda birbiriyle gkili, birbirini takip eden veya birlikte okan kayitlarin



ortaya cikarilmasi market yoneticilerininsigk stratejik kararlar almalarini ve elde

edilecek kan arttirmalarini gayabilecektir.

1.2.  Veri Madenciliginin Adimlari

Her problem ¢6zme yonteminde ofaugibi veri madenciiinde de veriden bilgi kg
islemi alt parcaciklara bélunerek, sirasiyla bu paigar tamamlanarak yapilmaktadir.
Veri madencilgi adimlari olarak da ifade edilebilecek bu adinklasik problem ¢ézme

adimlarinin veri madencgi icin 6zellestirilmis bir t0rl olarak gorulebilir.
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Sekil 1.1: Veri madencilgi adimlan[1, 2]

Sekil 1.1’de verilen adimlarsagida sirasiyla aciklanmaktadir[1, 2]:

a. Veri Segme: ilk adim olarak o©ncelikle veritabanindaki verilerasindan,
Uzerinde cabma yapilacak veri kimesi secilerek gereksiz veikirateri
engellenmg ve algoritma icin daha sade bir veri kimesi stltlmus
olmaktadir.

b. Veri Onislemi: Onislem aamasinda secilmi olan veri kimesi (zerinde
algoritma caktirlmadan o©nce segilen verinin, algoritmanin katadecgi
formata uygun hale getirilmesgléemi yapiimaktadir. Oglem adiminda veri
Uzerinde yapilabilecelglemler; i) ayriklgtirma — veriyi surekli formdan ayrik
forma cevirmek, ii) birlgtirme — veriyi gunlik formattan aylik formata cevie,
i) drnekleme — verinin sadece belli bir kismihma ve iv) boyut indirgeme —
verideki fazla parametreleri temizleme sayilabBu ggamada yapilansiemler
halen algoritmaya aitlemler olmamakta sadece veriyi algoritmaninsgafisina

uygun hale getirmeyi amaclamaktadir.



c. Veri Donustirme: Elde edilen veri kimesindeki veriler bir formdansken bir
forma donigtirilecekse bu adimda daémirme slemi yapilir. Veri madencigii
algoritmasindan 6nceki sogaema verinin dongitrilmesi @amasidir. Bu adim
veri madencilgi islemleri igin zorunlu bir adim dg@dir. Bazi durumlarda
verinin durumuna kgl olarak bu adimin veri madengiislemi igerisinde
gerceklgtiriimesi gerekebilir.

d. Veri Madenciligi: Bu adimda 6siem ve dénitirme adimlarinda hazirlangni
olan veri kimesi Uzerinde veri madengilialgoritmalari caktiriimaktadir.
Algoritmalar verilerin 6zelgine gore cgtli sonucglar ortaya cikarirlar. Bu
sonuclar veri madencgi algoritmasinin sonugclaridir ve kullanicilarin
anlayabilmeleri icin algoritmalarinsleyisini bilmeleri gerekmektedir. Veri
madencilgi adimi sonucu ¢ikarilan érinttlere ham ortntieeddnilebilir.

e. Sonu¢ Anlamlandirma: Bu adimda veri madengiii algoritmalarindan elde
edilen sonuglar anlamlandirilarak algoritmanigleyisini  bilmeyen son
kullanicilarin anlayabile@ hale getiriimektedir. Bu adim sonucunda artiki ver

madencilgi islemi tamamlanngive sonuclari toplanmstir denilebilir.

Yukaridaki adimlar sirasiyla takip edilerek veri deaciligi yontemiyle
veritabanlarindan anlamli sonuglar ve 6runtuleraglinaktadir. Belirtilen adimlarin
bazilari mecburi olmakla birlikte bazilari atlarlatir. Ornegin eger veritabaninda
bulunan verilerin tamami kullanilacaksa veri se@demi atlanabilir. Veri Gzerinde bir
donistirme glemi yapilmayacaksa bu adim atlanabilir. Mecbuanohdimlar ise veri
madencilgi ve sonu¢ anlamlandirma adimlaridir. Bu adimlanaman veri madencg

yapilmstir denilemez.

1.3.Veri Madenciliginin Avantaj ve Dezavantajlari

Veri madencilgi, orunttleri ve birliktelikleri tespit etmede vatan sistemlerden daha
farkh yaklasimlar 6nermektedir. Onerilen bu yakimlarin ise hem gétli avantajlarini
hem de dezavantajlari ortaya ¢cikmaktadigaghda veri madenciiine ait avantaj ve

dezavantajlar incelenmektedir.



Veri madencilginin avantajlari[1, 2]:

Veri madencilgi algoritmalarin hizli ¢asabilmesi,

Veri madencilgi algoritmalarinin esnek olmasi,

Her tarlG veri Gzerinde uygulanabilir olmasi,

Uzerinde cakilan veri icerisindeki ani dgsimleri tespit edebilmesi,

Caligilan verinin boyutuna g olarak ol¢eklenebilir olmasi,

o 00k w0 N PR

Artan veritabanlari tGzerinde etkin Bekilde ¢alsabilmesi,
sayllabilir.
Veri madencilginin dezavantajlari[1, 2]:

1. Kullanilacak verinin mahremiyeti,
2. Verinin guvenlgi,

3. Veriicin en uygun yéntemin belirlenmesinin zgnu
sayllabilir.

1.4. Veri Madenciliginin Temel Zorluklar

Veri madencilgi, sazladigl avantajlari ile dgerlendiriimesiyle birlikte bu avantajlari
elde edebilmek icin géli zorluklari da bulunmaktadir. Bu zorluklar méer acisindan,
kullanici etkilgimi acisindan, etkinlik ve Olgeklenebilirlik acisiem ve veritabani
turlerinin degiskenligi acisindan olmak tizere dortsbkta incelenebilir [1]:

1.4.1. Metotlari Agisindan

1. Cessitli ve yeni tur bilgilerin madencili gi: Ayni veri kiimesi, birbirinden farkli
turde veri madencii yontemleri acisindan incelenerek farkli boyutkaidlgiler
elde edilmeye calilabilir ve bu slem cok blyuk caba gerektirmektedir.

2. Cok boyutlu verilerin madenciligi: Uzerinde cakilan veri kimesi ¢ok fazla
sayida parametre iceriyorsa bu parametreler arasiniding orintulerin kefi
zorlasmaktadir.

3. Disiplinler-arasi ¢alisma: Veri madencilginde kullanilan veri kiimelerinin ait
olduklar alanla ilgili sorunlar ve veri Uzerindapilmas! gereken elklemler

veri madencilgi islemine olumsuz yonde etki etmektedir.



1.4.2.

1.4.3.

10

-

Veri kimesinin ag Uzerinde bulunmasi: Veri kimesi birbirine bgantili
cevrelerde dalmis bir sekilde bulunabilir (Web, dosyalar, dokiimanlar vigj
verilerin bir araya getirilerek algoritmalarin galnimasi daha zor ve daha fazla
kaynak gerektiren bigiem olmaktadir.

Kesin ve tam olmayan, gurdltt iceren veri:Veriler genellikle guraltt icerir ve
kesin ve tam daldir. Eksik ve tam olmayan veriler Gzerinde gahilan veri
madencilgi algoritmalarinin sonuclari beklengakilde olmayacaktir. Eksik ve
garaltala veriler Gzerinde yapilacak olagiemler de veri madencfi strecini
etkileyen bir etmen olacaktir.

Oruntilerin  de gerlendiriimesi: Veri madencilgi algoritmalari tarafindan
ortaya konulan kurallardan hangilerinin ilgin¢ viakali olduyu, hangilerinin
alakasiz oldguna karar verecek bir yapi gturmak cok zordur ve tam etkin
calisacak bir yapi kurulamamaktadir.

Kullanici Etkile simi Agisindan

. Interaktif veri madenciligi: Veri madencilgi islemleri interaktif olmak

durumundadir. Esnek kullanici arayuzleri tasarldnmva veri madencifii

asamalari kullanici kontroliinde olmalidir.

. Altyapisal bilginin kullaniimasi: Calsilan alanla ilgili sabitler, kisittamalar ve

kurallar stirece dahil edilebilmelidir.

Veri madenciligi sonuclarinin sunumu ve gorsellgirilmesi: Veri madencilgi
islemi sonucu elde edilen sonuglar etkin ve kolayagalalbilir bir sekilde
sunulabilmelidir.

Etkinlik ve Olgeklenebilirlik Agisindan

. Veri madenciligi algoritmalarinin etkinli gi ve olceklenebilirligi: BlUyuk

boyutlardaki veriler icerisinden efektif bgekilde bilgiler ¢ikarabilmek igin veri
madencilgi algoritmalari  etkin ve Olgeklenebilir  olmalidir.Etkinlik,
Olceklenebilirlik, performans, optimizasyon ve gek¢czamanl cajabilme
anahtar kriterlerdir.

Paralel, dagitik ve artirnmli madencilik algoritmalari: Cok buyuk boyutlu
veri kumeleri, verinin datilmis olmasi ve bazi algoritmalarin hesaplama
karmaikh g paralel ve datik algoritmalar geltiriimesine sebep olmtur.
Ancak bu vyapilar da veri madengili asamalarini karmgaklastirarak

algoritmalarin kullanilmasini zogarmaktadir. Ayrica artiriml veriler tzerinde
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calismak icin gercek zamanl enin ve karmaik algoritmalar gerekmektedir. Bu
islemler de veri madencfini zorlastiran etmenler arasindadir.
1.4.4. Veritabani Tarlerinin De giskenligi Agisindan

1. Kompleks veri turleri: Veri kiimeleri; kararl veri ambarlarindan dinanwéri
akislarina, temel veri tirlerinden zamansal veri tiinley biyolojik diziler, sensor
verileri, mekansal veriler, multimedya verileri, Weverisi ve sosyal medya
verilerine kadar pek cok tirde bulunabilmektediu tBrleri efektif ve etkili bir
sekilde bir araya getirebilmek caba gerektiren gemdir.

2. Dinamik, ag baglantili ve kuresel veri ambarlarinda veri madencilgi: Bir
onceki maddede belirtilen turlerdeki verilerin turié ve ayrica bu verilerin
birlikte kullanimlari ile etkili bir sekilde calsabilecek veri madencdi
algoritmalar1 geltirmek son derece buyluk cabalar gerektiren gamdir. Bu
tarz algoritmalari gedtirebilmek ise veri madencginin zorluklarindan birisidir.

1.5.  Veri Madenciliginin Tlgilendigi Konular

Veri madencilgi, hedefledgi sonuclari ve veriyi sleme sekillerine gore birbirinden
farklilik gbsteren 4 ana konudan gtaktadir. Bu konular, birliktelik analizi,
anormallik tespiti, kimeleme ve siniflandirmadirerHbir konu ayri ayri g@gida
anlatilmaktadir.

1.5.1. Birliktelik Analizi

Birliktelik analizi, bir veri kimesindeki paramekegin bir arada olgumlarini inceleyen
ve sonucunda birliktelik kuralari ortaya cikaranr veri madencilgi teknigidir.
Parametrelerin birlikte okurduklar orintiler belirlenmgiesik degerlerinden yiksek
ise bu oruntulerin veri kiimelerinde yaygin olaraklumduklarn ifade edilir ve bu
druntuler birliktelik kurallari olarak kabul ediliBirliktelik analizi sonucunda, “ger A
parametresi var ise, B parametresi de verikgk @egeri olasilikla olacaktir.’yeklinde

oriuntuler elde edilir.

Birliktelik analizi icin en uygun 6rnek market sepanalizidir. Amac, méterilerin satin
aldigi  drunler arasindaki birlikteliklerin - bulunmasi ilentsterilerin  satin  alma
aliskanhklarini analiz etmektir. Bu birlikteliklerinegfedilmesi ile saticilar, mferilerin

hangi Uranleri siklikla birlikte satin aldiklarirbilecek ve sagl stratejilerini bu
bilgilerden yola cikarak gafirebileceklerdir. Orngin; eger misteriler cips ve kola

ikilisini siklikla birlikte satin aliyor iseler biki Grln icin bir kampanya dizenlemek



12

veya bu iki Grini mgieriler icin daha gorulebilir yerlere koymak bu filérin satgini

artiracaktir.

Birliktelik analizi, cok gery bir uygulama arafina sahip ise de yonlukla finans
servislerinde, bankacilikta, reklamcilik wgetme sektdrlerinde ve elektronik ticaret
alanlarinda kullaniimaktadir. Ayrica veri madergilie-ticaret sektorinde, metin
madencilgi alaninda, tibbi verilerin sienmesinde, kisacasi verinin bulugduher

alanda y@un birsekilde kullanim potansiyeline sahiptir.

Birliktelik analizi algoritmalari a-priori prensibgercevesindgekillenmektedir [4]. A-
priori prensibine gore,ger bir éruntl veri kimesinde yaygin ise, bu orudtutiim alt
kimeleri de yaygin olmak zorundadir.gbr bir deysle, bir 6rintinin yaygin olguna
karar verebilmek icin bu Orlintiye ait tim alt Ofilatin veri kimesinde yaygin olmasi
gerekmektedir. Bu prensip yardimiyla gereksiz dilanin Gretimi engellenebilmekte ve
algoritmalar daha hizli ¢ahbilmektedir [1].

D

pu
N

Yaygm olmayan

Sekil 1.2. Apriori metoduna ait kafes yapisi ve elenen eldaran

Bir diger yaklgim ise FP-Tree galm agaci yaklgaimidir [1]. Bu yaklaim da A-priori
yaklasimina ait temelleri payiaakla birlikte, veri kiimesindeki dolanim sayisini

azaltmasi, daha az yer kaplamasi gacayapisinin verdi avantajlari ile A-priori
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yaklasimindan ayrilmaktadir. Her iki yaklan da etkili ve guclu birliktelik analizi

algoritmalari icermektedir [2].
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Sekil 1.3. FP-Tree metoduna ait gghasemasi ([1]'den modifiye edilngiir.)

Birliktelik analizinde 6énemli bir unsur da oruntiile kural olarak kabul edilmesik
deserleridir. Bu gik degerleri dezerlendirme olcltleri (interest measures) olarakléfa
edilmektedir. Cgtli problemler icin birbirinden farkli dgerlendirme dl¢itleri
onerilmistir. Ilgilenilen problemin d@asi hangi 6lcite uygun ise ve istenilen sonuclari
hangi Ol¢utiin daha iyi veregiedUstuinullyor ise o dl¢it tercih edilmektedir. En yaygin
kullanilan dgerlendirme 0lgutleri destek (support) - guven (oderfice) Olcutleridir.
Destek dgeri parametrelerin veri kiimesi icerisinde bulunnesigl, giiven dgeri de
parametrelerin birbirlerine kg olarak bulunma olasgini ifade etmektedir. Orintiler,
bu olcutler kullanilarak desrlendirilir ve kural olarak secilip secilmeyecdoelirlenir.
Degerlendirme gamasinda gr eldeki oOrtuntunun destek @i kullanici tanimh
minimum destek deerinden yuksekse ve oruntinin guvegeadede kullanici tanimli
minimum guven dgerinden yiksekse bu 6runtd kuraldir denir ve ksetine dahil

edilir.

1.5.2. Siniflandirma
Siniflandirma, veri kiimeleri Gzerinde 6nemli vemifiarini tanimlayacak modeller
ortaya koyan bir veri madendiliyontemidir. Siniflandirmada, eldeki veri kimeskd

parametreler kullanillarak verinin ait ollu sinif belirlenmeye calimaktadir.
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Siniflandirma gleminin ne kadar givenilir olgw bu siniflarin se¢iminin ne kadar
dogru olduysuyla da ilgilidir. Clnkl ortaya konulan model buniflar yardimiyla

etiketlenmemy verileri siniflandirmaya caimaktadir. Birsirket yonetiminin eleman
aliminda siniflandirma yontemini kullanmak isggdi distinelim. Busirket icin 6nemli

olan parametreler, ¢caanin hangi sosyal statide ofgmdan daha ¢ok hangi bilgilere
sahip oldgu, etnik kékeninden cok hangslerde calgtiginin daha 6nemli olmasi
gerekmektedir. Bu sebeple parametre secimi siaiftena slemi icin neredeyse en

onemli karar gamasidir.

Siniflandirma icin 6rnek olarak, banka kredi uygoddar: verilebilir. Bavuransahislar
arasindan kredi verilecek olanlarin segilmesi bkarkigin riskli bir karardir. Bankalar,
sonucunda krediyi geri Odeyebilgoa garanti edecekleri adaylara kredi vermek
isterler. Bu durumda, eldeki gegnbasarili ve baarisiz kredi bilgilerini kullanarak bir
karar mekanizmasi ajturmak istediklerinde, buslemi en iyi yapacak olan sistem
siniflandirma sistemidir. Bu 0Ornekte iki sinif boinaktadir; bgarli ve baarisiz.
Secilebilecek parametreler olarak das\vhau sahibinin aylik geliri, evlilik durumu, ev
sahibi olup olmamasi, araba sahibi olup olmamasesl& vb. parametreler
kullanilabilir. Bu parametreler kullanilarak gvairu sahibinin verilen krediyi geri 6deyip
O0deyemeyece belirlenebilir. Siniflandirma yontemi ile de banametreler kullanilarak
yeni bgvuran adaylar icin karasamasi sglanabilmektedir.

Siniflandirma; banka kredi uygulamalarinda, protg@pilarinin siniflandiriimasinda,
tipta hastaliklara ve derecelerine karar vermett&etlerde cakan alimlarinda ve

etiketli veri bulunabilecek her tirli alanda uyqdailir olmaktadir.

Siniflandirma glemi genel olarak iki adimdan almaktadir. Birincisi §renme adimi,
ikincisi de siniflandirma adimidir. &enme adiminda, eldeki siniflandirilrbir veri
kimesi kullanilarak, bilinen parametreler yardiraijelirlenms siniflar icin modeller
olusturulmaktadir. Siniflandirma adiminda isgréghme adiminda ortaya konulgnolan
modele goére siniflandiriimameriler bilinen siniflardan birine dahil edilme#ie
Siniflandirma  gleminin  sonucunda hangi sinifa dahil gidu bilinmeyen,

etiketlenmemy, verinin, belirlenmy olan siniflardan birine dahil edilmesi gosterilebi

En yaygin kullanilan siniflandirma yontemi kargaglaridir. Karar gaclarinda her bir

dal bir parametreyi ifade etmektedir ve bu dallgéee ulgiimis olan her yaprak bir
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karari temsil etmektedir. Eldeki géim verisi kullanilarak olgturulan &aca
siniflandirimasi istenen veriler girilerek, hargnifa ait olduklari tespit edilebilir.
Karar aaclari, kural tabanh siniflandirma vb. yontemleniflandirmada kullanilan

yontemlerden bazilarndir.

1.5.3. Kimeleme

Kimeleme, bir veri kiimesindeki nesnelerin, bir kiymait nesneler arasi benzgi

en yuksek ve ger kimelere ait nesneler arasindaki bengerlde en dgik olacak

sekilde bircok gruba veya kimeye gruplanmasidir. ZBeik olcutleri nesnelerin
Ozelliklerine gore belirlenmekle beraber genellikieaklik olcitleri kullaniimaktadir.
Kimelemenin siniflandirmadan farki, her bir nesnemnt old@gu sinif etiketi bilgisinin

olmamasidir. Bu durumda, gruplari veya kimelerirlegiebilmek icin otomatik olarak
veriler arasindan cikarim yapan yontemler kullandmgerekmektedir. Kimeleme
isleminde kimeler, siniflandirmadaki gigm verisinin uzmanlar tarafindan
belirlemesinden farklisekilde insanlar tarafindan gieé kimeleme algoritmalari
tarafindan belirlenmektedir. Bu durumda da farkimeleme algoritmalari, ayni veri
kimesi Uzerinde farkl sayida ve yapida kimelee edebilirler. Bu durumda hangi
kiimeleme algoritmasinin eldeki veri kimesine uygltuguna kullanici karar vermek

durumundadir.

Kimelemeye 6rnek olarak bigletmenin miterileri arasinda ayni 6zellikleri paykn
ve ayni karakterisie sahip olanlarinin bir araya getirilmesi verilebihyni 6zelliklere
sahip olan méteriler, ayni UrUnleri almaya yatkin olmaktadinar zevkleri de birbirine
benzemektedir. Burada amag, hedef kitleyi belirlerwe bu hedef kitlelere uygun
drinler ortaya koymak olarak belirlenebilir. Ayrioamidavim miterilerin  hangi
kimeye dahil oldgu da tespit edilerek raf organizasyonunun, indiemnl ve
promosyonlarin buna uygun olarak diizenlenmesi dérage dahil edilebilir.

Kimeleme, siklikla ticarisletme stratejilerinde, gorunttlerden oruntli tanmdda,
web arama motorlarinda, biyolojide hayvan veya ileitk verilen 6zelliklerine gore

gruplandirmada ve guvenlik alaninda kullaniimaktadi

Bir nesnenin hangi kiimeye ait oglitnun tespitini yapabilmek i¢in, o nesnenin, o ana
kadar ortaya cikariimiolan kiimelere olan uzaflitespit edilir. Buna gore bir nesne, ya

var olan kiimelerden birine dahil olacak, ya yemi Kiime olgturacak ya da gurdlta
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olarak belirlenecektir. Her bir nesne igin bu kamaekanizmasisletilir ve sonucunda

tim veri kiimesi kiimelenmblur.

Kimelemeden elde edilmek istenen sonug¢ g6z onumei@hda, birbirinden farkli
yaklasimlar ortaya konulmgtur. Bu yaklaimlar; en genelsekliyle hiyeragik ve
hiyeragik olmayan metotlar olarak ikiye ayrilabilir. Hiyagik metotlar ygici
(agglomerative) ve boluct (divisive) metotlar olargkiye ayrilabilir. Hiyeragik
olmayan metotlar ise ayirma (partitioning) metotlgogunluk-tabanl (density-based)
metotlar ve grid-tabanh (grid-based) metotlar vged yaklgimlar olmak Uzere dort
kisimdan olgmaktadir. Hiyeratik metotlarda, veri kiimesindeki nesneler bgaa
yapisina sahip kimelere dahil edilirler. Bekilde bir kiimenin altinda yine kiimeler
veya nesneler bulunabilir. Hiyesdt olmayan metotlarda ise veri kiimesi belli sayida

kiimeye ayrilir. Bir kime, kendi altindaska kiime iceremez.

Kimeleme g¢leminin hedefine gbére kimeleme metotlarindan biryavebirkaci
kullanilabilir. Ornegin eger veri kiimesindeki nesnelerin sadece tek bir kiamaly
olmasi gerekiyor ise bu durumda bdélimlendirme nhmtot kullanmak en mantikli

secim olacaktir.

1.5.4. Anormallik Tespiti

Anormallik tespiti (veya aykirilik tespiti), bir viekiimesi icerisindeki nesneler arasinda
beklenen normal davramigéstermeyen nesnelerin bulunmagemidir. Anormallikle
gurultt kavramlari birbirinden farkhdir. Gardltélctlen dgiskenin dgerindeki sapma
veya hataya denmektedir. Veri analizinde gurultinedjékle ilging desildir. Ancak
anormallik, verinin kalanindan farkli bir mekanizyte tretildiginden siphe edildgi
icin ilginctir. Bu sebeple, anormallik tespitindanormal nesnenin nasil farkl bir
mekanizmayla Uretilgini dogrulamak onemlidir. Dgrulama glemi, verinin kalan
kismini ifade eden varsayimlarda bulunmak ve anbrmasnelerin bu varsayimlardan

cok farkli old@gunu gostermekle yapilmaktadir.

Anormallik tespitine, bankalarin rgi@rilerini kredi karti kagak¢gndan korumak igin
kart islemlerinden sonuglar cikarmalari 6rnek olarak edillr. Ornesin bir kart
kullanicisi, normal agverisinin cok Uzerinde bir averis yaparsa veya normal @leris

yaptigl saat dyinda bir algveris islemi yapilirsa veya yadgl sehir dginda birsehirde
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kredi karti kullanilirsa bu kullanicinin kredi k& c¢alinmg olma ihtimali vardir

denilebilir. Clnku yapilarsiem normal glemlerden aykiri birslem olmaktadir.

Anormallik tespiti, hile tespitinde, tibbi bakinglemlerinde, bilgisayar @arindaki
sizmalarin tespitinde, géruntl ve videtemede aykiriliklarin tespitinde, endustriyel

hata tespitinde kullaniimaktadir.

Anormallik tespitinde, anormallikler ¢ tirde ineemektedir; kiresel anormallikler,
iceriksel anormallikler ve toplu anormalliklerg& anormal nesne, verinin kalanindan
belirgin bir sekilde uzaklaiyorsa bu durumda bu nesneye kiresel anormal reesme
Bu anormallikler zaman zaman noktasal anormalléait da ifade edilir ve en temel
anormallik taraddr. Eer anormal nesne, bu nesnenin 6zel bir ggesebebiyle dier
nesnelerden ayriliyorsa bu durumda bu nesneyesggranormal nesne denigeriksel
anormallikler, nesnelerin segcilgibir 0Ozelligine godre belirlendikleri igin sarth
anormallik olarak da bilinirler. ger anormal nesneler, bir grup olarak veri kimesinde
farkhilik gosteriyor iseler bu durumda bu anormalsnelere toplu anormal nesneler
denir. Toplu olarak anormal olan nesneler kendierigde anormal olarak

gorilmeyehbilirler, ancak grup olarak anormal dawaergiledikleri de gozlemlenebilir.

Anormallik tespiti metotlari, en genel olarak Gggtiayrilmaktadir; dagmanli metotlar,
yari-dangmanli metotlar ve dagmansiz metotlar. Dagmanlh metotlarda, normal ve
anormal veriler modellenerek normal ve anormal leeri veri kimesinden
isaretlenmgtir. Siniflandirmadaki modeller kullanilarak anothkatespiti yapilabilir.
Yari-dangmanli metotlarda, normal veri veya da anormal vaodellenmg olarak
bulunmaktadir. Eldeki bilinen modelden yola cilkalarbilinmeyen parca da tahmin
edilebilir. Dangmansiz @renme metotlarinda da ¢angicta normal verilerin
kimelendgi varsayimindan yola cikilmaktadir. Byekilde kimeleme tabanli

algoritmalar yardimiyla anormallik tespiti yapiinmaéir.

1.6. Mekan-Zamansal Birliktelik Analizi

Veri madencilgi, pek cok sekillerde alt dallara bolimlendirilebilir. Callan veri
kiimesinin karakterigti, uygulanacak olan yontemin icgrive gecirilecek olanslem
adimlari bu alt dallara bélimlendirmede etkili okteadir. Bu tez ¢cagmasi kapsaminda
yapilan cakmalar, veri madencginin bir alt dali olan birliktelik analizinin icesinde

mekéan-zamansal birliktelik analizi olarak kendire pulmaktadir.
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Mekéan-zamansal veri madengilieldeki veri kiimesi igerisindeki kayitlarin henekén
hem de zaman bilgisi olgu ve bu bilgilere bgi olarak sonug¢ cikarimi yapilmasi
gerektgi durumlarda kullanilan bir veri madengili alanidir. Mekan-zamansal
birliktelik analizi de benzegekilde birliktelik analizinin mekén ve zaman bikgiine
bagli olarak sonuclar cikarilmasi gereken durumlan igullaniimaktadir. Mekan-
zamansal birliktelik analizine ihtiya¢ duyulmasiren temel sebebi mekén ve zaman
bilgilerini de veriye dahil ettikten sonra elde ledi sonuglarla verinin sadece kendisini

kullanarak elde edilen sonuclardan ¢ok daha faiaiberebilmesidir.

Market sepeti 6rng tUzerinden bir kaglastirma yapilacak olunursa, orgia ginun belli
saatlerinde veya ayin belli gunlerinde, farkl wégydeki marketubelerinden yapilan
alisverisler incelendginde belli GrGinler daha fazla ilgi gortyorsa, buiriler igin daha
cok ilgi gordigu gunler goz 6niinde bulundurularak kampanyalar mlépebilir. Daha
farkll bir yaklgimla, orngin bayram gunlerinde, farkli semtlerdekeker ve tatli
satslari Uzerinden bir mekan-zamansal birliktelik amialile bu trtnlerle birlikte
ornesin kuruyemslerin veya kolonya safiarini da icerdii bulunabilirse bu birliktelik
de mekan-zamansal birliktelik analizi ile daha kakampanyalar yapiimasini

sglayabilmektedir.

Mekan-zamansal birliktelik analizi genel olarak raekve zaman bilgilerini birlikte
iceren alanlarda kullaniimaktadir. Market sepetiniekan ve zaman bilgileri iceren
gelistirilmis versiyonunda, internet kayitlarinin incelenmesjndatin alma ve sati
gecmilerinin analizinde, iklimsel olaylarin tespitinde eRén-zamansal birliktelik

analizi siklikla kullaniimaktadir.

Internet gecngleri incelenerek bir internet kullanicisina ait ipeae alskanligi tespit

edilebilir. Ulssilabilen tim internet kullanicilarinin gkanliklar tespit edilerek buna
gore reklamlar yerlgirerek daha fazla dikkat cekecgdkilde bir yapi kurulabilir. Yine
bunu sglamak icin kullanicilara ait tekrarli kayitlarin mansal analizine ihtiyag

duyulmaktadir.

Iklimsel olaylar, sadece iklimle ilgili ¢calanlar icin dgil incelenmesi neredeyse herkes
icin bir ihtiyactir. Orngin, hava durumuna bakarak buna goére gun igerisinde
yapacg@imiz isleri dizenleriz. Hidrolojik olaylar ise, @adaki su dongisu ile

nehirlerdeki su oranlari ile ilgili olaylar kapsadrnesin, akarsu akimlari incelenerek
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seller veya kurakliklarin ortaya cikarilmasglsaabilir. Hidrolojik olaylari tetikleyen
bazi meteorolojik faktdrler bulunmaktadir. Bu g¢alada akim parametresi vestm
yagls olmak Uzere meteorolojik parametreler arasindadkan-zamansal birliktelikler
incelenmektedir. BOylece ortaya cikacak olan karalfardimiyla Tirkiye'de akimi
etkileyen meteorolojik faktorler tespit edilmektedi

1.7. Mekan-Zamansal Birliktelik Analizi De gerlendirme Olgutleri

Degerlendirme Olgltleri veri madendgdli igin ¢ok ©6nemli bir yer tutmaktadir.
Degerlendirme olcutleri, algoritmalar tarafindan odagikarilan o6runttlerin ilging,
manall veya yaygin olup olmagini deserlendirmek icin kullaniimaktadir. Callacak
olan veri kimesi Uzerinde hangi algoritmanin gallacasl kadar hangi dgerlendirme
Olgutu ile ortaya gikarilan Oruntulerin gexlendirilecgi de 6nem tgmaktadir. Clunku
ortaya cikarilan orunttlerin kalitesini, kullanilaeserlendirme o6lcgutt belirlemektedir.
Degerlendirme oOlcitlerine ait ortaya konulmtam bir tanimlama bulunmamaktadir.
Simdiye kadar yapilan ¢gmalardan derlenecek olunursa bigedendirme olgutinde
bulunmasi gereken 0Ozellikler; kisalik, gemapsamllik, guvenilirlik, afilmamslik,

farkhlik, tuhaflik, sasirticilik, yararhlik ve uygulanabilirlik olarak gdabilir [3].

Mekan-zamansal birliktelik analizi igin  6zel bir glendirme  O6lgutu
kullaniimamaktadir. Klasik birliktelik analizine tablcttler mekan-zamansal birliktelik
analizi icin de gecerli olabilmekte ve etkin hiekilde calsabilmektedir. Bu tez
calismasi kapsaminda, mekan-zamansal birliktelik anatini gereken dgerlendirme
Olcutintn hangi 0Ozelliklerde olmasi gergktide tartgilacak ve mekan-zamansal
birliktelikleri daha etkili bir sekilde ortaya cikarabilecek bir gerlendirme 6lcutt

Onerilecektir.

Birliktelik analizinde sikhkla kullanilan dgrlendirme 6lcutlerinden biri destek
(support) olcutudur. Destek olgutu, birliktelik dimaalgoritmasi ile elde edilen aday
oruntdlerin, veri kiimesi icerisindeki yaygigimi ortaya ¢ikarmaktadir. Bgekilde veri
icerisinde yaygin olmayan oriintiler elenerek, atga sonucu olarak sadece alakall
oruntiler ortaya cikmaktadir. Destek olcutt ol&sitabanli bir dlcuttir ve veri
icerisinde oruntiiniin gegme sgkhi tespit etmektedir. Ornek bir {X, Y} oriintusting

destek Olcutiintn formull elde edilecek olunursa:



20

XY oriuntisiuni iceren kayitlarin sayist
destek(XY) = ¢ 4 4 (1.1)

Veri kiimesindeki toplam kay:it sayist

seklinde ifade edilebilir. Daha kisa bigekilde formul olasiliksal olarak ortaya
konulacak olunursadestek(xy) = P(xUY) olarak da gosterilebilir. Destek o6lguti az
sayida parametreye ihtiyac duymasi ve yaygin oOhkémtlortaya c¢ikarmadaki

basarisindan dolayi tercih edilmektedir.

Destek olcutint kullanmaktaki sakinca, sadece yaggintileri ortaya cikarmasidir.
Yaygin olmayan ancak ilging Oruntilerin tamaminekalsiz olarak belirleyerek
elemektedir. Bu durumda tuhaf ancak veri kimesirisgagle yaygin olmayan

oruntdlerin ortaya cikarilamamasina sebep olmaktadi

Destek dl¢uti ile birlikte kullanilan ve elde edinolan 6runtilerden Y tarzinda
birliktelik kurallari elde edilebilmesini ggyan bir dger 6lcut ise given (confidence)
olcutidir. Ornek X>Y oruntusinde oOncil parametre X, ardil paramete Ys
parametresi olarak alinacaktir. Yani kurak@er kismindaki parametre Onclise
kismindaki parametre ardil olarak isimlendiriimekteBu 6l¢it, eldeki 6runttyd kural
haline getirebilmek icin gerekesarti ifade etmektedir. Yine 6rnek bir XY 6éruntisénd

X—Y kuralini elde ederken kullanilan given dl¢utumdmli elde edilecek olunursa:

XY orintisini iceren kayitlarin sayist
guven(XY) = ¢ Y Y (1.2)

Onciil 6riintiyt (X'i)iceren kayitlarin sayist

seklinde ifade edilir. Daha kisa bgekilde formil olasiliksal olarak ifade edilecek
olunursa giiven(XY) = P(XUY)/P(X) olarak ifade edilebilir. Guven oOl¢utl, destek
Olcutint  tamamlayan bir sekilde calsmasi sebebiyle @unlukla Dbirlikte

kullaniimaktadir.

Bu tez cakmasi kapsaminda destek ve given olcutlerine ekalolanekansal
yayginliklari ortaya cikaracak bir 6l¢it olan igtas yayginlk olcutt onerilmektedir.
Bu olcut kullanilarak elde edilen kurallarin yeteshyida istasyonda (mekanda) gecerli
olup olmadgl ortaya konulmakta ve bu sayede kurallarin yayglerh daha genel hale

getirilebilmektedir. Bu olcutle ilgili detaylar ileyen bolimlerde verilrgir.
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1.8. Literatlr Taramasi

Bu tez cakmasi kapsaminda hem mekén-zamansal birliktelikiznacelenmg bu
calismalarin  hidrolojik ve iklimsel veritabanlarinin dzéande uygulanabilirlgi
incelenmitir. Onerilen algoritmanin performansi ve tggtgonugclarin kullanilabilirki
deserlendirilmistir. Bu sebeple @gida mekan-zamansal birliktelik analizi gahalar

ve hidrolojik ve iklimsel veritabanlarinda veri mawtiligi uygulamalari incelenngiir.

Sekil 1.4'de bu tez cajmasina ait ¢cajma konulari gosterilngtir. Oncelikli olarak
calisilan veri ile ilgili olarak bir siniflandirma s6zokusu olmaktadir. Bu ayrimdan
sonra, kullanilan veri madendgii yontemi dgerlendirilmistir. Ardindan bu ¢asmada
kullanilan birliktelik analizi ile ilgili olarak dal calsma alanlari siralanmive bu

calismanin hangi kapsamda yer @difade edilmstir.

Veri Madencilgi

/N

Hidrolojik Meteorolojik Hidro-Meteorolojik

7

Siniflandirma Kimeleme Birliktelik Anomali
Analizi Tespit

7

Klasik Mekansal Zamanasl.. Mekan-Zamansal

Sekil 1.4. Literatlr taramasinda tez gahasinin yeri

1.8.1. Mekan-Zamansal Birliktelik Analizi

Artan boyutlardaki verilerin givenilir bigekilde analizi, bu verilerden gou sonuclar
elde etme ihtiyaci ve veri madengihin istatistiksel yontemlere gore daha hizlisolu
birliktelik 6runtulerinin tespiti icin veri maderlggi algoritmalarinin geftiriimesini
zorunlu hale getirngtir. Birliktelik analizi, ilk olarak Agrawal ve a@dalar [4]

tarafindan onerilngtir. Birliktelik analizi, hizli algoritmalar ve ¢aya koydgu etkili
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sonugclari ile kendini ispatlasmibir alandir. Birliktelik analizi konusunda, birmden
farkl yaklagimlar (Apriori, FP-Tree [2]) ve bunlara gla algoritmalar (6r., Apriori,
OCD, CLOSET, CHARM, [2]) gedtirilmi stir.

Birliktelik analizi geng bir Olcekte birbirinden farkl alanlarda kullanimkani
bulmustur. Her tarli alanda kolay bigekilde uygulanabilirigi sayesinde populegi
artan bir yaklam olmaktadir. Birliktelik analizini kullanan alearia 6rnek olarak ghk
[5], tip [6] ve ticareti [7, 8] gOsterebiliriz. Balanlar dginda da c¢ok farkli alanlarda

kullanilabilmektedir.

Mekansal ve zamansal verilerin gittikce artmasice& buyik o6lcekli hale gelmesi,
klasik birliktelik analizi algoritmalarinin bu véer Gzerinde etkisiz kalmasi ve klasik
sonuglarin da tam olarak istenenleri verememesiablgdonuclanmgtir. Bu eksiklik
argtirmacilar tarafindan gortlerek mekéansal, zamawmsainekan-zamansal birliktelik
analizi yontemleri Uzerinde calimaya balanmstir. Veri kimelerinin icerdii
mekéansal ve zamansal parametreler de dikkate akrar parametrelere glakurallar
ortaya cikarilmaktadir. Busekilde klasik birliktelik analizi yontemleri ile
cbzimlenemeyecek problemler ve ¢ikarilamayacak sawiclar, verilerin mekéansal ve
zamansal parametreleri de dikkate alinarak daha hiretsekilde c6zimlenmesi

sglamistir.

Mekan-zamansal veri madengiliiki sekilde gorulebilir: birincisi mekansal veri
Uzerinde zamansal verinin ilave edilmesiyle eldeilead mekan-zamansal veri
madencilgi, ikincisi ise zamansal veri Uzerine mekansal verilave edilmesiyle elde
edilen mekan-zamansal veri madergdir. Genel kabul goren, bu ¢ginada da tercih

edilen, yaklaim ikinci yaklaim olmaktadir.

Mekansal ve mekéan-zamansal veri madegicilgens bir sekilde incelenmy, cssitli
algoritmalar 6nerilmi [9-12] ve farkli yonlerini inceleyen kitaplar yaaustir [13, 14].
Mekan-zamansal birliktelik analizi konusu da yireayl birsekilde incelenen bir alan
olmustur [9, 15-18]. Birliktelikler ve birlikte olgumlar, kullanilabilirlik agisinda

arastirmacilara gesibir perspektif vermektedir.

Mekan-zamansal algoritmalar genbir sekilde kendine cajma alani bulmasina
ragmen, hidrolojik ve meteorolojik veriler tzerinde gytamasi ¢cok azdir. Var olan

algoritmalarin hidrolojik ve meteorolojik verileriRarakteristgi sebebiyle dgrudan
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uygulanamamasi da bu alandaki gaklari zorlatirmaktadir. Bu tez caimasi
kapsaminda, hidrolojik ve meteorolojik verilere altkla uygulanabilecek, yeni bir

mekéan-zamansal birliktelik analizi algoritmasi dimerstir.

1.8.2. Hidrolojik ve Meteorolojik Veritabanlarinda Veri Ma denciligi
Uygulamalari

Hidrolojik ve meteorolojik veritabanlarinda veri denciligi, bugliine kadar oncelikli
olarak tercih edilen bir ydntem olmagtir. Ancak istatistik ve yapay zeka yontemlerine
gore ortaya koydtu sonuclar acisindan faydalari goz 6nine glinda geni bir
sekilde kullanilabilecgi gorulmektedir. Aagida literatiirde mevcut olan sinirli sayida
calisma Ozetlenmektedir.

iklimsel parametrelerle yegien alanlari ve orman alanlarinin arasindakgkiler [19-
22] tarafindan ¢cadilmistir. Bu ¢alsmalarda asil amag, yeslen alanlarindaki dgsimin
iklime olan etkisini ortaya koymaktir. Bu kapsamgapilan cakmalarda, etkin
algoritmalar gektirmis ve bu algoritmalarin sonuclarini incelghardir. Yapilan
calismalar uydu verileri ve iklimsel verilerin ortak ielenmesini gerektirdi igin

uygulama gamasinda hesaplama kaknkh g1 yluksektir.

Karbon bata olmak Uzere atmosferdeki gazlarin dénguleri\demisel parametreler
arasindaki ikkiler [23-24] tarafindan callmistir. Bu konuda yapilan camalarin
temel yaklaimi, kiresel 1sinma Uzerinde etkisi aidudistiintlen gazlarin gercekten
iklim degisikliklerine sebep olup olmadiklari Uzerine gmlamistir. Yapilan
calismalarin buyuk c¢gunlugu iklim degisikliklerinde, denizlerin yukselmesinde ve

kutup buzullarinin erimesinin birbiriyle gkili oldugu sonucuna ukistir.

Okyanus iklim indeksleri, okyanuslarin belirli bélgrinin karakterisfiini ifade eden
zaman serileridir. Bu indeksler, okyanuslarin kamdéki iklime olan etkisini kestirmede
etkili bir aractir. Veri madencii yéntemleri, var olan okyanus iklim indekslerink e
olarak, yeni okyanus iklim indeksleri ortaya cikaaa kullanilabilir. Bu konuda
yapilan cakmalarda [25-27] faydali ve etkili yeni okyanus mliindeksleri elde

edilmigtir.

Urlinlerin  yetitirilmesi ve yil icerisinde ne kadar uriin toplanaicaiklimsel

parametrelerin dgsimine baimlidir. Dolayisiyla Uretimdeki tahminler de iklies
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parametrelere goreekillendirilir. Bu konuda yapilan c¢amalarda [28-30] iklimsel

parametreler kullanilarak ne kadar Uriin elde etde&si tespit edilmeye calilmistir.

Kurakliklar ve seller, tlke ekonomisi gia olmak tzere her turli yapiya c¢ok buyuk
zararlar veren iklim olaylaridir. Bu olaylar sebgbiher yil diinyada ¢ok buylk ol¢ide
maddi hasarlar meydana gelmektedir. &libilisim teknolojisinin de yardimiyla bu
kuraklik ve sel olaylari belli bir 6lcide 6nlenebilBu kapsamda veri madengili
yontemleri de kullanilabiliriklimsel parametrelerin kuralja veya sele sebep olacak

degisimlerinin tespiti icin ¢eitli veri madencilgi algoritmalari gektirilmi stir [31-34].

Iklim indeksleri dinyanin belirli bolgelerindeki ikisel parametreler gerlendirilerek
hesaplanng;, bdlgesel veya kiresel dlcekte etkili olabileninklparametreleridir. Bu
parametreler kullanilarak belli bélgelerdeki iklidesisiklikleri tespit edilebilir. Sirali
veri madencilgi teknikleri kullanilarak iklim indekslerinin iklirsel parametreler
Uzerindeki etkisi belirlenebilir [31, 34-36].

Veri madencilgi yontemleri meteorolojik parametrelerin hidrolojdarametrelere olan
etkisini ortaya cikarmak icin kullanilabilir. Bikielik analizi, meteorolojik parametreler
arasindaki igkileri, birlikte olusumlari net birsekilde ortaya koyabilir [37- 40]. Bu tez
kapsaminda yapilan cahalar bu kategoride derlendiriimektedir ve var olan

yaklasimlara ek yeni yakkamlar gelitirilmi stir.



2. BOLUM

HIDRO-METEOROLOJ iK BIRLIKTEL iKORUNTU
MADENCILIiGi

Bu tez cakmasi kapsaminda, mekan-zamansal birliktelik o6rumiadencilgi
algoritmalari incelenmgi ve iki adet mekan-zamansal birliktelik orintli maclggi
algoritmasi Onerilngtir. Ayrica algoritmalar tarafindan elde edilen soglarin

degerlendirilmesi i¢in bir dgerlendirme oOl¢utl 6nerilngive kullaniimstir.

Hidrolojik bir parametre olan akarsu akimlari sungtimi konusunda kullanilan énemli
parametrelerden biridir. Akimin gelecek donemlerdekhtemel davraginin tahmin
edilmesi zordur. Ancak akim parametresinin tahnaibebilmesi pek ¢ok acidan fayda
sgilayabilecek bir durumdur. Akimin diilk veya yiksek olaganin éngdorulebilmesi,
seller veya kurakliklar icin dnceden 6nlem alinmasa&layarak Ulke ekonomisine
biyluk zararlar veren bu tir g® olaylarinin yikici etkisi belli bir olctde
engellenebilecektir. Yas, sicaklik gibi meteorolojik parametrelerin akimetinde
etkisi oldigu bilinmektedir. Dolayisiyla bu parametrelerle akparametresi arasindaki
iliskiler tespit edildgi takdirde akimin davragu belli bir yaniima paylyla ortaya
konulabilecektir. Bu tez c¢aimasinda, akim parametresine etki eden meteorolojik
parametreler icerisinden en yuksek etkisi gldiilinen yais, sicaklik, rizgar hizi ve
bagil nem parametreleri ile akim arasindakiskiier incelenm§ ve meteorolojik

parametrelerin dgsiminden akim parametresinin nasil etkilefidincelenmitir.

Hidrolojik ve meteorolojik veritabanlarinda gahak, uzun zaman almaktadir ve

sonuglarinin yorumlanmasi ise kagwar. Bu acidan veri madendgili yontemleri
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hidrolojik ve meteorolojik konularda catnalara farklihk katmakta, skemleri
hizlandirmakta ve sonuclarinin anlamlandiriimasanasinda daha iyi yallan
sergileyebilmektedir. Bu sebeple veri madegicliu alandaki ag@n kapatmada etkin bir
sekilde uygulanabilmektedir. Bu tez cgahasinda Onerilen her iki algoritma da,
meteorolojik parametrelerin hidrolojik parametresiiadeki etkisini ortaya ¢ikarmada
etkin olmakla beraber performansli galasi sebebiyle tercih edilen ve 6nerilen

algoritma HMP-Miner algoritmasi olmaktadir.

Bu bdlimde, 6ncelikle hidro-meteorolojik birliktklanalizi ile ilgili temel tanimlar ve
ait problem tanimlamasi yapilgir. Ardindan 6nerilmi olan hidro-meteorolojik drtintd
madencilgi algoritmalarina ait kaba kodlar ve algoritmalaagiklamalari verilntir.
Son olarak daha etkin ve avantajli giduortaya konulan HMP-Miner algoritmasinin
calsiilmis olan veri kidmesinin kucik bir parcasi Uzerindekinek calgsmasi
gosterilmitir.

2.1Temel Tanimlar
2.1.1. Birliktelik Kurali

Birliktelik kurali, su sekilde tanimlanabilirl={i 1, i2, ..., b}, n adet 6zellikler kiimesi
olsun ve bu kimeyelemanlar(items)iyelim. D={t4, t, ..., t} de veri tabani adi
verilen kayitlar dizisi olsurD’deki her bir kayit, kendine ait bir kayit numarasil’nin
bir alt kiimesini icermektediBirliktelik kurali , X—Y formunun bir versiyonu olarak
tanimlanmaktadir. Bu formdg, YS | ve X N'Y = @olmak zorundadirX eleman seti
birliktelik kuralinin dncil,Y eleman seti ise ardil kismi olarak tanimlanmakiasir

birliktelik oruntisuP ise {X, Y} seklindeki bir seti ifade etmektedir.

Birliktelik kuralinda, kuralinsart kismini ifade eden 6ncil X gii, tek bir parametre
olabilecegzi gibi birden fazla parametre de icerebilmektedenzer sekilde kuralin
sonu¢ kismini ifade eden ardil Y gdei de tek bir parametre olabilggegibi birden
fazla parametre de icerebilir. Bu gahada meteorolojik parametrelerin hidrolojik
parametreye olan etkisi incelegdiicin kuralin oncil gart) kisminda meteorolojik
parametreler, ardil (sonug) kisminda ise hidrolppkametre bulunmaktadir.
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2.1.2. Destek Olciiti

Verilen bir P 6rintist veS istasyonuna aiD; veri kimesindeP o6runtisunin S
istasyonundaki destek dgeri, P orintisunt iceren kayitlarin sayisif@nstasyonuna
ait D; veri kimesindeki toplam kayit sayisina oranifjristasyonundakP 6rintisiine

ait destek dgeri ssagidaki sekilde formulize edilebilir:
destek(P,S;) = (P'yi iceren kay:itlar)/(S; istasyonundaki toplam kayitlar)(2.1)

Destek dlc¢utd, birliktelik analizine ait pek ¢olgalitmada kullanilabilen ve drtintilerin
yayginlgini belirlemede etkin bir 6lguttir. Kullanici tanadan belirlenmektedir ve

eldeki 6runtintin veri kiimesi icerisindeki yaygénmi test etmektedir.

2.1.3. Istasyon ici Oriint

P 6rintusds istasyonuna ait veri kiimesi icerisinde bulunuyay, bu Orintig istasyon

Ici 6runtt olarak isimlendirilir.

2.1.4. Tstasyon ici Yaygin Oriintii

Eger S istasyonuna aiP 6runttsi kullanici tarafindan verilen minimum e&stlezeri
(min_destek kadar veya daha yiksek igeoruntistyaygin (destek yaygin)olarak

ifade edilir.

2.1.5. Istasyonlar arasi Oriintii

P oruntusu, istasyonlar kiimeSiicerisinde en az bir istasyonda destek yaygina&lar

bulunuyor ise, bu 6runti istasyonlar arasi orimaiiad isimlendirilir.

2.1.6. Istasyon Yayginhk Olgiti

Verilen bir P orunttust veD={D 1, D, ..., D)} veri tabanindal orintisinin istasyon
yayginhgi, P orantisuni iceren istasyonlarinin sayisibinveri tabanindaki toplam
istasyon sayiste oranidir.P oriintistine ait istasyon yayginlikgeei asagidaki sekilde

formulize edilebilir:
istasyon(P,D) = (P'yi iceren istasyonlar/(Toplam istasyon sayisi(S)) (2.2)

Istasyon yayginlik 6lcutii bu tez gamhasinda onerilngi bir olglttiir ve elde edilen
kuralin bolgesel bir kural olabilmesi icin sadeedidi bir istasyonda yaygin olmasinin

yeterli olmadgl ve ayrica bolgedeki ger istasyonlarin buyudk bir kisminda da yaygin
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olmasi gerekfi disiincesiyle onerilngtir. istasyon yayginhk élcutiiniin bolgesel kural
ctkariminda c¢ok etkin bigekilde kullanilabildgi ve etkin bir yayginhk olciti oldiu

yapilan cajmalarda ortaya konulngtur.

2.1.7. istasyonlar arasi Yaygin Oruntii

Eger P 6rintlsi S istasyonlar seti icerisinde, en az kullanici tdnminimum istasyon
degeri (min_istasyoh kadar veya daha fazla istasyonda destek yaygiPi®runttsu
istasyonlar arasi yayginolarak ifade edilir.

2.1.8. Hidro-meteorolojik Birliktelik Oriuntiisi

Verilen bir P oruntust veD veri tabani igerisindehidro-meteorolojik birliktelik
oruntasu, birliktelik kuralinin éncil ve/veya ardil kismiaden az bir hidrolojik veya
meteorolojik parametre iceren, hidrolojik ve metdojik parametrelere ait eleman

kimelerinin{temset¥ bir alt kimesi olarak tanimlanabilir.

Bu calsmanin esas amaci, meteorolojik parametrelerin lapko parametreler
Uzerindeki etkisini ortaya c¢ikarmak olgu icin, bu ¢akmada, hidro-meteorolojik
oruntdlerin oncul gart) kismi meteorolojik parametreleri ve ardil (gonkismi ise
hidrolojik parametreleri icermektedir. Orgin; “Eger yagis belli bir deserde olguyor

iseakim da belli bir dgerde olgur.” seklinde kurallar elde edilir.

2.1.9. Hidro-meteorolojik Yayginlik Indeksi

Verilen bir P oruntisti S={S;, S, ..., §} istasyonlar vé&istasyonlarina aid={D 1, D,
..., Dh} veri tabanlari Gzerind®, 6rintlsune aibhidro-meteorolojik yayginhk indeksi,
istasyon ve destek yayginhk o&lgutlerinin bgihaiyle asagidaki sekilde formulize

edilebilir:
istasyongs(destek(P,S;) = min _destek) (2.3)

Hidro-meteorolojik yayginhk indeksi, sade€edrintisiinimmin_destekesik degerini

sgiladigl istasyonlari hesaba katmaktadir.
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2.1.10.Hidro-meteorolojik Yaygin Oriintii

Verilen bir P orlintUsu, destek ve istasyon yayginklkelegerleri (sirasiylanin_destek
ve min_istasyoh olmak Uzere, ger P oruntisu kullanici tanimh destek ve istasyon
yayginlk aik degerlerini sgliyorsa, bu orintinidro-meteorolojik olarak yaygindir.
Hidro-meteorolojik yaygin oOrintilerin hesaplanmdsinkullanilan formil gagidaki
sekilde ifade edilebilir:

istasyong,es(destek(P,S;) = min_destek) = min_istasyon (2.4)

2.1.11.Giiven Olgutii

Eldeki bir X—Y kurali P={X, Y} olmak tzere) Uzerind&—Y kuraliningiven deseri,
Y icerisindeki parametrelerirX icerisindeki parametreleri iceren kayitlarda ridildia

gectigini belirlemektedir. Glven ol¢utisagidaki sekilde formulize edilebilir:
guven(X - Y) = destek(X UY)/destek(X) (2.5)

Guven olcutia,P(Y | X)olasilgini bulmak icin kullaniimaktadir. Bu cama icin'Y
hidrolojik parametreyiX de meteorolojik parametreler setini ifade etmeikted

Elde edilen hidro-meteorolojik kural,ger kuralin given dgeri, minimum given

(min_guvehesik degerine git veya bu dgerden yiksekse, kural anlamlidir denir.

2.2. Hidro-meteorolojik Birliktelik Oruintti Madencili  gi Problem Tanimlamasi

Verilenler:

» Hidro-meteorolojik veri tabanD.
* Minimum destek gk degeri, min_destek
e Minimum istasyon yayginlikggk degeri, min_istasyon

e Minimum given gik degeri, min_guven
Algoritma Ciktisi:

* min_destek, min_istasyone min_guven esik degerlerini s&layan hidro-

meteorolojik birliktelik 6rintd.
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Hedef:
* Hesaplama maliyetini girmek.
Sinirlamalar:

» Verilen parametrelerle gou ve tam hidro-meteorolojik kurallar bulunmasi.

e Kuralin ardil (sonu¢) kismi hidrolojik parametrenalsi.

2.3. Hidro-meteorolojik Birliktelik Oruintii Madencili  gi

Hidro-meteorolojik 6rintl madenddii veriler icerisindeki mekan ve zaman bilgisini de
dikkate alarak hidrolojik ve meteorolojik paramétrearasinda birliktelik Grunttleri
elde etmeyi hedeflemektedir. Mek&n ve zaman biligde orintu kefi islemine dahil
edildigi icin algoritmalarin karmgkligi ve hesaplama maliyetleri artmaktadir. Bu
durumda mekan-zamansal bir veri tabani tzerindd bik hidro-meteorolojik 6runtt

madencilgi algoritmasi gelitirme ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir.

Bu tez calmasi kapsaminda, hidrolojik ve meteorolojik paraelet arasindaki
mekéan-zamansal gkiler dikkate alinarak oruntuler elde edilmektediger bir deysle
meteorolojik parametrelerin hidrolojik parametreeiiadeki etkisi incelenmektedir.
Meteorolojik parametrelerin hidrolojik parametreetindeki etkisi, verilerin blyuk
boyutlu olmasi ve veri kiimesinin ¢ok boyutlu olmasbebiyle uzun siren biglem
olmaktadir. Onerilen HMP-Miner algoritmasi, bu zthrin Ustesinden gelecekkilde
gelistirilmi stir.

Bu kisimda hidro-meteorolojik birliktelik drtnttilar kesfetmede kullanilabilecek olan
iki algoritma gosterilmitir: Toy (Naive) yaklaim ve HMP-Miner algoritmasi. fsgida,
her iki algoritmaya ait kaba kodlar ve algoritmafarcalsma mekanizmasi

aciklanmstir.

2.3.1. Toy (Naive) Yaklasim

Toy (naive) yaklaim, birden fazla istasyon Uzerinde hidro-meteorbldjirliktelik
druntilerinin madencigi icin A-priori algoritmasinin gegietilmis bir versiyonudur. En
basta, bir bélgedeki her bir istasyon icin ayri ayiimt boyutlardaki yaygin orunttleri
kesfetmekte ve sonsiem adimi olarak yeterli sayida istasyonda yaydmmagan hidro-

meteorolojik orunttleri elemektedir. Yaygin olmaydmdro-meteorolojik oruntuler
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elendikten sonra, minimum guvegiledegeri min_guveh saglayan anlaml érintuler
kesfedilmektedir. Bu algoritmanin sinirlamasi, yaygimayan hidro-meteorolojik aday
oruantdlerinin songlem adimindan 6nce Uretilmesidir. Ancakee bir k-boyutlu 6rinti
hidro-meteorolojik olarak yeterli sayida istasyongaygin dgilse, bu orunttik+1
boyutlu adaylar ortinttlerin Gretiminde kullaniimangerekmektedir. Yaygin olmayan

oruntilerin gereksiz Uretimi algoritmanin kagkd gini artirmaktadir.

| Cikt1

| Kural Uretimi |

I Istasyon-tabanli Eleme I

Y
Oriintilleri Topla
y 4 \ \
\ \ \
E<
SNV
o
Ao
LONY \ \ \
>
S1 Sz S3 S4

istasyonlar
Sekil 2.1. Toy (naive) yaklgmin calsma mantgl

Sekil 2.1'de toy yaklamin calsma mekanizmasi verilgtir. Sekilde de goérulebildi
Uzere, her bir istasyon ic¢in tim hidro-meteorologklay orintiler dretilmektedir.
Ardindan dretilen tim Ordntiler toplanmakta ve daomra bu orunttler Gzerinde
istasyon tabanli elemslémi yapilmaktadir. Elemesleminden sonra kural Gretimi
asamasindamin_guvendeserini sa&layan kurallar secilmektedir. Ciktsamasinda ise
elde edilen bu kurallar algoritma sonucu olarakinezktedir.

Toy yaklgima ait kaba kod ve agiklamasi Tablo 2.1’de vesilimi
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Girdiler:
min_destekMinimum destek gk degeri
min_istasyonMinimum istasyon yayginlik indekssik degeri
min_guvenMinimum given gik degeri
D: Hidro-meteorolojik veritabani

Ciktr:

min_destek, min_istasyore min_guvenesik degerlerini sglayan yaygin ve anlamli hidrg

meteorolojik drtintler.
Degiskenler:
IS istasyon sayisi.
A¢ k boyutlu aday oOruntuler seti
Y. k boyutlu destek yaygin érinti seti
AHM: aday hidro-meteorolojik oriintu seti
HM: hidro-meteorolojik 6runti seti
HM_Oriintiler Anlamli(gliven yaygin) hidro-meteorolojik oriintétis
Algoritma:
1. balangig;k=0, L,=D
2. for s=1to /S

3. while Ly bas olmadg slrece

4 if k=0 then

5 Ac+1(s)=birli_tret(D(s))

6. else

7 A1(s)yFaday_Uret(Y(s))

8 end if

9 Ac1(s)Fdestek _hesaplafA(s), D(s))
10. Yi+1(s)=destek_eleme(A(s), min_destek)
11. k++

12. end while

13. end for

14. AHM=istasyon_hesapla(L)

15. HM=istasyon_eleme(AHM, min_istasyon)

16. HM_Oruntiler=anlamli_ériintileri_kdet(HM, min_given)
17. return HM_Oriintiiler
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2. adim ile 13. adim arasinda, toy yakia her bir istasyon igin hidro-meteorolojik
oruntdleri Uretmektedir. 14 ve 15. adimlarda yaydidro-meteorolojik o6runtuler
kesfedilmektedir ve 16. adimda da hidro-meteorolojiurddlar Uretilmekte ve 17.
adimda bu kurallar ¢ikti olarak verilmektedir. Atgmada kullanilan fonksiyonlarin
aciklamasi gagida verilmatir.

birli_tret fonksiyonu (Adim 5): Bu fonksiyon birS istasyonuna ait veri kiimesini girdi
olarak alarak istasyona ditboyutlu aday orunttleri ¢ikti olarak vermekteditboyutlu

aday oruntulerSistasyonunda bulunan parametrelerin 6zelliklenaittadir.

aday_Uuretfonksiyonu (Adim 7): Bu fonksiyonda yaygik boyutlu Yy 6runttlerderk+1

boyutlu adayAx.; orintuler Gretilmektedir. 2. ve 12. adimlar ardaki for dongusu,
her bir istasyon icin destek yaygin hidro-metegiblooriintiler Gretmek igin
calistirilmistir.

destek hesapldonksiyonu (Adim 9): Bu fonksiyon A aday o6runtilerine ait destek
degerlerini hesaplamaktadir. Fonksiyonun ait girdileday oruntiuler vé& istasyonuna

ait veri kimesidir. Fonksiyona ait ¢iktl ise adairiitlerin destek derleridir.

destek _elemdonksiyonu (Adim 10): destek hesapléonksiyonu tarafindan Uretilen
destek dgerleri arasinda minimum destegiledeseri min_desteldezerini s&lamayan

aday oruntuler, bu fonksiyon tarafindan elenmektedi

istasyon_hesapldonksiyonu (Adim 14): Bu fonksiyonda her bir hidro-meteorolojik

oruntd icin istasyon destek gkrleri hesaplanmaktadir.

istasyon_elemdonksiyonu (Adim 15): Bu fonksiyondaistasyon_hesapléonksiyonu
tarafindan hesaplanan istasyon desta@ederi arasindan minimum istasyogikedegeri

min_istasyordeserini s&lamayan hidro-meteorolojik oriintiler elenmektedir.

anlamli_oériantuleri_kefet fonksiyonu (Adim 16): Bu fonksiyondaHM icerisindeki
oruntdler arasindan minimum givesikedegeri min_givendezerini s&layan hidro-
meteorolojik oruntuler kdedilmektedir. Bu fonksiyon dncelikle her bir zamdiimi
icin ilgilenilen kurallari Gretmektedir. Bu cainada, ilgilenilen kurallar kuralin ardil
(sonucg) kisminda hidrolojik parametreyi iceren Karaolmaktadir. Kural Uretiminden
sonra, minimum given s degeri min_guven degerini sa&lamayan kurallar

elenmektedir. Ardindan, kurallarin istasyon yayddal hesaplanarak minimum given
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esik degeri tabanli elemesiemi sonrasi halemmin_istasyonesik degerini sa&layip
sgilamadgl tekrar kontrol edilmektedir. ger kurallar min_istasyonesik degerini

sglamiyorsa, bu hidro-meteorolojik kurallar elenmelite

Son olarak 17. adimda yaygin ve anlaml hidro-melepk kurallar algoritma

tarafindan dondurtlmektedir.

Toy yaklgimin sinirlamasi istasyonlar arasi yaygin olmayadrohmeteorolojik
oruntdlerin sonslem adimindan once gereksiz Uretimidir. Bu sebeple yaklgim
uzun sirmekte ve algoritmanin hesaplama keukhgini artirmaktadir.

2.3.2. HMP-Miner Algoritmasi

Toy yaklgimin gereksiz hidro-meteorolojik ortntl Gretimi isl@masinin Ustesinden
gelmek icin HMP-Miner algoritmasi 6nerilgtir. Bu amacla, her bik boyutlu 6rinti
Uretimi sonrasinda tim istasyonlar icin istasyordeasi yaygin olmayan orunttlerin
eleme glemi uygulanmgtir. Toy yaklgimin aksine, HMP-Miner algoritmasi hidro-
meteorolojik druntuleri kgetmek icin songlem adimini beklememektedir.

HMP-Miner algoritmasinin temel stratejisi, istasygayginlik elemesiemini mimkuan
oldugu kadar erken algoritmaya dahil etmektir. Algoritni olarak, her bir istasyon
icin k boyutlu yaygin oruntuleri Uretmekte ve daha samedilen bu éruntiler Gzerinde
istasyonlar arasi yayginlik eleme adimini uygulal&rmboyutlu istasyonlar arasi yaygin
olmayan hidro-meteorolojik értuntuleri elemekteditde edilen istasyonlar arasi yaygin
k boyutlu hidro-meteorolojik 6runtuler kullanilarak+1 boyutlu aday orintiler
Uretiimektedir. Bu glem, tum boyutlardaki yaygin hidro-meteorolojik dtiler
kesfedilinceye kadar devam ettirilir. Bu algoritma gtaniyla, istasyonlar arasi yaygin
olmayan hidro-meteorolojik orunttlerin Gretimi eflgemis oldu ve bu sayede

algoritmanin hesaplama maliyetini artiran bir etrogadan kaldirildi.

Sekil 2.2’de HMP-Miner algoritmasina ait temel gala mekanizmasi verilstir.
Sekilde gorilebilecg Uzere, algoritmanin her boyuttaki aday Uretigaraasinda
istasyon tabanli elemsglémi eklenmgtir. Bu sekilde yeterli sayida istasyonda yaygin
olarak bulunmayan bir 6runtl Ust boyutlarainenamakta ve bu sayede bélgesel kural
ctkarimi gamasinda algoritmanin etkiglive ¢calsma hizi artmaktadir. Son olarak elde

edilen kurallar Gzerinde minimum guvengee tabanl bir elemesiemi yapilmakta ve
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bu adimi da gecen hidro-meteorolojik éruntuler kotarak dgerlendiriimektedir. Elde

edilen bu kurallar son olarak algoritma ¢iktisiralaverilmektedir.
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Sekil 2.2. HMP-Miner algoritmasina ait ¢caina mantg|

HMP-Miner algoritmasina ait kaba kod ve algoritnmaraciklamasi Tablo 2.2'de

verilmistir.

HMP-Miner algoritmasina ait kaba kodda da acikcellgbilecesi Uzere 6nceliklek

boyutlu aday hidro-meteorolojik drintilerin incatessi icin bir dongi kurulmudaha

sonra bu dongu icerisinde istasyonlara ait orlmtérgni dongusu yergéirilmistir. Bu

yap! sayesinde her adimda aday hidro-meteorolajiktéler incelenmekte ve yaygin

olan hidro-meteorolojik érunttlerden bir Gst adayrtlerin Gretimi yapiimaktadir.

Algoritmaya ait kaba kodda kullanilan fonksiyonlee islevleri toy yaklgima ait

fonksiyonlarla ayni oldgu icin, bu kisimda ayrica fonksiyonlara ait acikiam

yapilmamgtir.



36

Tablo 2.2. HMP-Miner algoritmasina ait kaba kod

Girdiler:
min_destekMinimum destek gk degeri
min_istasyonMinimum istasyon yayginlik indekssik degeri
min_guvenMinimum given gik degeri
D: Hidro-meteorolojik veritabani
Ciktr:
min_destek, min_istasyore min_guvenesik degerlerini sglayan yaygin ve anlamli hidrg
meteorolojik drtintler.
Degiskenler:
IS istasyon sayisi
A¢ k boyutlu aday oOruntuler seti
Y. k boyutlu destek yaygin érinti seti
AHM,: k boyutlu aday hidro-meteorolojik oriintl seti
HM,: k boyutlu hidro-meteorolojik 6rintu seti
HM_Oriintiler Anlamli(gliven yaygin) hidro-meteorolojik oriintétis
Algoritma:
1. balangig;k=0, AHM=D

2. while AHM, bos olmadg strece

3 for s=1to IS

4 if k=0 then

5. Ac+1(s)=birli_tret(D(s))

6 else

7 Ac1(s)Faday_Uret(AHM(S))

8 end if

9 Ac1(s)Fdestek _hesaplafA(s), D(s))

10. Yi+1(s)=destek_eleme(A(s), min_destek)
11. end for

12.  AHM. =istasyon_hesapla(y:)

13. HM.,=istasyon_eleme(AHM,;, min_istasyon)

14.  k++

15. end while

16. HM_Oruntiler=anlamli_ériintileri_kdet(HM, min_given)
17. return HM_Oriintiiler
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2.4. HMP-Miner Algoritmasina Ait Ornek Cali sma

Bu kisimda, onerilen algoritmanin daha iyi arhasi icin HMP-Miner algoritmasina
ait ornek cakma yer almaktadir. Oncelikle 6rnek gatada, cakilacak olan veri
kimesi tanitilmy ve ardindan algoritmanin c¢ahasi bu veri kimesi Uzerinde
gosterilmitir. Veri kimesinde 5 istasyona ait hidrolojik veet@orolojik parametreler
bulunmaktadir. Her bir istasyon ig¢in hidrolojik weeteorolojik parametreler, 6 aylik
orijinal ve ayriklgtiriimis verileri icermektedir. Elde edilen bu veriler, paretrelerin
gunlik olcim dgerlerinin aylik ortalamalari (s icin aylik toplam) alinarak
hesaplanngtir. Parametre derleri dizik (D), ortalama (O) ve yuksek (Y) olarak
ayriklastinlmigtir. Tablo 2.3'de 6rnek veri kimesi gosteriimektedvVeri kimesi

hazirlamaglemleri ile ilgili detaylar 3. bolumde verilrgtir.

Buradan sonraki adimlarda, kurallarda, Rizgar Hbarametresi yerindRH, Nem
parametresi yerindl, Yagls parametresi yerin&, Sicaklik parametresi yering ve
Akim parametresi yeriné kisaltmalari kullanilacaktir. Ayrica D, O, Y kigablari da
parametrelerin sinifini gostermek icinsdk, orta ve yuksek yerine kullanilacaktir.
Parametrelerin girdi derleri olarak min_destek= 0.3, min_istasyon= 0.4 ve

min_guver0.3 olarak belirlenngtir.

Tablo 2.3.0rnek ¢ama icin kullanilacak olan veri kiimesi

Aylar Istasyon | istasyon | istasyon | Istasyon | Istasyon
#1203 #1221 #1222 #1224 #1226
Yagls 1 1.49-D 3.02-0 3.60-Y 1.00-D 3.61-Y
2 1.88-D 3.78-Y 3.67-Y 0.77-D 1.15-D
3 3.18-Y 2.40-0 2.79-0 0.98-D 1.56-D
4 1.84-D 0.73-D 1.31-D 1.78-0 2.43-0
5 3.54-Y 4.64-0 1.78-D 4.94-Y 5.49-Y
6 2.29-0 3.74-Y 2.73-0 3.61-Y 2.38-0
Sicakhk 1 -0.99-D 6.04-D 6.34-D -2.01-D -2.58-D
2 -0.17-D 4.81-D 5.76-D 0.14-D -0.49-D
3 7.45-0 11.74-0O 10.70-0O 7.40-0 6.18-0O
4 11.52-0 15.03-0 14.02-0 12.15-C 11.70-0O
5 13.78-Y 17.65-Y 17.18-Y 13.75-Y 12.91-Y
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6 17.83-Y | 21.54-Y | 21.61-Y 18.67-Y 17.90-Y
Bagil 1 86.55-Y | 73.11-Y | 78.89-D| 83.72-Y| 84.17-Y
Nem 2 82.99-Y | 77.05-Y | 79.29-D| 74.43-Y| 78.12-Y

3 66.58-D | 63.20-D | 78.75-D| 56.59-D 68.19-0

4 66.68-D | 62.35-D | 80.77-O| 59.84-O 61.94-D

5 76.04-0 | 71.27-O | 84.22-Y| 72.34-C 72.24-0

6 71.84-O0 | 71.64-O| 84.78-Y| 59.68-O 60.41-D
Ruzgar 1 1.41-0O 1.70-0 3.73-0 1.91-D 1.83-0
Hizi 2 1.47-0 1.61-D 5.56-Y 3.08-Y 2.53-Y

3 1.74-Y 1.65-0O 2.51-D 2.47-0 2.01-0

4 1.64-Y 1.99-Y 3.24-0 3.01-Y 1.69-D

5 0.88-D 1.62-D 2.96-D 1.95-D 1.69-D

6 1.33-0 1.73-0 3.24-0 2.61-0 1.85-0
Akim 1 5.78-D 118.00-D| 22.00-D| 7.41-D 4.67-D

2 7.25-D 191.00-Y| 35.40-O| 7.71-D 6.31-D

3 12.10-Y | 147.00-O| 48.20-Y| 12.40-Y 14.50-0

4 10.10-0O 134.00-O 43.30-Y| 7.88-0O 16.50-0

5 11.90-Y | 194.00-Y| 38.40-O 11.70-Y]  46.30-)

6 8.83-0 132.00-D| 19.50-D| 6.90-D 12.20-0

HMP-Miner 1 boyutlu oruntilerin kdedilmesi ile balar. 1 boyutlu aday ortntiler

Tablo 2.4’de gosterilmektedir. Her bir aday orurtintim istasyonlardaki destek

deserleri hesaplaniristasyonlar icerisinde minimum destek yayginliik edegeri

(min_destekolan 0.3 dgerini s&lamayan oruntuler elenir. Daha sonra kaldyoyutlu

aday oruntilerin istasyon yayginlik gleri hesaplanir. Tablo 2.4’Un son situnu

Orlntilere ait istasyon yayginhk ghkylerini gostermektedir. Tablo 2.4'den de

gorulebilecgi tim 1 boyutlu aday oOrUntiler minimum istasyon yayginbkseri

(min_istasyoh olan 0.4 dgerini sa&ladigl icin 1 boyutlu aday o6runtilerden higbiri

elenmemektedir.
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Tablo 2.4.1 boyutlu druntilerin tretiminjin_destek0.3 vemin_istasyor0.4)

Oruntu Her bir istasyondaki orintilere ait destekedleri Istasyon
#1203 #1221 #1222 #1224 #1226 | Yayginlig
{RH-D} 1/6-Elendi| 2/6 2/6 2/6 2/6 4/5
{RH-O} |3/6 3/6 3/6 2/6 3/6 5/5
{RH-Y} 2/6 1/6-Elendi 1/6-Elendi| 2/6 1/6-Elendi| 2/5
{N-D} 2/6 2/6 3/6 3/6 2/6 5/5
{N-O} 2/6 2/6 1/6-Elend| 1/6-Elendi| 2/6 3/5
{N-Y} 2/6 2/6 2/6 2/6 2/6 5/5
{Y-D} 3/6 1/6-Elendi| 2/6 3/6 2/6 4/5
{Y-O} 1/6-Elendi| 3/6 2/6 1/6-Elend| 2/6 3/5
{Y-Y} 2/6 2/6 2/6 2/6 2/6 5/5
{S-D} 2/6 2/6 2/6 2/6 2/6 5/5
{S-0} 2/6 2/6 2/6 2/6 2/6 5/5
{S-Y} 2/6 2/6 2/6 2/6 2/6 5/5
{A-D} 2/6 3/6 2/6 3/6 2/6 5/5
{A-O} 2/6 1/6-Elendi| 2/6 1/6-Elendi| 3/6 3/5
{A-Y} 2/6 2/6 2/6 2/6 1/6-Elendi4/5

Ikinci adimda, yaygiri boyutlu ortintiiler birlgtirilerek 2 boyutlu aday oruntuler elde

edilmektedir. Bu ¢cajmada meteorolojik parametrelerin hidrolojik parameketre olan

etkisi incelendii icin, 2 boyutlu aday oOruntilerden bir tanesi hidrolojikrgraetreyi,

akim parametresini, icermektedir. Tablo 2.2tdoyutlu orintiler ve her bir istasyon

icin bu 6rantulerin destek derleri verilmitir.

Tablo 2.5.2 boyutlu aday orunttlen{in_destek0.3 vemin_istasyor0.4)

Oriintii Her bir istasyondaki 6rintllere ait destegedleri Istasyon
#1203 #1221 #1222 #1224 #1226 | Yayginlgi
{RH-D, A-D} |- 0/6-Elendi | 0/6-Elendi| 1/6-Elendi 0/6-Elendi 0/%ekdi
{RH-D, A-O} | - - 1/6-Elendi | - 1/6-Elendi| 0/5-Elendi
{RH-D, A-Y} |- 2/6 1/6-Elendi | 1/6-Elendi| - 1/5-Elendi
{RH-O, A-D} | 2/6 2/6 2/6 1/6-Elendi| 1/6-Elend| 3/5
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{RH-O, A-O} | 1/6-Elendi | - 0/6-Elendi| - 2/6 1/5-Elendi
{RH-O, A-Y} | 0/6-Elendi | 0/6-Elendi| 1/6-Elendi 1/6-Elendi - Eendi
{RH-Y, A-D} | O/6-Elendi | - - 1/6-Elendi| - 0/5-Elendi
{RH-Y, A-O} | 1/6-Elendi | - - - - 0/5-Elendi
{RH-Y, A-Y} | 1/6-Elendi | - - O/6-Elendi| - 0/5-Elendi
{N-D, A-D} 0/6-Elendi | 1/6-Elendi| 0/6-Elendi 0/6-Elendi 0/6-&tk | 0/5-Elendi
{N-D, A-O} 1/6-Elendi | - 1/6-Elendi| - 2/6 1/5-Elendi
{N-D, A-Y} 1/6-Elendi | 0/6-Elendi| 1/6-Elendi 1/6-Elendi - 0/%Rdi
{N-O, A-D} 0/6-Elendi | 1/6-Elendi| - - 0/6-Elendi  0/5-Elend
{N-O, A-O} 1/6-Elendi | - - - 1/6-Elendi| 0/5-Elendi
{N-O, A-Y} 1/6-Elendi | 1/6-Elendi| - - - 0/5-Elendi
{N-Y, A-D} 2/6 1/6-Elendi | 1/6-Elendi| 2/6 2/6 3/5

{N-Y, A-O} 0/6-Elendi | - 1/6-Elendi| - 0/6-Elendi  0/5-Elend
{N-Y, A-Y} 0/6-Elendi | 1/6-Elendi| 0/6-Elendi 0/6-Elendi - 0/teRdi
{Y-D, A-D} 2/6 - 0/6-Elendi | 2/6 1/6-Elendi| 2/5

{Y-D, A-O} 1/6-Elendi | - 1/6-Elendi| - 1/6-Elendi  0/5-Elend
{Y-D, A-Y} 0/6-Elendi | - 1/6-Elendi| 1/6-Elendi - 0/5-Elend
{Y-0, A-D} - 1/6-Elendi | 1/6-Elendi| - 0/6-Elendi  0/5-Elend
{Y-0O, A-0O} - - 0/6-Elendi | - 2/6 1/5-Elendi
{Y-O, A-Y} - 1/6-Elendi - - 0/5-Elendi
{Y-Y, A-D} 0/6-Elendi | 1/6-Elendi| 1/6-Elendi 1/6-Elendi 1/6-&tk | 0/5-Elendi
{Y-Y, A-O} 0/6-Elendi | - 1/6-Elendi| - 0/6-Elendi  0/5-Elend
{Y-Y, A-Y} 2/6 1/6-Elendi | 0/6-Elendi| 1/6-Elend| - 1/5-Elendi
{S-D, A-D} 2/6 1/6-Elendi | 1/6-Elendi| 2/6 2/6 3/5

{S-D, A-O} 0/6-Elendi | - 1/6-Elendi| - 0/6-Elendi  0/5-Elend
{S-D, A-Y} 0/6-Elendi | 1/6-Elendi| 0/6-Elendii 0/6-Elendi - 0/%eRdi
{S-0O, A-D} 0/6-Elendi | 1/6-Elendi| 0/6-Elendi 0/6-Elendi 2/6 Heendi
{S-0, A-O} 1/6-Elendi | - O/6-Elendi| - 0/6-Elendi  0/5-Elend
{S-0, A-Y} 1/6-Elendi | 0/6-Elendi| 2/6 1/6-Elend| - 1/5-Elendi
{S-Y, A-D} 0/6-Elendi | 1/6-Elendi| 1/6-Elendi 1/6-Elendi 0/6-Bte | O/5-Elendi
{S-Y, A-O} 1/6-Elendi | - 1/6-Elendi| - 1/6-Elendi  0/5-Elend
{S-Y, A-Y} 1/6-Elendi | 1/6-Elendi| 0/6-Elendi 1/6-Elendi - 0/%eRdi

Tablo 2.5'te, 2 boyutlu aday orintiler ve bu oruntilerden secilen elenenler

gosterilmektedir. Tablonun daha iyi agpilabilmesi icin Y-D ve A-D elemanlari, (bu



41

elemanlafY-D, A-D} druntisunt olgturmaktadir) birlikte, 1203 numarall istasyonda, 6
ay icerisinden 2 ayda (1. ve 2. ayda) bulunmakt&liboyutlu orintiler arasindan
destek dgeri 0.3 olanmin_destelesik degerini saglamayanlar elenmektedir. 1222 ve
1226 numaral istasyonlarda 6rnek OrUg¥iD, A-D} Oruntistne ait destek ghi
min_desteldezerini sglamamaktadir. 1221 numaral istasyonda bu orunt§nwdgi
icin — isareti ile bu istasyon icin bu orantininggenin olismadg! gosterilir. Ardindan
orlntlye ait istasyon yayginhk gleri hesaplanir{Y-D, A-D} drlintisiine ait istasyon
yayginlik deeri, 5 istasyon arasindan 2’sinde (1203 ve 1224 amaimistasyonlar)
destek yaygin oldiu icin 2/5tir. Eger istasyon yayginlk ¢eri, min_istasyonesik
degeri olan 0.4 veya daha buyikse, orintl hidro-metepk olarak yaygin éruntt olur
ve bu oruntld algoritmanin bir sonrdkboyutlu aday Uretimis@masinda kullanihgy -

D, A-D} éruntusune ait 2/5 olan istasyon yayginlgete min_istasyoresik degeri olan
0.4 deerini sagladigi icin bu Orintd hidro-meteorolojik olarak yayginlakak
secilmektedirmin_istasyoresik degerini sglamayan oruntuler Tablo 2.5'te gorulglii
Uzere elenmektedir. Tablo 2.6'da boyutlu yaygin hidro-meteorolojik ortntiler

verilmistir.

Tablo 2.6.2 boyutlu yaygin orintilemgin_destek0.3 vemin_istasyor0.4)

Orinti Her bir istasyondaki éruntilere ait destegedleri Istasyon
#1203 #1221 #1222 #1224 #1226 | Yayginhg
{RH-O, A-D} | 2/6 2/6 2/6 1/6-Elendj 1/6-Elendi| 3/5
{N-Y, A-D} |2/6 1/6-Elendi| 1/6-Elendi| 2/6 2/6 3/5
{y-D, A-D} |2/6 - 0/6-Elendi| 2/6 1/6-Elendi| 2/5
{S-D, A-D} |2/6 1/6-Elendi| 1/6-Elendi| 2/6 2/6 3/5

2 boyutlu yaygin hidro-meteorolojik érintuler bileilerek 3 boyutlu aday 6runtuler
Uretilmektedir (Tablo 2.7)3 boyutlu yaygin éruntiler birdgirilerek 4 boyutlu aday
orantuler Uretilmektedir (Tablo 2.8). Bylem daha fazla aday hidro-meteorolojik

oruntd Uretilemeyinceye kadar devam ettirilmektedir
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Tablo 2.7.3 boyutlu aday 6runttlen{in_destek0.3 vemin_istasyor0.4)

Oruntu Her bir istasyondaki orintilere ait destekedleri Istasyon
#1203 | #1221 #1222 | #1224 #1226 | Yayginhg
{N-Y, Y-D, A-D} |2/6 - - 2/6 - 2/5
{N-Y, S-D, A-D} | 2/6 - - 2/6 2/6 3/5
{Y-D, S-D, A-D} |2/6 - - 2/6 - 2/5

Tablo 2.8.4 boyutlu aday 6runttlen{in_destek0.3 vemin_istasyor0.4)

Orunti Her bir istasyondaki oruntilere ait destéktasyon
degerleri Yayginlgi
#1203 #1221 | #1222 | #1224 #1226

{N-Y, Y-D, S-D, A-D} | 2/6 - - 2/6 - 2/5

Oruntiler elde edildikten sonra, bir sonraki adirkdaal Uretimi aamasi gelmektedir.
Bu aamada,min_givenesik degeri olan 0.3 dgerini salayan hidro-meteorolojik
oruntilerden anlamh kural dretimi yapiimaktadiraplo 2.9). Her bir istasyonda
min_guveresik degerini sglamayan tum oruntiler elenmektedir. Tablo 2.9'dalves
olan kurallarin tamammin_guvenesik degerini s&lamaktadir ve given gerine gore
bir eleme glemi yapiimamaktadir. Ardindan kurallarin istasypayginlik deerleri
kontrol edilmektedir. Kurallarin istasyon vyayginlilezerleri Tablo 2.9'un son
sutununda gorulebilir. Busamada da kurallarin tamami istasyon yaygingik degeri
min_istasyordeserini (0.4°'0) sgladiklari igin higbir kural elenmemektedir. Son ralg,
hidro-meteorolojik olarak yaygin kurallamin_destek, min_istasyome min_gtven
deserlerini sa@layan kurallar, algoritma tarafindan dondurfmii. Uretilen sonuglar

Tablo 2.9'da gosterilmektedir.
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Tablo 2.9.Guven-tabanl eleme ve HMP-Miner algoritmasinktigi

Kural Her bir istasyon igin kurallarin givenggleri Istasyon
#1203 #1221 #1222 #1224 #1226| Yayginlig

RH-O—-A-D 2/3 2/3 2/3 - - 3/5
N-Y—A-D 2/2 - - 212 2/2 3/5
Y-D—A-D 2/3 - - 2/3 - 2/5
S-D—A-D 2/2 - - 2/2 2/2 3/5
N-Y, Y-D-A-D 2/2 - - 2/2 - 2/5
N-Y, S-D-A-D 2/2 - - 2/2 2/2 3/5
Y-D, S-B-A-D 2/2 - - 2/2 - 2/5
N-Y, Y-D, Si12/2 - - 2/2 - 2/5
D—A-D

Tablo 2.9'dakisekilde algoritmanin ciktilarl olarak 8 adet hidreteorolojik kural elde

edilmistir. Bu kurallarn elde etmek icin oncelikle destele istasyon yayginhk

hesaplamasi yapilmiardindan kalan oruntiler icin given ve istasyorygyaik

hesaplamasi yapilgtir. Destek 6l¢utiX,Y tarzinda kurallar elde ederken, guven 6lcutt

X, Y oruntusinderX—Y kurallari elde etnstir. Bu sekilde eger-ise yapisinda kurallar

ortaya ¢ikmy olmaktadir.




3. BOLUM

DENEYSEL CALI SMA

3.1 Deney Dluzengi

Bu bolimde, tez calmasinda Onerilen algoritmalarla ilgili deneysel igahlar
bulunmaktadir. Toy yakiam ile HMP-Miner algoritmasinin performansi gergakiler
Uzerinde kaglastiriimis ve bu kagilastirma sonucu verilngtir. Her iki algoritmada da 3
adet kullanici tanimli dgsken bulunmaktadimin_destek, min_istasyae min_guven
ve bu Uc¢ dgiskendenmin_destekve min_istasyonesik degerlerinin algoritmalarin
performansi Uzerinde etkisi bulunmaktadmin_glvenesik degeri, Oruntl dretimi
asamasinda bulunmaglive sadece kural Uretimgamasinda her iki algoritmada da ayni
sekilde kullanildg icin bu deisken icin performans katastirmasi yapmaya gerek
kalmamaktadir. Dolayisiyla bu gigkenlerin dgerleri desistirilerek algoritmalarin
performans d&simi gozlenmitir. Deneyler aagidaki sorulari cevaplamak icin
yapiimstir:

* Farkli minimum desteksék degerlerinde algoritmalarin ¢ama zamanlari nasil
desismektedir?

e Farkli minimum istasyon yayginhksi& degerlerinde algoritmalarin ¢cama
zamanlari nasil dgsmektedir?

* Veri kimesinde kullanilan farkli sayidaki istasyamlolmasi durumunda

algoritmalarin cabma zamanlari nasil dgmektedir?
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Sekil 3.1. Deney diizeng

Deneyler, Intel® Core™ 2 Quad 2.66 GHgemci ve3 GB RAM’e sahip olan bir

bilgisayar tGizerinde yapiltir.

3.2 Kullanilan Veri Kimesi

Bu calsmada kullanilan veriler hidrolojik ve meteorolojikparametrelerden
olusmaktadir. Kullanilan parametreler; gyg sicaklik, bgil nem, rizgar hizi ve akim
parametreleridir. Parametrelere ait olcim verilerigrup halinde gorulebilir. Birinci

grupta meteorolojik parametreler — gy sicaklik, b&l nem ve rizgar hizi —
bulunmaktadir ve bu parametreler meteorolojik gdzletasyonlarindan toplanan
verilerden olymaktadir.ikinci grupta da hidrolojik parametre — akim paramsit —

bulunmaktadir ve bu parametre akim Olcim istasyordan toplanan verilerden

olusmaktadir.

Sekil 3.2'de, bu ¢cabmada kullanilan verilerin toplangliistasyonlar ve bu istasyonlarin
Tarkiye haritasindaki konumlari gosterilmektedirullénilan veriler 64 adet akim
Olcim istasyonu ve her bir akim istasyonu ile eksgk iliski gosteren meteorolojik
g6zlem istasyonuna aittitstasyonlarin secimi ve gki analizi ile ilgili detayl bilgi 3.3
numarali bgikta bulunmaktadir. Kirmizi Gcgersekilli noktalar akim oOlgim
istasyonlarini ve siyah dairgekilli noktalar da meteorolojik gézlem istasyonian

konumlarini gostermektedir.

Veri kimesinde bulunan parametrelerin tamamina \atiler gunlik g6zlem
verilerinden olgmaktadir. Ttm veriler 1975 yilindangayip 2000 yilina kadar devam
etmektedir.
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A Akim Istasyonu
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Sekil 3.2. Akim 6l¢cim ve meteoroloji istasyonlarin konumu

3.3 Veri Uzerinde Yapilan islemler

Bu kisimda veri kimesi Uzerinde gercgkl@mis olan ©on §lem gamasi
anlatiimaktadir. Genel olarak alt ghltlara bélinecek olunursa, dncelikle veri tabani
icerisinden veri secmeslemi gerceklgtiriimis ve ilgilenilen istasyonlara ait veriler
secilmgtir. Ardindan verilerin gunlik formattan aylik halgetiriimesi glemi
gerceklatirilmistir. Son olarak, surekli veri ayrildarilarak ayri veri kiimesi elde

edilmistir. Asagida bu adimlarla ilgili detaylar verilstir.

3.3.1. Veri Segme

Bu adimda veri tabani Uzerinde bulunan akim ve onekgi istasyonlarindan
hangilerinin kullanillaca ve bu istasyonlara ait hangi parametrelerin eeéil

belirlenmstir. Calismanin amaci hidrolojik parametre tzerindeki etldeiendgi icgin

oncelikle akim ol¢cim istasyonlarinin secimi yapgkm Bu istasyonlarin secimi
asamasinda, 300'den fazla istasyon arasindan istisgomait verilerin tamlik,
homojenlik ve uzunlgu incelenerek, tam, homojen ve yeterli uzunluki@nob4 adet
akim istasyonu secilgtir. Ardindan meteorolojik gozlem istasyonlari icde ayni
sekilde tamlik, homojenlik ve uzunluk incelemesi yapstir. Meteorolojik istasyonlar

arasindan da tam, homojen ve yeterli uzunlukta iskasyonlar secilmgtir.

Akim o6lcim istasyonlari ile meteoroloji istasyomtex ait veriler birlgtirilerek veri
kimesi elde edilecektir. Ancak bir akarsu havzasiidden fazla meteoroloji istasyonu

bulunmaktadir. Bu sebeple bgaanada bir arasiem yaparak her bir akim istasyonu



47

icin, ayni havzadaki hangi meteoroloji istasyonummnuygun oldguna karar vermek
gerekmektedir. Busiem icin de meteorolojik istasyon verileri ile akigtasyon verileri
arasinda korelasyon analizi yapigtm. Bir akim istasyonu ile en c¢ok gki gosteren
meteoroloji istasyonu akim istasyonu ileskilendirilmis ve istasyonlara ait veriler

birlestirilerek veri kiimesi olgturulmustur.

3.3.2. Verilerin Aylik Forma D6na sturilmesi

Veri kiimesi istasyonlar bazinda gturulmustur ancak ortaya ¢ikan verilerin tamami
gunlik gozlem verilerini icermektedir. Bu g¢ahada verilerin ayhk formlar
kullanilacak oldgundan dolayr gunlik g6zlem verilerinin aylik haletigimesi
gerekmektedir. Bu amacla, sicaklikgdanem, rizgar hizi ve akim parametrelerinin
aylik ortalamalari alinarak ve §a verisinin ise aylik toplami alinarak veri kimegiila

hale getirilmgtir.

Yagls verisinin aylik hale getiriimesinde toplaminin nmhasinin sebebi, ¥&
parametresinin toplam ¥& seklinde incelenmesinin, orintilerin elde edilmesi

asamasinda daha gau sonuclar vermesidir.

3.3.3. Ayrikla stirma

Birliktelik analizi algoritmalarinin 6zelliklerinde biri de ayrik veri ile ¢agmalaridir.
Bu calgsmada oOnerilen HMP-Miner algoritmasi da ayrik veldecalsabilmektedir.
Dolayisiyla secilmi ve aylik hale getirilng olan surekli hidrolojik ve meteorolojik
verilerin ayriklgtiriimasi gerekmektedir. Bu kisimda, bu galada yapilmy olan

ayriklastirma slemi anlatiimaktadir.

Verilerin daggru bir sekilde ayriklatirilabilmesi igin istatistiksel bir yontem kullarak
gerekmektedir. Bu ¢aimada ayriklgtirma slemi ortalama ve standart sapmayalba
bir sekilde yapilmgtir. Her bir parametre ortalama)(ve standart sapmaya)(basli
olarak 3 gruba ayrilngtir. Parametre deri, eser “u - 0.5” ile “u + 0.5¢” arasinda ise
“Ortalama (O)” olarak isimlendirilngtir. Parametre deeri, gser “u - 0.5™dan disikse
“Dusuk (D)” ve eser “u + 0.50”’den yuksekse “Yuksek (Y)” olarak isimlendirilitir.
Sekil 3.3'te akim parametresine ait 6rnek bir ayklma slemi gortlmektedir.
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Sekil 3.3. Akim parametresine ait 6rnek bir ayrigtiama

Sekil 3.3'te gorulebilecg tUzere % - 0.5” degeri cizgisi altinda kalan akim gerleri
distk (D), “u - 0.5" ile “u + 0.5¢” cizgileri arasinda kalan akim gerleri ortalama (O)
ve “u + 0.50" cizgisi Uzerinde kalan akim derleri de yiksek (Y) olarak

etiketlenmektedir.

Ayriklastirma klemi sonucunda eldeki veri kimesi, gercek verigedkerinin
ayriklastirlimis kasihiklari olan D, O ve Y etiketleri ile etiketlengiolmaktadir.
Ayriklastirma sleminden sonra veri 6glem gamalar tamamlanmolmaktadir ve veri

kimesi artik algoritmalarin ¢cainasina uygun hale gelmektedir.

3.4. Deneyler

Deneyler vyapilirken, her iki algoritmanin da (HMRAAdr ve Toy Yaklaim)
desiskenleri ayni oldgu icin, deiskenlerden ikisi sabit tutulurken, bir gigkenin
degeri desistirilerek algoritmalarin ¢agma zamanlari bu d@ekenin deerleri igin
incelenmgtir. Sonu¢ olarak elde edilen sonuclargedendirilerek, algoritmalarin
performansi bu sonuclar altinda incelegtmi Yapilan deneylerde, destekiledegerinin
etkisi nedir, istasyon s&k degerinin etkisi nedir ve istasyon sayisinin etkisidine

sorularina cevap aranmaktadir.

3.4.1. Minimum Destek Esik Degerinin Etkisi

Bu deneyde, minimum destekile degerinin algoritmalarin ¢agma zamanlarina etkisi
incelenmitir. Deney sonuciBekil 3.4'te gosterilmektediristasyon gik degeri 0.8 ve
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guven gik degeri de 0.1 olarak belirlenstir. Minimum destek gk degeri 0.05’ten
0.25'e kadar 0.05'lik arglarla algoritmalar cagtiriimistir. Algoritmalarin cakma
zamanlari incelendinde destek gk degeri arttikgca algoritmalarin ¢ama zamanlari
azalmaktadirSekil 3.4'te de acikca gorulebilgii lzere HMP-Miner algoritmasi, toy
yaklasimdan daha az zaman almaktadir. Bunun sebebi i&-Miner algoritmasinin
istasyonlar arasi yaygin olmayan oruntulerin mum&lghusunca erken elenmesidir ve

aday orunttlerin potansiyel olarakshali 6runtilerden Ust aday Gretimi yapmasidir.

Sekil 3.4'te de gorilebileg gibi, her iki algoritma da azalan bigiém gostermektedir.
Bununla beraber Blngic dgamasinda bile HMP-Miner algoritmasi, toy yakiadan
yaklasik 2 kat daha hizli caimaktadir. Minimum destek sk degeri arttikca
algoritmalarin cabma zamanlari birbirine yakimaktadir. Sonu¢ olarak HMP-Miner
algoritmasinin, minimum destelsile degeri parametresi Uzerinde daha performansli

olarak calgtigi ortaya konulmstur.
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Sekil 3.4. Minimum destek gk degerinin etkisi

3.4.2. Minimum Istasyon ik Degerinin Etkisi

Bu deneyde minimum istasyogile degerinin algoritmalarin ¢caima zamanlarina etkisi
incelenmgtir. Deney sonucwBekil 3.5'te gosterilmektedir. Destelgike degeri 0.1 ve
guven gik degeri de 0.1 olarak belirlenstir. Minimum istasyon gk degeri 0.5’ten
1.0'a kadar 0.1'lik arglarla algoritmalar cagtiriimistir. Algoritmalarin ¢akma

zamanlari incelendi zaman, minimum istasyonsik degeri arttikca HMP-Miner
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algoritmasinin ¢cama zamani azalmaktadir. Ancak toy yakian minimum istasyon
esik degerinden etkilenmedi ve calsma zamaninin sabit kafdi goriimektedir.
Sonuglar incelenginde HMP-Miner algoritmasinin minimum istasyosikedegerine
hassas oldtu gortlmektedir. Ancak toy yakjamin calgma zamani minimum istasyon
esik degerine bgll olarak d&ismemektedir. Dolayisiyla toy yaklanin minimum
istasyon gk degerine hassas olmagi sdylenebilir. Bu durumda istenen yafal
HMP-Miner algoritmasi gostermektedir ¢linki bir gighrametresinin algoritmanin

calisma zamanini ve performansini etkilemesi gerekmekted

Sekil 3.5'te de gorulebilege Uzere toy yaklgm minimum istasyon gk degeri
artmasina r@gmen sabit kalmakta, HMP-Miner algoritmasi ise miaimistasyon gk
deserinin artsina tepki vererek caima zamanini azaltmaktadir. Bunun sebebi, toy
yaklasimin istasyon yayginlk gerlendirmesini sonsiem adimi olarak yapmasi ve
gereksiz Oruntulerin  Uretimini  engelleyememesidiBuna rgmen HMP-Miner
algoritmasi, istasyon yayginlik gierlendirmesini drtinti Gretimisamasi ile paralel bir
sekilde ilerlettgi icin minimum istasyon gk degerinin deisimine daha iyi adapte
olabilmektedir. Sonug¢ olarak, HMP-Miner algoritmately yaklgimdan daha az 6rintu
Ureterek daha az oruntu ile ilgilegdicin toy yaklagimdan daha iyi sonu¢ vermektedir.
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0 ] ] I
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Sekil 3.5. Minimum istasyon gk degerinin etkisi
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3.4.3. istasyon Sayisinin Etkisi

Son olarak istasyon sayisinin algoritmalarin penorsi Gzerinde etkisi olup olmadi
ve varsa nasil bir etkisi olgu incelenmgtir. Deney sonucuSekil 3.6da
gosterilmektedir. Desteksi degeri 0.1, istasyonggk degeri 0.8 ve glvengk degeri

de 0.1 olarak belirlenngiir. Istasyon sayisi 5’'ten 64’e kadar 5 istasyonlukslarta
algoritmalar caktiriimistir. Algoritmalarin cakma zamanlari incelenglizaman, her iki
algoritmanin da istasyon sayisi arttikga spa zamanlari artmaktadir. Ancak arti
yonleri incelendii zaman HMP-Miner algoritmasi daha yavair arts gostermekle
birlikte toy yaklgim daha hizli bir argi gostermektedir. Bu durunda da HMP-Miner
algoritmasi istasyon sayisinin grkkonusunda da toy yaklena gore daha performansli

calistigini ortaya koymaktadir.

Sekil 3.6’da algoritmalarin istasyon sayisindakigidene gore calma zamanlari
gorulmektedir. HMP-Miner algoritmasi daha perforsian calsmasiyla dikkat
cekmektedir. Bu durumda HMP-Miner toy yaiiaa gore veri kimesinin agtna daha

iyi yanit vermekte ve daha kisa sirede sonug ltetektedir.
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Sekil 3.6.Istasyon sayisinin etkisi

3.5. Deney Sonuclari

Bu kisimda hidro-meteorolojik birliktelik analiziosucu Tirkiye hidrolojik ve

meteorolojik verileri kullanilarak elde edilen satar verilmektedir. Bu tez
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calismasinin amagclarindan biri algoritmik bir yapi odgayoymak oldgu kadar, elde
edilen sonuclarin da anlamli olmasi gerekmektélirsebeple gedtirilen HMP-Miner
algoritmasi ve dgerlendirme oOl¢utinin kullaniimasiyla elde edilenwggarin yeterli ve

anlamli olup olmady test edilmgtir.

Algoritma sonucunun anlamh olmasi, ggelendirme odl¢atlerinin belli dgerleri icin
daha oOnceki yapilmgiolan calsmalarla tutarli sonuclar elde edilmesi demektir. Bu
amacla HMP-Miner algoritmasi, Turkiye bazinda hidreteorolojik kurallari ortaya
ctkarmak icin kullanilmgtir (Tablo 3.1 veSekil 3.7). Bu deneyde 64 akim ol¢cim
istasyonu ve bu istasyonlarlaskili meteoroloji istasyonlari kullanilngtir. Minimum
destek gk degeri olarak 0.15, istasyon yayginlikile degeri olarak 0.5 ve minimum
guven gik degeri olarak 0.5 dgerleri kullaniimstir. Algoritmanin hedefi de guk (D),
ortalama (O) ve yuksek (Y) akim gerleridir.

Bu kisitlar altinda HMP-Miner algoritmasi 7 adetifo-meteorolojik kural cikarngtir

Elde edilen kurallar Tablo 3.1'de gosteriktni. Elde edilen sonuclar akim ile §a ve

sicaklik arasinda guicli bir gki oldugunu ortaya cikarngtir. Ozellikle digik akim
deserleri icin bu ilski gecerli olmaktadir.istasyonlarin bilyiik gmnlugunda yais

disUk ve sicaklik yiuksek olgw durumlarda akimin @ik olduzu gozlenmgtir.{Yagls-

Dusuk—Akim-Diik} ve {Sicaklik-YuksekAkim-Diik} kurallari, Turkiye'nin
kuzeydgusundaki kucuk bir bélge hari¢c tutulursa, mekanslarak yaygin oldgu

gorulmistdr. Bu kurallar icin istasyon yayginliklari, sirda 0.9 ve 0.8'dir. Bu
demektir ki bu kurallar, tim istasyonlarin en az G4&le bulunmaktadir. Ayni
zamanda ruzgar hizi ve dhanem parametreleriyle ilgili ifkiler de verilmitir. RUzgar
hizi yiksek ve hal nem diik oldyu durumlarda akim geri disik olarak
gozlenmgtir. Akim degerinin ortalama olmasi ise yuksekgdanem ve dguk sicaklik
degerleriyle iliskili oldugu gbzlenmgtir.

Tablo 3.1'deYagls yerine Y, Sicaklikyerine S Ruzgar Hiziyerine RH, Bagil Nem

yerineN ve AkimyerineA kisaltmasi kullanilngtir.
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Tablo 3.1.HMP-Miner algoritmasinin buldiw kurallar (min_destek0.15,
min_istasyor0.5,min_guver0.5) (D: DUk, O: Ortalama, Y: Yiksek)

Kural Destek Yaygin§i Istasyon Yaygingi
(64 istasyon icin) (64 istasyon icin)

{Y-D—A-D} >=0.20 0.9

{S-Y—A-D} >=0.20 0.8

{S-D>A-O} >=0.15 0.6

{Y-D, S-Y>A-D} >=0.15 0.6

{N-D—A-D} >=0.15 0.6

{N-Y>A-O} >=0.15 0.5

{RH-O—A-D} >=0.15 0.5

Bu calsmada bulunan sonucglarin go veya ilging olup olmadiklar da ayrica
deserlendirilmistir. Bu amacla, bu calmada elde edilen sonuclarla, aynisibda
yapilan cakmalarin sonuclar kaastiriimistir. Degerlendirme sonucuna gore, akim ve
meteorolojik parametreler arasindakskli daha 6nceki pek ¢ok catna ile uyumludur
[39, 42]. Sonuclarimizla benzer olarak, daha 6ncakimalar ayrica y@&s ve sicaklgin
akimi en cok etkileyen iki parametre ofgugoérulmigtir. Daha yeni bir ¢cajmada,
Dadager-Celik ve Cengiz [38], Turkiye’de akim ile sgi meteorolojik parametre
arasindaki ikkiler incelenmgtir ve tim Turkiye tGzerinde akim ile sicakhk araia

gucli iliski oldugu gosterilmgtir.
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Sekil 3.7. HMP-Miner algoritmasinin buldiw kurallar (in_destek0.15,

min_istasyor0.5,min_guver0.5)



4. BOLUM

SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Bu tez cakmasinda mekan-zamansal birliktelik orunttlerini aget koyacak bir
algoritma onerilmi ve bu algoritma toy yakjamla kagilastiriimistir. Onerilen bu
algoritmanin hidrolojik ve meteoroloji veri kiimeg&zerindeki ¢calkma performansi
gozlenmg ve etkin birsekilde calgtigi ortaya konulmgtur. Ayrica bu tez ¢cajmasi
kapsaminda hidro-meteorolojik ortntilerin ortay8agimasi icin bir dgerlendirme
Olcuta (hidro-meteorolojik yayginhk indeksi) onlemistir. Deneysel cajmalarda da
goruldigti Uzere HMP-Miner algoritmasi il bir sekilde hidro-meteorolojik
oruntuleri kafedebilmekte ve Kklasik yonteme (toy yaytla) gbre avantajlar

sgilamaktadir.

4.1 Sonug

Bu calsmada, hidro-meteorolojik kurallar elde etmek icinllanilan HMP-Miner
algoritmasi ve toy yakkam performans acgisindan kdastirilmistir. Yapilan 3 farkli
deneyde de HMP-Miner algoritmasinin toy yakiaa gore cok daha iyi performans
gOsterdgi gozlenmitir. ilk deneyde, minimum destekilke degeri artirilarak, bu arin

ne tur bir etkisi olaga gozlenmgtir. Bu etki beklendii sekilde algoritmalarin ¢aima
zamanlarinin azalmasi ile sonuclagimn Cunkid minimum desteksi degeri artirildgi
zaman daha azboyutlu 6runtt, gk degerini s&lamakta ve dolayisiyla daha az oruntu
ile calsilmaktadir. Bu durum da algoritmalarin daha hining; vermesini ve ¢amna
zamanlarinin azalmasini giaamaktadir. Bu deneyde HMP-Miner algoritmasindaki
azalma toy yakkamdaki azalmadan daha fazla ognte neredeyse iki kati kadarlk bir

performans farki ortaya konulrgtur.
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ikinci deneyde, minimum istasyosile degeri artirilarak, bu déskenin algoritmalari
nasil etkileyecgi gozlenmsgtir. Bu desiskenin artyt HMP-Miner algoritmasinin
performansina, minimum desteksike degerinde oldgu gibi, calsma zamaninin
azalmasseklinde yansimtir. Ancak toy yaklaim istasyon yayginlikartini son glem

olarak uyguladii icin toy yaklgimin ¢algma zamani sabit kalmakta ve busgkenin

degisiminden etkilenmemektedir. Bu deneyde de HMP-Mingtasyon yayginlik
degerini mumkin oldgu kadar erkensleme koydgu icin toy yaklaima gore daha

performansli oldgu, bu deney yardimiyla da ortaya konuktouw.

Uclincii deneyde, istasyon sayisinin algoritmalaalingasindaki etkisi incelenstir.
Bu deserin artsina toy yaklaim lineere yakin bir grafik ile tepki vergwe daha dik bir
artis gostermgtir. HMP-Miner algoritmasinda da istasyon sayisi@rigi calsma
zamanini artirmakla birlikte daha yatik bigrmale bu sonug¢ ortaya konulrstur. Bu
durumun sebebi de yine HMP-Miner algoritmasinimsgon yayginfiini daha erken

isleme koymasi sebebiyle daha az orintUylesigas! yatmaktadir.

4.2 Tartisma

Mekan-zamansal birlikteliklerin ortaya konulmasiiing gectikce daha c¢ok 6nem
kazanmaktadir. Cunkd bir Oruntinun igerisinde bdugn meké&n ve zamandan

bagimsiz olarak dgru bir sekilde dgerlendiriimesi mimkin olmamaktadir.

Bu tez cakmasinda kullanilan tekniklerin, akim ve meteord&ojparametreler
arasindaki igkileri ortaya koymakta kullanilan korelasyon veymmesyon analizi gibi
tekniklere gore c¢gtli avantajlar sgladigi gozlenmgtir. Regresyon analizi veri igin belli
bir hata payiyla bir model ortaya koymaktadir. Kasgon analizi iki parametre
arasinda birlikteliklerin derece ve yonunu ortaykagmaktadir. Onerilen HMP-Miner
algoritmasi, bu yakkamlara gore daha iyi ve performansli galaktadir. Cunkit HMP-
Miner algoritmasi ile akim ve gi#li meteorolojik parametreleri arasindakiskKiler
ortaya konulmg, ayrica bu parametreler arasindaki farkli kombmakr da
deserlendirmektedir. Uretilen sonugclarin kalitesi agagn incelenginde HMP-Miner
algoritmasinin daha iyi olgunu ortaya koymaktadir. Ayni zamanda HMP-Miner
algoritmasi ¢ok sayida parametreye sahip sgeeri tabanlari tzerinde de daauli bir
sekilde calgabilmektedir. Algoritmanin veri kiimesine entegrasyese ¢ok daha kolay
bir sekilde gerceklgtirilebilmektedir.
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Bu avantajlari sebebiyle HMP-Miner algoritmasi hac¢idan hidro-meteorolojik
oruntilerin kefedilmesi icin uygun ve tercih edilebilir bir algoma olmaktadir. Ayrica

Onerilen dgerlendirme 6lgutl de Uretilen sonuclarin kalitesiartmasini ggamistir.

4.3 Gelecekteki Calsmalar
Gelecekteki cagmalarda, dnerilen HMP-Miner algoritmasini farklinzan ve mekéan

Olceklerinde cakacaksekilde gelgtiriimesine calgilacaktir.



10.

11.

58

KAYNAKCA

Han, J., Kamber, M., and Pei, J., 2011. DataifdinConcepts and Techniques.
Morgan Kaufmann Publishers Inc., 3rd Edition, 744 p

Tan, P.N., Steinbach, M., and Kumar, V., Aprd08. Introduction to Data
Mining. Addison-Wesley, 769 pp.

Geng, L., and Hamilton, H.J., 2006. Interesteggimeasures for data mining: A
survey.ACM Computing Surveys, 38(3): Makale No: 9

Agrawal, R., Imielinski, T., and Swami, A., 199Blining association rules
between sets of items in large databases, pp. 2B¥6-Proceedings of the
1993 ACM SIGMOD International Conference on Manageinof Data May
1993, Washington DC, USA.

Kob, H.C., and Tan, G., 2005. Data mining agian in healthcarelournal of
Healthcare Information Management, 19 64-71.

Chen, H., Fuller, S.S., Friedman, C., and Hevgh,2005. Medical informatics:
Knowledge management and data mining in biomedicB@ringer-Verlag
Inc., 647 pp.

Giudici, P., and Figini, S., 2009. Applied dataning for business and industry.
John Wiley & Sons, 2nd Edition., 376 pp.

Olson, D., and Shi, Y., 2005. Introduction tosimess data mining. McGraw-
Hill/lrwin. 273 pp.

Koperski, K., and Han, J., 1995. Discovery ofated association rules in
geographic information databases, pp. 47-6Goceedings of the 4th
International Symposium on Advances in Spatial Dasas,1995, London,
UK.

Mamoulis, N., Cao, H., Kollios, G., Hadjieledtiou, M., Tao, Y., and Cheung,
D.W., 2004. Mining, indexing, and querying histalispatiotemporal data, pp.
236-245.Proceedings of the 10th ACM SIGKDD internationahfesence on
Knowledge discovery and data mining, 2004, Seatiik, USA.

Tsoukatos, |, and Gunopulos, D., 2001. Effitienining of spatiotemporal
patterns, pp. 425-44ZProceedings of the 7th International Symposium on
Advances in Spatial and Temporal Databases, 200ddan, UK.



12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

59

Hadjieleftheriou, M., Kollios, G., Gunopulos,,[2and Tsotras, V., 2003. On-line
discovery of dense areas in spatio-temporal datsbagp. 306-324In:
Advances in Spatial and Temporal Databases (Hada)ar., Manolopoulos,
Y., Roddick, J., and Theodoridis, Y.. Springer, ditberg Berlin.

Shekhar, S., and Chawla, S., 2003. Spatialdaa&s: A Tour. Prentice-Hall. 262
pp.

Hsu, W., Lee, M.L., and Wang, J., 2008. Temiparal Spatio-Temporal Data
Mining. IGI Global. 292 pp.

Celik, M., Shashi, S., Rogers, J.P., and Shihd., 2008. Mixed-drove
spatiotemporal co-occurrence pattern miningEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering, , 2010): 1322-1335.

Celik, M., Shekhar, S., Rogers, J.P., and Shine, 2006. Sustained emerging
spatio-temporal co-occurrence pattern mining: A mamy of results, pp. 106-
115. Proceedings of the 18th IEEE International Confeeeron Tools with
Atrtificial Intelligence, 2006, Washington DC, USA.

Celik, M., Kang, J.M., and Shekhar, S., 2000h& co-location pattern discovery
with dynamic parameters, pp. 433-43Broceedings of the 7th IEEE
International Conference on Data Mining, 2007, OmaNebraska, USA.

Mamoulis, N., 2009. Spatio-temporal data miningp. 2725-2730.In:
Encyclopedia of Database Systems (Liu, L., and Q&&Ti.). Springer US.

Boriah, S., Kumar, V., Steinbach, M., Potter, &d Klooster, S., 2008. Land
cover change detection, pp. 857-868%0ceedings of the 14th ACM SIGKDD
International Conference on Knowledge Discovery @wata Mining, 2008,
New York NY, USA.

Mithal, V., Garg, A., Boriah, S., Steinbach, Mumar, V., Potter, C., Klooster,
S., and Castilla-Rubio, J.C., 2011. Monitoring glbborest cover using data
mining. ACM Transactions on Intelligent Systems and Technolgy , 2(4):
1-24.

Boriah, S., Mithal, V., Garg, A., Steinbach,, Mumar, V., Potter, C., Klooster,
S., and Castilla-Rubio, J.C., 2010. Automated detecof forest cover
changes, pp. 44-42010 IEEE International Geoscience and Remote 8gnsi
Symposium (IGARSS), 25-30 July 2010, Honolulu ISIAU



22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

60

Potter, C., Kumar, V., Klooster, S., and Nemahi, 2007. Recent history of
trends in vegetation greenness and large-scaleysteas disturbances in
EurasiaTellus B, 59(2): 260-272.

Potter, C., Klooster, S., Steinbach, M., TalN.PKumar, V., Shekhar, S., and
Reis de Carvalho, C., 2004. Understanding globattsmnections of climate to
regional model estimates of amazon ecosystem cdhimes. Global Change
Biology, 10(5): 693-703.

Potter, C., Klooster, S., Steinbach, M., Tap Kmar, V., Shekhar, S., Nemani,
R., and Myneni, R., 2003. Global teleconnectionsclinate to terrestrial
carbon flux.Journal of Geophysical Research: Atmospheres, 14817): 45-
56.

Steinbach, M., Tan, P.-N., Kumar, V., Kloost&, and Potter, C., 2003.
Discovery of climate indices using clustering, pg6-455.Proceedings of the
9th ACM SIGKDD International Conference on Knowkeddiscovery and
Data Mining, 2003, Washington, DC, USA.

Steinbach, M., Tan, P.-N., Kumar, V., Kloost8r, and Potter, C., 2002. Data
mining for the discovery of ocean climate indic@ed SIAM International
Conference on Data Mining, 11-13 April 2002, Arkiog, VA, USA.

Steinbach, M., Tan, P.-N., Kumar, V., Kloost&, and Potter, C., 2002.
Temporal data mining for the discovery and analg$iscean climate indices.
Proceedings of KDD Temporal Data Mining Workshop)2.

Romani, L.A.S., Avila, AM.H.d., Jr., J.Z., JC.T., and Traina, A.J.M., 2009.
Mining climate and remote sensing time series gcalier the most relevant
climate patterns, pp. 181-198XIV Simposio Brasileiro de Banco de Dados,
2009, Outubro, Fortaleza, Ceard, Brasil.

Romani, L.A.S., de Avila, A.M.H., Chino, D.Y,TZullo, J., Chbeir, R., and
Traina, A.J.M., 2013. A new time series mining a@wh applied to
multitemporal remote sensing imagetgEE Transactions on Geoscience
and Remote Sensing, , 5@1): 140-150.

Romani, L.A.S., Avila, AM.H., Jr., J.Z., JC.T., and Traina, A.J.M., 2010.
Mining relevant and extreme patterns on climatestseries with clips miner.

Journal of Information and Data Management, 1(2): 245-260.



31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

61

Tadesse, T., Wilhite, D.A., and Hayes, M.J.020Discovering associations
between climatic and oceanic parameters to moditmught in nebraska using
data-mining techniquedournal of Climate, 18 1541-1549.

Tadesse, T., Wilhite, D., Harms, S., Hayes, ad Goddard, S., 2004. Drought
monitoring using data mining techniques: A caseal\tior nebraska, USA.
Natural Hazards, 33(1): 137-159.

Kumar, D.N., Ish, M., and Dhanya, C.T., 200at&bmining and it's applications
for modelling rainfall extremeslournal of Hydraulic Engineering, 15 (1):
25-51.

Dhanya, C.T., and Nagesh Kumar, D., 2009. Duaitaing for evolution of
association rules for droughts and floods in indiang climate inputslournal
of Geophysical Research: Atmospheres, 11®2): D02102.

Kahya, E., and Karabork, M.C., 2001. The anslgé el nino and la nina signals
in streamflows of Turkeylnternational Journal of Climatology, 21: 1231-
1250.

Lin, F., Jin, X., Hu, C., Gao, X., Xie, K., argki, X., 2007. Discovery of
teleconnections using data mining technologiedaba] climate datasetBata
Science Journal, 6749-755.

Celik, F.D., Celik, M., and Dokuz, A.S., 20#5sociations between stream flow
and climatic variables at kizilirmak river basin Trurkey. Global Nest
Journal, 14 (3): 354-361.

Celik, F.D., and Cengiz, E., 2012. Correlatiaisstream flow and climatic
variables in TurkeyBALWOIS 2012 - 5.International Conference on Water,
Climate, & Environment, Ohris, Macedonia 2012.

Changnon, S.A., and Kunkel, K.E., 1995. Clinralated fluctuations in
midwestern floods during 1921-198%urnal of Water Resources Planning
and Management, 121326-334.

Kletti, L., and Stefan, H., 1997. Correlatiarfsclimate and streamflow in three
minnesota stream€&limatic Change, 37(4): 575-600.

Groisman, P.Y., Knight, R.W., and Karl, T.R002. Heavy precipitation and high
streamflow in the contiquous united states: Treimdghe twentieth century.

Bulletin of the American Meteorological Society, 82219-246.



62

42. Cayan, D.R., Riddle, L.G., and Aguado, E., 198 influence of precipitation
and temperature on seasonal streamflow in caldorWater Resources
Research, 294): 1127-1140.



63

OZGECMIS

Adi Soyadi: AhmetSakir Dokuz

Uyrugu: Turkiye Cumhuriyeti (T.C.)

Dogum Tarihi ve Yeri: 15.08.1988 - Yozgat
Medeni Durumu: Evli

Tel: 507 533 0256

E-posta: adokuz@nigde.edu,tdokuz.a.sakir@gmail.com

Adres: Nigde Universitesi, Miihendislik Fakultesi, Bilgisaystiihendislgi Bolumd,
Merkez/NGDE

[. Egitim Durumu:

2006 — 2010:Erciyes Universitesi, Mithendislik Fakultesi, B#giyar Muhendisgi
BOlumu Oerece: 2.96 / 4.00

2002 — 2006Nuh Mehmet Baldoktli Anadolu Lisesi / Kaysddiefece: 4.96 / 5.00

Il. s Tecrubeleri
2011 — Halen:Nigde Universitesi Bilgisayar MihendigliBolimu Arastirma Gorevlisi
2010 — Halen:TUBITAK Proje Asistani (Veri Madenciti)

[ll. Bilimsel Calismalar ve Yayinlar

SCI, SCI-Expanded, SSCI veya AHCI Kapsamindaki DergYayinlari:

1. M. Celik, F. Dadaser Celik ar. S. Dokuz Discovery of Hydro-
meteorological Patternurkish Journal Of Electrical Engineering & Compute
SciencegKabul edildi, yayinlanmadi)

2. F.Dadaser-Celik, M. Celik, and. S. Dokuz Associations Between Stream
Flow and Climatic Variables at Kizilirmak River Basn Turkey,Global NEST
Journal 14 (3), 354-361, 2012



64

Konferans Yayinlari:

1. M. Celik, F. Dadser-Celik, A. U. Kémigcu, M. Arslan veA. S. Dokuz, "Yagls
ve Iklim indeksleri Arasindaki Siral Birliktelik OriintileiimTespit Edilmesi”,
2012 ASYU - Akill Sistemlerde Yenilikler ve Uygdéari, pp. 134-138, 3-4
Temmuz 2012 Trabzon Turkiye

2. F. Dadaser-Celik, M.Celik amdl. S. Dokuz "Associations Between Stream
Flow and Climatic Variables at Kizilirmak River Basn Turkey",in 2011
CEST - Proceedings of the™ tternational Conference on Environmental
Science and Technologyp. 367-374, 8-10 September 2011, Rhodes Greece

3. M. Celik, F. Dadaser-Celik andl. S. Dokuz "Anomaly Detection in
Temperature Data Using DBSCAN Algorithm",2011 INISTA - International
Symposium on Innovations in Intelligent SystemsApplications pp. 91-95,
15-18 June 2011, Istanbul Turkey

IV. Katildi g1 Konferanslar
1.ASYU 2012 — Trabzon Konferansi — Makale Sunumu
2. INISTA 2011 —Istanbul Konferansi — Makale Sunumu
V. Yabanci Dil

Ingilizce:1yi, Aimanca: Orta



	1. Kapak.pdf
	HİDROLOJİK VE METEOROLOJİK VERİTABANLARINDA HİDRO-METEOROLOJİK BİRLİKTELİK ÖRÜNTÜLERİNİN KEŞFİ

	1. Kapak_2.pdf
	HİDROLOJİK VE METEOROLOJİK VERİTABANLARINDA HİDRO-METEOROLOJİK BİRLİKTELİK ÖRÜNTÜLERİNİN KEŞFİ




