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Giiniimiizde konum servis saglayicilarin ve konum hizmeti veren donanimlarin ge-
lismesiyle birlikte bircok farkli cihazdan konum verileri alinabilmekte ve bu verile-
rin ¢esitli uygulamalarda kullanilabilmesi gerceklesmektedir. Toplanan veriler gerek
cografik gerek beseri faktorlerden etkilenmekte ve homojen ya da heterojen dagilim-
lar gosterebilmektedir. Bu kadar cok verinin kullanicilarin algilayabilecegi sekilde
gosterilmesi 6zel yontemler gerektirmektedir. Yazilacak bu tez ¢ok sayida konumsal
verinin kullanicilara verimli sekilde ifade edilmesini amaclamaktadir. Bu calismanin
sonucunda ¢ok fazla sayida (6rnegin: milyonlarca) noktadan olugsan konumsal veri-

nin, kiiresel ya da bolgesel olarak gorsellestirilmesi hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler: gorsellestirme, konum verisi, Voronoi Diyagramlari
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ABSTRACT

USER ORIENTED VISUALIZATION OF VERY LARGE SPATIAL DATA

Ertekin, Muhammed Tekin

M.Sc., Department of Computer Graphics

Supervisor : BURKAY GENC

September 2020, 102 pages

Today, with the development of location service providers and equipment providing
location services, location data can be obtained from many different devices and this
data can be used in various applications. The data collected are affected by both ge-
ographic and human factors, and sometimes they may show homogeneous and so-
metimes heterogeneous distributions. Displaying so much data in a way that users
can perceive requires special methods. This thesis to be written aims at expressing
many spatial data to the users in the most efficient way. As a result of this study, it is
aimed to visualize spatial data consisting of many (e.g. millions) points globally or

regionally and to do this in real time.
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BOLUM 1

GIRIS

Konumsal veri gercek ya da sanal diinyadaki bir objenin ait oldugu koordinat diizle-
minde ifade edilmesini saglayan matematiksel veri setidir. Konumsal veriler ge¢cmis-
ten giiniimiize miihendislik, askeriye, endiistri, oyun teknolojileri, haritalandirma gibi
bircok disiplin igerisinde kullanilmistir. Konumsal verilerin son kullaniciya acik bir

sekilde aktarilmasi giiniimiizde bir¢ok farkli yontemle yapilmaktadir.

GPS gibi konumsal veri iireten cihazlarin diinya iizerinde yayginlasmasiyla birlikte
elde edilen ¢ok biiyiik sayida verinin kullanicilara sunulmasi bir problem haline gel-
mistir. Ayrica oyun sektoriinde 6zellikle de strateji temal1 oyunlarda oyun diinyasina
ait veriler oyun icerisinde haritalarda sunulmaktadir. Gercek ortamda ya da oyun gibi
sanal ortamlarda olusan bu veriler genellikle noktasal bazda gosterilmekte ve bu du-
rum kullaniciya kolaylik saglamamaktadir. Ornekleyecek olursak on binlerce nokta
iceren bir haritanin kullaniciya nokta bazli gosterimi kullanici i¢in herhangi bir an-
lam ifade etmeyecektir. Bunun yerine kullaniciya bu verilerin islenerek ve 6zetlenerek
harita tizerinde bolgesel bir ifade teknigiyle sunulmasi1 daha anlasilir olacaktir. Biz bu

tezde bu problem {iizerine calismalar gerceklestirdik.

Ozet olarak bizim amacimiz ¢ok sayida noktaya karsilik gelen verinin kullaniciya
daha hizli, daha net ve daha anlagilir bir sekilde gosterilmesini saglamaktir. Bu tez
icerisinde asagidaki konularla ilgilenildi:

e Cok biiyiik konumsal verilerin harita tizerinde gorsellestirilmesi

e Konumsal verilerin Voronoi diyagramina doniistiiriilmesi

e Alternatif metodlarin karsilastirilmasi ve performans analizleri
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Haritalar {izerinde ¢ok biiyiik konumsal veriler olusturmak ii¢ ana nedenden dolay1
zor bir calisma konusudur. Her seyden once, sinirl ekran ¢oziiniirliikleri nedeniyle
gorsellestirilmis veri noktalar1 birbirleriyle cakismaktadir. Bu cakisma neticesinde de
noktalar birbirlerinin iizerini kapatmaktadirlar. Ikincisi, goriintiilenen veriler genel-
likle farkli dzelliklere sahip olmasi gerekir. Ornegin farkli renkler ya da isaretleyici-
ler farkli verileri gostermek i¢in kullanilir. Son olarak, bir¢ok ¢izim araci ve goriintii
olusturucuda, sinirli miktarda veri olusturulabilir, bu nedenle bu araglar bunlardan
daha biiyiik verileri goriintiillemekte zorlanirlar. Bu durumda, verilerin sadece sinirh
bir kismui temsil edilir. Ortaya ¢ikan goriintii ise bilgi kayb1 oldugu i¢in ger¢ek konum

verilerini dogru bir sekilde temsil edemez.

Sekil 1.1: Strateji oyunlarinda harita 6rnekleri (a) Age of Empires II (b) Command
and Conquer: Generals 2

Konumsal noktalarin gosterilmesi bircok alanda kullanilmaktadir. Ornegin strateji
oyunlarinda oyuncularin objelerinin oyun haritas1 olarak ekranin genelde sag alt ya
da sol alt tarafinda kullaniciya gosterilmesi yaygindir. Bu haritalarin 6rnekleri Sekil
1.1 icerisinde gosterilmistir. Askeriye, web uygulamalari, cografi bilgi sistemleri gibi
bir¢ok alanda da verilerin harita tizerinde gosterilmesi kullanicilara daha anlaml veri
sunma ag¢isindan 6nemlidir. Askeriye icerisinde harita kullanim1 Sekil 1.2 igerisinde
gosterilmistir. Askeriye icerisinde 6zellikle hava ve deniz kuvvetlerinde objelerin (sa-
vas ucagi, gemi vs.) konumu haritalar izerinde gosterilmekte ve bu verilere gore stra-
teji belirlenmektedir. Teknolojinin gelisimiyle birlikte her araca hatta her askere ko-
numsal veri paylagimini anlik yapan cihazlar eklenmis ve bu sayede koordinasyonun
arttirtlmas1 hedeflenmistir. Cografi bilgi sistemleri igerisinde teknolojinin artmasiyla
birlikte 6zellikle belediye ve Cevre Bakanlig: gibi kurumlarda konumsal verilerin

gosterilmesi yaygimlagsmistir. Ornegin tapu bilgileri, bina verileri, kamu kurumlarinin
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noktasal verileri gibi bir¢ok harita gosterimi yaygin olarak kullanilmaktadir.

Sekil 1.2: Askeri harekat merkezi harita kullanimi

Biz bu tezde kullanicilara sunulacak olan haritanin daha anlamli olmas1 adina bir-
takim caligmalar gerceklestirdik. Bu tezi olustururken temel motivasyonumuz ¢ok
sayida nokta igeren haritalarin kullaniciya dogru, anlasilir, az veri kaybi yasanan ve
dinamik haritalarda yenilenme zamaninin makul siirelerde kaldig1 bir haritalandirma
sunmaktir. Son kullaniciya sunmak istedigimiz harita insan goziiniin dogada asina ol-
dugu Voronoi diyagramlarinin verilere gore renklendirilmesiyle olusturulacaktir. Ay-
rica bu harita olusturulurken algoritma zamani (algorithmic time) ve bilgi karmasik-
111 (entropy) kavramlarini da goz 6niinde bulunduruyor olacagiz. Bu calismanin ice-
risinde bizden 6nce yapilmig yontemlerle kendi yontemlerimizi kiyaslayacagiz. Bil-
gisayar biliminin temellerinden olan hafiza kullanimi da (memory usage) goz Oniine
alacagimiz bir diger kavram olacaktir. Temel olarak bu ¢alismada en 6nemli motivas-
yonumuz ¢ok sayida konumsal verinin kullaniciya dogru ve zamaninda aktarilmasi

olacaktir.

1.1 Tammlamalar ve Alt Yap1

Nokta, geometride boyutsuz bir eleman olarak ifade edilir. Eni, boyu ve derinligi ol-
mayan bir terimdir. N boyutlu bir diizlemde bir nokta N adet sayiyla ifade edilebilir.

Biz bu ¢alismada sadece 2 boyutlu diizlemlerde calisacagimiz icin noktalarimiz da 2
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sayiyla ifade edilebilir (6rn. x ve y). Nokta kiimesi ise bir ya da daha ¢ok noktanin
olusturdugu veri setine verdigimiz isimdir. Cok sayida nokta derken sayis1 binlerle ya
da milyonlarla ifade edilen nokta kiimelerinden bahsetmekteyiz. Her bir noktanin ek
olarak sayisal ya da renk kodu seklinde ek verileri bulunabilmektedir. Binlerce nokta-
nin verisiyle birlikte son kullaniciya gosterilmesi nokta sayis1 g6z 6niinde bulundurul-
dugunda karmagik gelebilmektedir. Bu sebeple bu noktalarin tamaminin gosterilmesi

yerine belirli alanlarla ifade edilmesi yaygin kullanilan yontemlerden biridir.

Alan matematikte sinirli, kapali yiizeylerin dl¢iisi ya da bir seklin diizlemde kapla-
dig1 yer miktar1 olarak tanimlanir. Gorsellestirmede noktalar yerine alanlarin kulla-
nim1 kullaniciya daha anlamli veriler sunmaktadir. Bu noktada asil problem verile-
rin nasil alanlara boliinecegi ve bu boliimlerin son kullaniciya nasil gosterilecegidir.
Boliinen alanlarin renklendirilme teknigi ve bu teknigin verimli bir sekilde goste-
rilmesi Onemlidir. Ayrica bu haritalandirma teknikleri her zaman statik haritalarda
uygulanmaz. Dinamik haritalandirmada ise karsimiza bu haritanin son kullaniciya
gercek zamanli ya da makul siirelerde tazelenerek sunulmasi gibi bir problem ortaya
cikmaktadir. Bu problemle baga ¢ikabilmek icin sunulan yontemin makul bir siirede
haritalandirmay1 bitirip son kullaniciya sunmasi beklenmektedir. Bu tezde ¢ok bii-
yiik sayidaki noktasal verilerin son kullaniciya Voronoi diyagrami kullanilarak daha

anlaml ve yeterince hizl bir sekilde gosterilmesi konusu ele alinmustir.

Bolge genel olarak cografya icerisinde kullanilmaktadir. Matematikteki alan tanimina
benzer. Cografyada bolgeler, fiziksel 6zellikler(cografi), insan etki ozellikleri (beseri)
ve insanlik ile cevre etkilesimi vb. isimlerle anilan boliinmiis kapali alanlardir. Cog-
rafi bolgeler ve alt bolgeler, ulusal sinirlar gibi yetki alanlarinin hukukta tanimlandigi
insan cografyas1 haricinde, cogunlukla kesin olarak tanimlanmamis ve bazen gegici
smirlarla tanimlanmaktadir. Ornegin Voronoi diyagrami diizlemi verilen bir site kii-
mesi i¢in her bir siteye en yakin noktalardan olusan bolgelere(alanlara) ayirir denile-

bilir.

Matematikte, bir Voronoi diyagramu, bir diizlemin belirli bir nokta kiimesinin (mer-
kez nokta) her birine yakin bolgelere boliinmesidir. Sekil 1.3 icerisinde bir Voronoi
diyagrami 6rnegi goriilmektedir. En basit durumda, bu nesneler diizlemde (hiicreler,

siteler veya alanlar olarak adlandirilir) digbiikey alanlar1 temsil eder. Sekildeki her bir



renkli alan bir hiicreyi ifade etmektedir. Siyah noktalar ise diyagramin merkez nok-
talarin1 temsil etmektedir. Her hiicre icin, diizlemin diger merkez noktalardan daha
yakin olan tiim noktalarindan olusan karsilik gelen bir bolge vardir. Bu bolgelere Vo-

ronoi hiicreleri denir.

&

Sekil 1.3: Renklendirilmis Voronoi diyagrami 6rnegi

Voronoi diyagrami Georgy Voronoy’un adim tasir ve ayni zamanda Voronoi moza-
ikleri (tesselation), Voronoi ayrismasi (decomposition), Voronoi kisimlar1 (partition)
veya Dirichlet mozaiklemesi (Peter Gustav Lejeune Dirichlet’e ithafen)[1] olarak da
adlandirlir. Yine Voronoi hiicreleri Thiessen ¢okgenleri olarak da bazi kaynaklarda
bahsedilir[1]. Voronoi diyagramlar1 basta bilim ve teknoloji olmak iizere gorsel sa-

natta dahil bir¢ok alanda pratik ve teorik uygulamalara sahiptir[2].

Veri, gozlem yapilarak toplanan ya da sentetik olarak iiretilen, genellikle sayisal olan
ozellik ya da bilgilerdir. Daha teknik olarak, veriler bir veya daha fazla kisi, nesne ya
da bilgisayar objesi hakkinda nitel ya da nicel degiskenlerin bir degerler kiimesidir

[3].

Konumsal veri (spatial data) 6zel bir veri tipine verilen isimdir. Ait oldugu boyuta

gore degismekle birlikte genel olarak 2 ya da 3 boyutlu tanimlanabilir. Konum verileri
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Sekil 1.4 icerisinde goriildiigii gibi ekstra bir veri icermeyebilir. Biz bu tezde ekstra
veri iceren konumsal veri setleri lizerinde calismalar yiiriitecegiz. Bu ekstra veriler
iki tip olabilecegi gibi (kirmizi,yesil) ¢cok farkl tiplerde de (6rn. bir kag¢ farkli renk)
olabilir. Ayrica bu ekstra veriler siirekli (continuous) veriler seklinde de goriilebil-
mektedir. Bu tezde konumsal verilerin igerisindeki ekstra veriler iki tip olacak sekilde

calisma yapilmugtir.
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Sekll 1.4: Ekstra veri icermeyen konum veri seti 6rnegi

Kiime analizi (clustering) veya kiimeleme, bir grup nesnenin birbirine daha yakin
nesneler ayn1 grupta olacak sekilde gruplanmasi olarak ifade edilebilir. Veri madenci-
liginin ana konularindan biridir. Oriintii tanima, goriintii analizi, bilgi degerlendirme,
biyoinformatik, veri sikistirma, bilgisayar grafikleri ve makine 6grenimi gibi bir¢cok

alanda kullanilan ortak bir tekniktir. Istatistiksel veri analizi icin kullanilir[4].

Boliitleme (segmentasyon) cogu zaman goriintii islemenin temel agamalarindandir.
Resim boliitleme, resmi her bir alan igerisinde farkli 6zelliklerin barindirildigir daha
mantikli alt kiimelere bolmek olarak tanimlanabilir. Boliitleme her zaman resim verisi
iizerinde uygulanmak zorunda degildir. Ornegin, resim icerisindeki bulunan benzer

parlakliklar ya da karanlik kisimlar bulunabilir, bu kisimlar ayn1 goriintiiniin degi-
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sik alanlarindaki ayn1 objeyi ifade edebilirler. Ornekleyecek olursak; uydu fotograf-
larinda, hareketli araclar ve arka plani yoldan ayirmak amaciyla boliitleme uygulana-
bilir. Biitiin benzer problemlere uygulanabilecek evrensel bir boliitleme algoritmasi

bulunmamaktadir ve ¢cogu boliitleme yontemi her zaman istenen sonuglari veremez

[5].

Haritalandirma (mapping) Diinyanin (ya da bagka gezegenlerin) tiimiiniin ya da be-
lirli bir parcasinin kismi oranlarda kiigiiltiiliip (6l¢eklendirilip) diizlem iizerinde ifade
edilmesidir[6]. Genel olarak haritalandirma izdiisiimii iizerinden yapilir. Haritalan-
dirma sadece gercek verileri degil oyun ya da veri tabaninda yer alan kullanict ya da
bilgisayar tarafindan olusturulan sanal verilerin gorsellestirilmesiyle de yapilabilir.
Genel olarak haritalandirma sayisal ya da sayisal olmayan verilerin son kullaniciya
bir resim seklinde sunulmasi olarak tanimlanabilir. Ayrica haritalandirma eski zaman-
lardan beri tizerinde ¢alisilan konulardan biridir. Askeriye, cografya, sehir planlamasi,

bilgisayar bilimi gibi bir¢ok disiplin icerisinde dnemli yer tutmaktadir.

Entropi genellikle karmagsiklik degeri olarak ifade edilir. Fizik, kimya, matematik,
biyoloji gibi bir¢ok disiplin icerisindeki hesaplamalarda kullanilabilir. Bir grup nesne
icerisindeki karmagiklik grubun homojenlik orani olarak tarif edilebilir. Grupta bulu-
nan nesneler ne kadar es dagilirsa, grubun entropi miktar1 da o oranda artmaktadir.
Bazi alanlarda her ne kadar entropinin artmasi amaglansa da bu ¢alismada biz ent-
ropinin yani karmagiklifin azaltilmasini ve kullaniciya bu sayede daha anlamli veri

sunulmasini amacliyor olacagiz.






BOLUM 2

LITERATUR ARASTIRMALARI

Voronoi diyagramlari, kendisini tanimlayan ve tizerinde ¢calismalar gerceklestiren Ge-
orgy Feodosevich Voronoy’un adini almistir. Kendisi 1908’de yaptig1 calismada Vo-
ronoi diyagramlarint matematiksel bir sekilde ifade edebilmistir[7]. Voronoi diyag-
ramlar1 sonsuz bir alanin daha onceden verilmis noktalar etrafinda esit uzakliklarla
boliinmesi sonucu elde edilen geometrik bir tanimlamadir. Noktalardan elde edilen
her bir boliime hiicre ad1 verilir. Bir hiicre alanindaki tiim noktalar o hiicreyi merkez
alan noktaya diger merkez noktalardan daha yakindir. Sekil 2.1 ve Sekil 2.3’de goriil-
diigii tizere siyah noktalar merkez noktalar1 temsil etmektedir. Renkli alanlar merkez

noktaya karsilik gelen Voronoi hiicreleridir.

Sekil 2.1: Oklid uzaklik Ol¢iisiine gore Voronoi diyagrami[8]



Minkowski uzaklig1 ya da Minkowski metrigi, hem Oklid uzakliginin hem Manhattan
uzakliginin bir genellemesi olarak diisiiniilebilecek vektor uzayindaki bir metriktir.
Adimi Alman matematik¢i Hermann Minkowski’den almistir[9]. Buna gore p boyutlu
bir uzayda X ve Y noktalar1 verildiginde D(x,y) yani uzaklik Sekil 2.2 icerisindeki
formiile gore hesaplanabilir.

bl

D(X,Y) = (Zlfﬂf —yilp)

Sekil 2.2: p boyutlu uzayda Minkowski uzaklig1 hesaplamasi [9]

Oklid uzakligim matematiksel olarak ifade etmek gerekirse uzaklik formiilii olarak

d = +/(Ix; — xa])? + (ly1 — y2)? ifadesini kullanabiliriz. Manhattan uzaklig1 ise d =
|x1 — x2| + |y1 — ¥»| seklinde ifade edilebilir.

Yaygin olarak, Voronoi diyagramlar1 noktalar arasindaki Oklid mesafesini kullanir
(Sekil 2.1), ancak Manhattan mesafesi gibi diger mesafe ol¢iimleri de miimkiindiir
(Sekil 2.3). Oklid mesafesi kullanildiginda bolgelerin kenarlart merkez noktalarin-
dan gelen uzantilarin dik agiortaylaridir. Bu tezde, Voronoi diyagramlarini olusturmak

icin Oklid uzaklik metrigi kullanilmugtur.

Sekil 2.3: Manhattan uzaklik Ol¢iisiine gore Voronoi diyagrami[8]
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Daha matematiksel ve genel olarak, P, noktasi ile tanimlanan Voronoi bolgesi Ry,
P;’ye olan uzakli1 P;’ye olan uzaklifindan daha biiyiik olmayan alam ifade etmek-
tedir. Burada j, k’dan farkli herhangi bir indekstir. Matematiksel olarak bu alani asa-
g1daki sekilde ifade edebiliriz:[8]

Ry = {x € X|d(x, P,) < d(x,P})}

L . f . 1

du iur-ificlt by 1 o ST I NN wer NG
Sekil 2.4: Ziirafa iizerinde yer alan Voronoi diyagrami benzeri sekiller[8]

Voronoi diyagramlar1 6zellikle dogal hayatta bir¢ok farkli alanda kargimiza ¢ikmak-
tadir. Ornek vermek gerekirse, ziirafalar iizerindeki desenler (Sekil 2.4), dokularin
yapraklarda olusturdugu sekiller (Sekil 2.5) veya kurutulmus topragin ¢atlamasi sek-
linde (Sekil 2.6) dogadaki Voronoi benzeri sekilleri gorebiliriz.

Sekil 2.5: Yaprak iizerindeki dokularin ol§trdugu Voronoi diyagrami benzeri sekil-
ler[8]
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Dogada gordiigiimiiz Voronoi benzeri olugumlar her ne kadar mitkemmel Voronoi di-
yagramlar1 olmasa da, dogada hi¢bir geometrik seklin mitkemmel bir yansimasi olma-
yacagi asikardir. Dogada gordiigiimiiz bu sekillerde kenarlarda diizensizlikler olabilir
ve hatta bazi fazladan ¢izgiler yer alabilirler. Ancak Voronoi diyagramlarinin deseni
doga iizerinde yer alan bir¢ok obje iizerinde bu hatalara ragmen agikca goriilebilir.
Bir magarada ya da kayanin kenarlarinda da goriilebilen bu sekiller insan goziiniin
asina oldugu daha 6nceki gorsel hafizasinda yer alan sekillerdir. Temel olarak bu ca-
lismada Voronoi diyagramlari kullanilarak son kullaniciya haritalandirma gosterimi

yapilmasinin gerekgesi budur.

yagrami benzeri sekiller[8]

¥

Sekil 2.6: | uru§ topragin lu§turduu Voronoi di

Fortune algoritmasi, O(nlog(n)) zaman icerisinde ¢alisan ve Voronoi diyagramlari-
nin n adet merkez nokta verildiginde olusturulmasini saglayan bir algoritmadir. Ste-
ven Fortune tarafindan 1987 yilinda olusturulmustur. Fortune 1987 yilinda “A Swe-

epline Algorithm for Voronoi Diagrams" ismiyle bir de makale yayinlamigtir[10].

Calismamizda bircok en yakin noktay1 bulma islemi gerceklesmektedir. Ornek ver-
mek gerekirse verilen bir k£ noktasinin, N adet nokta iceren bir kiime i¢erisinde hangi
noktaya en yakin oldugu sorusu ¢alismamiz igerisindeki en temel konulardan bir ta-
nesidir. En temel diisiinceyle N adet noktanin tamamina bakilip, k noktasinin en yakin
oldugu nokta bulunabilir. Fakat kiime igerisinde cok sayida nokta oldugu goz oniinde
bulunduruldugunda ve bu sorgulamanin da ¢ok sayida yapilacagi diisiiniildiigiinde
O(N) zaman karmagikli§ina sahip bu yontem bizim ¢alismamiz acisindan verimli de-

gildir. Daha 6nceki kisimlarda bahsettigimiz zamanlama problemi (6zellikle dinamik
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veri i¢eren haritalandirmalarda) O(N) zaman karmasikligina sahip bir algoritmayla
coziillemeyecektir. Bu sebeple daha diisiik zaman karmasikliklarinda ¢oziim iireten
bir “En yakin nokta bulma algoritmasi" ihtiyacimiz mevcuttur. Bu sebeple daha az

zaman karmagikligina sahip ¢alismalar1 inceledik.

Goriintii isleme ve diger benzer disiplinlerde, k-en yakin komsu (KNN) algoritmasi,
siniflandirma ya da kiimeleme i¢in yaygin kullanilan yontemlerden birisidir. Thomas
Cover 1992 yilinda bu algoritma iizerinde parametrik olmayan ¢alismalar gercekles-
tirmistir[11]. Bu yontemde girdi olarak daha dnceden belirlenmis noktalar kullanilir.
Bu noktalar farkli veri tiplerine (kiimelerine) ait noktalar olarak tanimlanabilir. Yeni
bir nokta verildiginde bu noktaya en yakin k adet noktaya bakilir ve yeni noktanin
hangi sinifa ait oldugu belirlenmis olur. Yeni nokta eger istenirse sisteme eklenebilir.

Sekil 2.7 icerisinde KNN algoritmasinin ¢aligma mantigi gosterilmistir[12].

~
S —__-=-"

Sekil 2.7: KNN algoritmasi ¢alisma mantigi[12]

KNN algoritmasi icin ¢ikt1 bir noktanin ait oldugu siniftir. Bir nokta, komsularinin
yakinligina gore siniflandirilir. Buna gore & (k, pozitif bir tam sayidir ve genel olarak
kiiciik bir say1 secilir) adet en yakin nokta icerisinde hangi sinif agirlikliysa o nokta
artik o sinif ait olmaktadir. Bu islem sonucunda yeni nokta o sinifa atanmis olur. Eger
k = 1 secilirse, nokta en yakin komsu noktanin sinifina dahil edilir[13]. KNN algorit-
masinin zaman karmagikligi O(nm) olarak ifade edilir. Bu ifadede n KNN igerisinde

yer alan noktalarin sayisi, m ise KNN’de sorgulanan noktalarin sayisini gostermekte-
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dir. Bu zaman karmasiklig1 bir kag strateji ile diisiiriilebilir.

KNN algoritmasi, sonucun sadece yerel olarak belirlendigi bir tahminleme algorit-
mast olarak kabul edilebilir. Bu algoritma siniflandirma i¢in sadece mesafeye dayan-
digindan, egitim verilerini diizenlemek (yani giiriiltiilerden arindirmak), dogrulugunu
onemli Ol¢iide artirabilir[14]. Ayrica sadece yerel dinamiklere bakarak bir sonuca var-

maya ¢aligmasi bu algoritmanin zayif yanlarindan birisidir.

KNN algoritmas1 bizim problemimiz icin bir ¢oziim olusturabilir. Ornegin veri seti
icerisindeki noktalar KNN’e eklenebilir. Daha sonrasinda haritada gosterilecek olan
noktalar da (piksel olarak diisiiniilebilir) KNN icerisinde sorgulanarak renklendirme
saglanabilir. Fakat bu yontem hem yerel degerlerle calistig1 icin hem de yiiksek zaman

karmagikligina sahip oldugu i¢in tercih edilmemistir.

KNN hem siniflandirma hem de regresyon i¢in yararl bir algoritma olarak kabul edi-
lebilir. Bu algoritma iizerinde ¢ok sayida ek calisma yapilmis ve bu algoritma temel
alinarak yeni algoritmalar olusturulmustur. Komsularin siniflandirmaya olan katkilar
gelistirilebilir. Boylece daha yakin komsular, siniflandirmaya daha uzak olanlardan
daha fazla katkida bulunabilir. Ornegin, noktalarin mesafesine gore bir agirliklan-
dirma metodu eklenebilir. Her komsuya 1/d (d iki nokta arasindaki mesafe) kadar bir

agirlik verilmesi daha saglikli sonuglar elde edilmesini saglayabilir[15].

Ball-tree algoritmasi 1989 yilinda Stephen Omohundro tarafindan ¢alisilmig bir ya-
kinlik bulma algoritmasidir. Bu algoritmaya gore daha 6nceden verilen noktalar belirli
cemberlerin igerisine yerlestirilmektedir[16]. Bu yerlesmenin sonucunda ortaya ¢ikan
hiyerarsik agacla birlikte yeni verilecek olan bir noktanin hangi noktaya en yakin ol-
dugu O(log n) zaman karmagiklig1 icerisinde bulunabilmektedir. Sekil 2.8 icerisinde

cemberler ve ortaya ¢ikan agac goriilebilir[17].
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(a) (b)
Sekil 2.8: Ball-tree yapisi (a) Cemberler (b) iliskili aga¢ yapisi[17]

Cok sayida ball-tree olusturma algoritmasi daha 6nceden ¢alisilmistir[16]. Bu algorit-
manin amact verilen bir noktaya en yakin n adet noktanin hizli bir sekilde bulunma-
st saglamaktir. Genel yontemlerin aksine bu yontem arama algoritmalari arasinda
O(logn) zamaninda calisan algoritmalardan bir tanesidir. Bu aramanin verimli ol-
masi i¢in olusturulan agacin dengeli olmas1 gerekmektedir. Bununla birlikte, verimli
bir agacin genel olarak tanimi en ¢ok diigiim sayisiyla en az derinlik olusturmast sek-
linde tanimlanabilir. Gergek diinya veri setlerinin cesitli varyasyonlar1 goz Oniinde
bulunduruldugunda, bu bir algoritma tasarimi icin zor bir siirectir. Ancak verileri uy-
gulamada iyi bir sekilde diigiimlere ayiran bir algoritma olarak ball-tree 6ne ¢ikmak-
tadir. Genel olarak, bir aga¢ olusturma zamani ile arama yapma zamani arasinda bu
algoritma igerisinde elde edilen bir denge mevcuttur[18]. Bu denge de bu yapiy1 bi-
zim i¢in kullanilabilir bir hale getirmistir. Voronoi diyagramlarinin renklendirilmesi

konusunda bu ¢alisma icerisinde ball-tree algoritmasi kullanilmistir.

function construct_balltree is
input: D, an array of data points.
output: B, the root of a constructed ball tree.

if a single point remains then
create a leaf B containing the single point in D
return B
else
let ¢ be the dimension of greatest spread
let p be the central point selected considering c
let L, R be the sets of points lying to the left and right of the median along dimension ¢
create B with two children:
B.pivot :=p
B.childl := construct_balltree(L),
B.child2 := construct_balltree(R),
let B.radius be maximum distance from p among children
return B
end if
end function

Sekil 2.9: Ball-tree algoritmasi[16]
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Ball-tree algoritmasi Sekil 2.9 igerisinde goriildiigii gibi 6zetlenebilir.

Diger birkac veri yapisi ile kargilastirildiginda, Ball-tree yapilarinin, 6zellikle boyut-
larinin sayist arttik¢a, en yakin komgu arama probleminde oldukga iyi performans
gosterdikleri gosterilmigtir[19]. Bununla birlikte, belirli bir uygulama i¢in en yakin
komsu algoritmasinin veri yapisi, verilerin ka¢ boyutlu olduguna, veri noktalariin
toplam biiyiikliigline ve temeldeki veri yapisina bagh olarak degiskenlik gosterebi-
lir[20]. Bu durumda problemin ve problemde kullanilan veri setlerinin 6zellikleri goz
oniinde bulundurulmalidir. En yakin komgu arama algoritmasi bu 6zelliklere gore se-

cilmelidir.

Kd-tree algoritmasi 1975 yilinda Jon Louis Bentley tarafindan olusturulmus bir ya-
kinlik bulma algoritmasidir[21]. Her ne kadar farkli kullanim alanlar1 da olsa bu yap1
bu aragtirma igerisinde en yakin nokta bulma problemi cergcevesinden incelenmistir.
Bu yapida, her diigiim k-boyutlu bir noktanin igerisinde oldugu bir elemam barin-
dirir. Yapi ikili bir aga¢ formasyonunda organize edilmistir. Sekil 2.10 igerisinde bu

yapinin nasil olusturuldugu gosterilmektedir[22].

10

0 2 4 6 8 10

Sekil 2.10: Kd-tree yapis1 [22]

Kd-tree algoritmasi her elemaninda bir nokta barindiran ikili bir agactir. Yaprak ol-
mayan her diigiim bir bolmeyle alani ikiye ayirir. Bu alanlara yar1 bosluk denir. Bu
bolmenin sol tarafinda yer alan noktalar, o diigiimiin sol alt agaciyla temsil edilir ve
bu dogrunun sagindaki noktalar ise sag alt agacla temsil edilir. Bu dogrularin boyutu

su sekilde secilir: agactaki her diigiim, k boyutlarindan biriyle iligkilendirilir (eger 2
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boyut varsa derinlik x ve y seklinde ilerler bkz. Sekil 2.10) ve diger dogru bu dog-
ruya dik olacak bir sekilde ayarlanmis olur. Dolayisiyla, 6rnegin belirli bir boliinme
icin "x" ekseni segilirse, alt aactaki diiglimden daha kiiciik "x" degerine sahip tim
noktalar sol alt agacta goriinecek ve daha biiyiik "x" degerine sahip tiim noktalar sag
alt agacta bulunabilecektir. Kisaca aga¢ yapisinda arama yapmak istendiginde her se-
viyede sadece tek boyut i¢in karsilagtirma yapilacaktir. Boyle bir arama icerisinde,
noktanin x ve y degerleri karsilastirilarak en yakin nokta agag icerisinde bulunabile-

cektir[23].

Geleneksel K-means kiimeleme ve yakinlik algoritmast MacQueen tarafindan ilk ola-
rak 1967 yilinda calisilmistir[24]. K-means, literatiirde ve endiistriyel hayatta en ¢ok
karsimiza ¢ikan ve yaygin olarak kullanilan kiimeleme algoritmalarindan birisidir.
Algoritma, kiimeleri sayisal veriler olarak ele alir ve her kiimenin ortalama da deni-
len bir merkezini olusturur[25]. Ik olarak, K sayisinca nokta baslangigtaki merkez-
leri olusturur ve kiime sayis1 belirlenmis olur. Kalan diger noktalar, mesafe ol¢timiine
bagl bir hata fonksiyonunun kullanilmas1 sayesinde kendisine en yakin kiimeye ek-
lenir. Ardindan, tiim bu yapi1 tekrar olusturularak giincellenir. Algoritma tekrarli bir
sekilde bu isleme devam eder. En son hata orani belirli bir oranin altina diistiigiinde

bu islem sonlandirilir ve yapi nihai halini almig olur.
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Sekil 2.11: K-means algoritmasi ile kiimeleme asamalari1[26]

K-means yapisi iki adimda 6zetlenebilir: baglangi¢c durumu ve yineleme durumu. K-
means algoritmasindaki kiimelerin olusturulmasi asamasi ve tekrar giincellestirilmesi

asamasinda tiim yapinin tekrar hesaplanmasi gerekmektedir. Her ne kadar kiiciik veri
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setleri i¢in kullanilsa da K-means algoritmasi biiyiik veri kiimeleri i¢in de etkilidir
ve kabul edilebilir zamanlarda ¢alisabilir. Fakat K-means algoritmasinin bazi eksik
yanlart mevcuttur. Algoritmanin ¢alisma performansi (zaman ve verimliligi) bagslan-
gicta secilen noktalarla iliskilidir. Tlk secilen agirlik merkezleri (yani noktalar) iyi
degilse, nesneler verimsiz sekilde olusabilmektedir. Yanlig noktalarin se¢ilmesi sonu-
cunda noktalar her bir yinelemede (iterasyon) tekrar tekrar taginacaktir[27]. Bu tezde
her ne kadar K-means kiimeleme yontemi kullanilabilir olsa da yontem verimsizligi
ve algoritma iizerinde ¢ok fazla degisiklik olusturulmasi gereklili§inden (bizim prob-
lemimize uygun hale gelmesi icin), bu tez igerisinde bu algoritma kullanilmamustir.
Sekil 2.11 igerisinde K-means algoritmast kullanilarak olusturulmus kiimeler agsama

asama goriilebilir[26].

v —>

Piksellestirme

Sekil 2.12: Piksellestirme ornegi

Piksellestirme (rasterisation) bu ¢alismada ele alinan problem ve benzeri problemler
icin ilk akla gelen yontemlerden birisidir. Piksellestirme, vektorel bir resim objesi
iizerinde ya da konumsal veri iceren veri setleri iizerinde uygulanir. ilgili veri seti
oncelikle belirlenen sayida ve biiyiikliikte karelere boliiniir. Daha sonra bu boliim-
lendirme igerisinde ¢ogunluk olan verinin (ya da vektorel resimlerde alanin) rengi
o karenin rengi olarak atanmis olur. Sekil 2.12 igerisinde bir piksellestirme Ornegi

goriilmektedir.

Michael F. Worboys, 1994 yilinda piksellestirme konusunda bazi ¢alismalar gercek-
lestirmigtir[28]. Bu calismaya gore grafik (genellikle vektorel) formatinda sekillerle
aciklanan bir goriintiiyii alip bir tarama goriintiisiine (birlikte goriintiilendiginde, tem-
sil edilen goriintiiyii olusturan bir dizi piksel, nokta veya ¢izgi) doniistiirme pikselles-
tirme olarak adlandirilmigtir. Piksellestirilmig goriintii daha sonra bir bilgisayar ek-

raninda, video ekraninda veya yazicida goriintiilenebilir[29]. Olusan bu harita (ya da
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bitmap) belirli bir dosya formatinda (png,bitmap vb.) saklanabilir. Piksellestirme, 3
boyutlu model ¢izme uygulamalarinda ya da basit 2 boyutlu resim gésterme uygula-

malarinda sikc¢a kullanilmaktadir.

3 boyutlu modellemelerin genellikle kullandig1 yap1 poligonaldir. Bu poligonlar ge-
nellikle 3 boyutlu iiggenler seklinde temsil edilirler. 3 boyutlu objelerin 2 boyutlu
ekranlar {izerinde izdiisiimiiniin olusturulmasi ise bilgisayar grafigi alaninin yaygin
bir arastirma konusudur. Piksellestirmeden 6nce 3 boyutlu poligonlar birtakim tek-
niklerle 2 boyutlu alanlara aktarilir. Daha sonrasinda ekran ¢oziiniirligii géz 6niinde

bulundurularak piksellestirme yapilir[30].

Sekil 2.13: 9 hiicreli basit bir piksellestirme ornegi

Piksellestirme her ne kadar basit ve hizli bir ¢6ziim sunsa da bazi problemleri de bera-
berinde getirmektedir. Oncelikle piksellestirme veri kaybina sebep olmaktadir. Sekil
2.13 igerisinde bir piksellestirme ornegi goriilmektedir. Bu 6rnege gore veri seti ice-
risinde yer alan toplam 900 veri 9 farkli hiicreye boliinmiistiir. Veriler incelendiginde
409 kirmiz1 491 yesil veri oldugu goriilmektedir. S6z konusu verilerde yesil verile-
rin baskinlig1 kirmizi verilerden daha fazla oldugu halde son kullanic1 8 kirmizi ve 1
yesil alan gérmektedir. Bu durum ise kullaniciya hatali bir gosterim sunmaktadir. Bu

sebeple bu ¢alismada piksellestirme metodu kullanilmamustir.
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Sekil 2.14: Tiirkiye veri seti piksellestirme 6rnegi

Sekil 2.15: BS veri seti piksellestirme 6rnegi

Bu calismada kullanilan veri setlerinin piksellestirme sonuglar1 Sekil 2.14,2.15 ve
2.16 icerisinde gosterilmektedir. Calismada kare boyutu 1 = 1 olarak secilmistir. Bu
gosterimler bu ¢calismanin nihai sonucuyla verilmis olan bu gorseller karsilastirilabi-
lir. Ayrica piksellestirme sonucu son kullaniciya sunulan veri insan dogasina Voronoi
diyagramlarinda oldugu kadar da uygun degildir. Bunun yaninda piksellestirmede ca-
lisma siiresinin yiiksekligi ve her bir goriintiileme seviyesinde tekrar hesaplama zor-

lugu da piksellestirmeyi bu problem i¢in etkin bir ¢coziim yontemi kilmamaktadir.
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Sekil 2.16: Hava kalitesi veri seti piksellestirme 6rnegi

Yapilan bu galisma, 2017 yilinda Hacettepe Universitesinde Bilgehan Cakmak ta-
rafindan hazirlanan “COK BUYUK KONUMSAL VERININ GORSELLESTIRIL-
MESINDE KARMASIKLIK YONETIMI" isimli tez ¢alismas1 baz alinarak olustu-
rulmustur[31]. Cakmak bu calismada 5 adet veri seti hazirlamistir. Bu veri setleri
bizim ¢alismalarimizda da kullanilmistir. Cakmak’in tez calismasinda K-Means Si-
niflandirma, K-Medoids Siniflandirma, K-Medians Siniflandirma SLINK, CLINK,
BIRCH, DBSCAN gibi bir¢ok ¢aligma incelenmistir.

Cakmak tarafindan olusturulan ¢alismada bizim problemimizin ¢6ziimiine yonelik
3 adet ¢oziim yontemi sunulmustur. Ik yontem piksellestirme yontemiyle benzerlik
gostermektedir. Buna gore sabit kare boyutlarinda veri seti boliinmiis ve bu boyut-
lara gore bir piksellestirme uygulanmistir. Cakmak’in ¢alismasi icerisinde olusturu-
lan ikinci yonteme gore kare boyutlar1 daha adaptif bir sekilde olusturulmustur. Buna
gore bir karenin icerisinde eger belirli bir entropi degeri saglanamiyorsa o kare daha
kiiciik karelere boliinmektedir. Cakmak’in calismasi igerisinde olusturulan {igiincii
yonteme gore ise kareler boliinmelerini dort farkl kare ile degil de belirli dikdort-
genlere gore olusturmaktadir. Buna gore bir karenin igerisinde e8er belirli bir entropi
degeri saglanamiyorsa o kare daha kiiciik karelere degil entropi hesaplamalarina gore
daha kiiciik dikdortgenlere boliinmektedir. Eger belirli bir entropi degeri saglandiysa
o kare (ya da dikdortgen) daha kiigiik dikdortgenlere boliinmeden birakilmaktadir.
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Diansheng Guo tarafindan 2009 yilinda yapilan ¢calismada Amerikan i¢ goc verileri
incelenmis ve bu verilerin son kullaniciya nasil sunulabilecegi tizerinde ¢6ziim yon-
temleri caligilmistir[32]. Bu calismada ¢oziilmeye ¢alisilan problem sekiz yiiz bin
vektorel verinin (bir sehirden digerine go¢) kullaniciya anlamli bir sekilde sunulama-
masidir. Sekil 2.17 icerisinde goriildiigii izere bu verinin tamaminin son kullaniciya

sunulmasi ciddi bir karmasa meydana getirmektedir.

GUO: FLOW MAPPING AND MULTIVARIATE VISUALIZATION OF LARGE SPATIAL INTERACTION DATA

(a) 4 regions ] (b) 7 regions

(c) 12 regions (d) 45 regions

Sekil 2.18: Amerikan i¢ go¢ haritas1 (birlestirilen diigtimler)[32]

Diansheng Guo tarafindan yapilan calismada bu veriler daha biiyiik diigiimler elde
edilerek daha anlaml hale getirilmistir. Sekil 2.18 igerisinde bu ¢oziim yonteminde

kullanilan diigiimler gosterilmistir. Daha sonrasinda vektorel veriler bu diigiimlere
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gore birlestirilmis ve son kullaniciya daha anlaml bir gorsel sunulmasi amaglanmis-
tir. Bu birlestirme sirasinda bir araya getirilen diigtimlerdeki vektorlerin baglangig
ve bitis noktalar1 giincellenerek tekrar ayarlanmistir. Sekil 2.19 icerisinde vektorler
diigiimlerin birlestirilmesi sonucu tekrar gosterilmistir. Sekillerden anlasilacagi ka-
dariyla bu yontemle olusturulan gosterim son kullaniciya daha anlagilir bir gosterim
sunmaktadir. Ayrica arastirmacilar gorselin filtrelenmesi (yas, cinsiyet, meslek vb.)
ve diiglimlerin bir araya getirilebilmesi icin bir ara¢ gelistirmislerdir. Bu caligsma so-
nucunda Amerika i¢ gé¢c durumu incelendiginde merkezden kiyilara dogru bir i¢ go¢

yasandig1 goriilmektedir.

Sekil 2.19: Amerikan i¢ gog haritast (tim vektorlerin giincellenme sonrasi goste-
rimi)[32]

Karl-Heinrich Anders 2003 yilinda yapmis oldugu ¢alismada noktasal olarak elde edi-
len veri setinin iligkili bir bi¢imde kiimelenmesi {izerine ¢alismalar yiirtitmiistiir[33].
Kendisi tarafindan olusturulan HPGCL (hierarchical parameter-free graph-clustering)
algoritmasina gore noktalar yogunluk ve geometrik sekiller baz alinarak gruplandi-
rilmaktadir. Kiimeler ve kiime dis1 kalan noktalarin uzakliklari da temel belirleyici
etmenlerdendir. Bu islemlerden sonra veriler kiimelenmektedir. Ayrica yontem 6zel-
likle 3 boyutlu objelerin 2 boyutlu diizlemde noktasal olarak (tarama verileri sonucu)
ifade edilmesini de saglamaktadir. Sekil 2.20 icerisinde goriildiigii iizere HPGCL al-
goritmasi girdi olarak noktalar1 alip ¢ikti olarak noktalarin ait oldugu kiimeleri ver-
mektedir. ilgili seklin (c) ve (f) boliimiinde 3 boyutlu noktalarin 2 boyutlu izdiisiimii

temel alinmistir.
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Sekil 2.20: HPGCL algoritmasi girdileri ve ¢iktilari[33]

Jiri Komzak ve Marc Eisenstadt, 2001 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada konum-
sal verileri bulunan Diinya iizerindeki 6grenci bilgilerini bir harita {izerinde sunmaya
calismiglardir[34]. Bu caligsma 6lgeklenebilir olup, ¢calismaya gore 6grencilerin ¢alis-
tiklar1 alanlar (lisans, yiiksek lisans, doktora vb.) harita tizerinde gosterilmeye cali-
stlmistir. Kita, tilke ve sehir gibi 6l¢eklerin bulundugu sistemde 68rencilerin sayist
cemberin biiyiikliigiiyle orantili olarak ifade edilmistir. Cemberin icerisindeki renkler
ise ¢alisilan alanlarin agirligini géstermektedir. Caligmanin sonucunda bir uygulama
gelistirilmigtir. Uygulamaya gore verisi bulunan (milyonlarca 6grenci verisi) iiniversi-
teler harita iizerinde Olceklenebilir olarak gosterilmistir. Anlik veriye dayali olmayan
sistemde goriintiiler arka planda belirli bir siirede olusturulmug ve son kullaniciya

statik olarak sunulmaktadir. Sekil 2.21 igerisinde uygulama gosterilmistir.
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Sekil 2.21: Jiri Komzak ve Marc Eisenstadt tarafindan olusturulan 6grenci verilerini

konumsal olarak gosteren uygulama [34]
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Sekil 2.22: SNN algoritmasiyla birlestirilen vektorel veriler [35]

Xi Zhu ve Diansheng Guo 2014 yilinda yapmis olduklar1 calismada[35] Diansheng
Guo’nun 2009 yilinda tek basina yaptigi ¢alismaya[32] benzer bir sekilde vektorel
verilerin daha 1iyi bir sekilde gosterilmesi i¢in bir algoritma iizerinde ¢aligmiglardir.
Yapmus olduklar1 ¢alisma taksilerin yolcular aldigi ve birakti§i noktalar baz alina-
rak olusturulmugtur. SNN (shared nearest neighbors) algoritmasi kullanilarak yapilan
calismaya gore taksilerin yolcuyu aldig1 ve birakti1 noktalar kiimelenmektedir. Uy-
gulanan islem Sekil 2.22 icerisinde gosterilmektedir. Bu kiimeleme neticesinde Sekil
2.23 icerisinde sadece yiizde 1 ve yiizde 10’u gosterilen veri karmasasinin 6niine ge-
c¢ilmis daha sade bir goriiniim elde edilmistir. Uygulamanin nihai durumu Sekil 2.24

icerisinde gosterilmistir.

1% of taxi flows 10% of taxi flows

Sekil 2.23: Taksi verilerinin karmagiklig [35]
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Figure 1: a) Elevation data from Davis (1973) b) Voronoi polygons (heavy lines) and Delaunay triangulation

(light lines)

Sekil 2.25: 2 boyutlu noktalarin olusturdugu Voronoi diyagramlar1 ve Delaunay {i¢-

genlemeleri [36]

Christopher Gold tarafindan 1991 yilinda yapilan arastirmada, arastirmaci yiikseklik
verisi de iceren konumsal verilerin Voronoi diyagramlar1 kullanilarak gosterilebile-
cegi bir calisma gergeklestirmistir[36]. Bu ¢alismada her bir nokta Voronoi diyagrami
icerisinde merkez nokta olarak kabul edilmistir. Calisma neticesinde Voronoi diyag-
ramlarini kesen Delaunay ticgenlemelerinin egimi hesaplanmigtir. Delaunay iicgenle-

melerinin yiikseklikleri bagl bulunduklar1 noktalarin agirlikli ortalamasi kullanilarak

26




hesaplanmistir. Bu hesaplamalar neticesinde noktalar ve yiikseklikleri verilen bir ala-
nin egimleri hesaplanarak topolojik haritalarin olusturulmasi saglanmstir. Sekil 2.25
icerisinde verilen noktalarin Voronoi diyagramlart ve Delaunay iicgenlemeleri gos-
terilmistir. Ayrica daha sonra bu veriler kullanilarak olusturulan topolojik harita da

Sekil 2.26 igerisinde gosterilmistir.
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Figure 7: Area stealing interpolation of Davis data

Sekil 2.26: Voronoi diyagramlar1 ve Delaunay iicgenlemeleri kullanilarak hazirlanan
topolojik harita [36]

L=2 L=3 L=4
~ ~ ~ |g—®®=8:gq_
=) o o o
beta =025 g—o0-0
© Beta =05 © ©
s 7 beta=1 s 78~ . =0 8
5 —— beta=2 5 ™ 5 d
o
R mest | B 29 \9 °. | 884 % '.
5 g \ . | s \ o
- o < \
§ 3 e §3q s\ 7| 831 5 /\
= \ e \ 4| £
] \ ] ] C -
FERN |12 Aliz] N ]
E ) . E ° of 3_‘ Q
E o | %l | E o \ E o
] \ \ =] / =] \
-] 60 o, a8
- | % - a - e 7
= \O'ti' d/ = Sxg 8’ =] ~gio
s | =8:9i0° e | o |
e LN B B B B B B R e T ™1 1T T 111171 L T 1 11T T 111171
- wo We VWO o009 = WO WO WO ooDD - wo wo Vo oooD
- Nib oS SaS - Db NS OSS - Nb b SSSo
= 83338 = S agag = & aghg
n (log scale) n (log scale) n (log scale)
L=2 L=3 L=4
@ @ @
] =] = P
5 o-8
o | \ o | o8 o |
= y O o o oo o
= \ > = =
g~ | \ ) o~ AN \ [ Y
E © \ E° 4 E° \ oo
s 5 5 o s
§ S E S 'R g /
L2} \ N g L] -] o
3 \ ] ° 3 A
A o,
PR PR .
2 \ 2 \ g £0
s < 5 s = o /o s = | o
g o \ o o g o
] o % B° E ) \q'\ En
a g4 \ - & 3 & 3
0.g-°
& 8 o o
] =] o
T T T T T T T 1171 T TT T T T T 1T 17171 T T T T T T 1T T 117
- we no wogoog - wo wo Vo oooD - wo wo woogo
oo Eﬂﬁaﬂﬁ N“"EEGSSSE e ﬂﬁssﬁﬁ

n (log scale) n (log scale) n (log scale)

Sekil 2.27: Seviyelere gore hatalar ve entropi grafigi[37]
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Piercesare Secchi, Simone Vantini ve Valeria Vitelli tarafindan 2013 yilinda yapilan
arastirmada Diinya iizerindeki sicaklik verilerinin son kullaniciya daha saglikli goste-
rilmesi amaglanmigtir[37]. Calismada sicaklik verileri birden ¢ok asama ele alinarak
gruplanmig ve bu gruplama sonucunda olusan yap1 Voronoi diyagramlar1 kullanilarak
ifade edilmistir. Calisma icerisinde Voronoi hiicrelerinin sayisi arttirildiginda entropi
degerlerinin diistisii de gosterilmistir. Sekil 2.27 icerisinde entropilerin degisimi gos-
terilmigtir. Sekil igerisindeki n degeri Voronoi hiicrelerinin sayisint gostermektedir.
Calismada aylara gore sicaklik verileri kullanilmig ve dinamik bir haritalama yon-
temi elde edilmigtir. Sekil 2.28 icerisinde nihai goriiniim gosterilmigtir. Sekil 2.28

icerisinde gosterilen harita Voronoi diyagramlarinin birlestirilmesiyle elde edilmistir.

Final Classification (K= 5) Final Classification (K = 6)

Latitude

-150 =100 =50
Longitude Longitude
Sekil 2.28: Sicaklik verisine gore olusturulan ¢ok renkli Voronoi diyagramlari[37]

Voronoi

The selected contour boundary

Objects

l-order
2-order

1 5-order

Jun Chen,Renliang Zhao ve Zhilin Li, 2004 yilinda yaptiklar1 aragtirmada topolojik
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haritas1 verilen bir alanin hiyerarsik agacini olusturmaya calismiglardir[38]. Bu ca-
lismada Voronoi diyagramlarindan da faydalanmiglardir. Buna gore sadece topolojik
harita tizerinden komsuluk iligkisi kurmak ve alanin hiyerarsik agac verisini ¢ikar-
mak bazi noktalarda hatalara sebep olmaktadir. Sekil 2.29 igerisinde topolojik harita

ve Voronoi diyagrami gosterilmistir.

Sekil 2.30: Voronoi diyagrami kullanilarak elde edilen komsuluk iliskisi[38]

Jun Chen,Renliang Zhao ve Zhilin Li’nin yaptiklar arastirmada ise topolojik harita
izerine uygulanan Voronoi diyagramlar1 neticesinde hiyerarsik agaclar olusturulmus
ve daha anlamli sonuglar elde edilmistir. Sekil 2.30 de ise bu veriler kullanilarak
komguluk iligkileri olusturulmustur. Sekil 2.31 te ise olusturulan hiyerarsik agac gos-

terilmektedir.

29



OLLLClOl0%E

I
D [lEF
e

___ I/

96089000

)
.

| I

y B
D/
N B |

Q0O0DAPRDAEG

(3

< d

ARBRDRAGS

30

) (i)

RHEEE000RNRRER
DOk

YL

£y
v,
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BOLUM 3

CALISMADA KULLANILAN VERI SETLERI

Bu ¢calismanin gerceklestirilmesi amaciyla 3 adet veri seti kullanilmistir. Birinci veri
seti daha once benzer bir calisma yiiriiten Bilgehan Cakmak’in [31] olusturdugu
Diinya haritas1 diizleminde yer alan yapay bir veri setidir. ikinci veri seti Tiirkiye
haritas1 baz alinarak bizim tarafimizdan olusturulmustur. Bu set Cakmak’a ait olan
set gibi yapay olarak olusturulmustur. Uciincii set ise “https://waqi.info/” adresinde
yer alan Diinya diizleminde hava kirliligi verilerinin yine ayni sitenin uygulama prog-
ramlama ara yiizii kullanilarak bizim tarafimizdan cekilmesiyle olusturulan gercek

verilerdir.

3.1 Diinya Diizleminde Olusturulan Sentetik Veri

Bu veri seti daha once Cakmak tarafindan yine Yiiksek Lisans tezinde kullanilmak
amaciyla Matplotlib Basemap araciyla olusturulmustur. Set icerisinde 5 farkli veri

dosyas1 bulunmaktadir. Bu 5 farkli veri dosyasinin 6zeti Tablo 3.1°de sunulmaktadir.

Bu tablodan anlasildig1 iizere, kirmizi ve yesil noktalarin sayis1 yaklasik olarak esit

sekilde ayarlanmigtir. Fakat kirmiz1 noktalar bazi1 cemberlerin igerisinde baskin ola-

Tablo 3.1: Diinya diizleminde olusturulan sentetik verinin dagilimi1

Veri Seti Toplam Nokta Tip 1 Nokta Tip 2 Nokta
Adi Sayisi Sayis1 (Kirmizi) Sayist (Yesil)
B1 7160 3612 3548
B2 14323 7208 7115
B3 28350 14284 14066
B4 68090 34245 33845
B5 127672 64036 63636
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cak sekilde ayarlanmis ama haritanin her yerinde bulunmaktadir. Yesil noktalar ise
bu cemberlerde seyrek olarak bulunmakta bu alanlarin disindaki her alanda esit da-
Silimla bulunmaktadir. Biz bu arastirmamizda baskin olan alanlarin diger alanlardan
gorsel olarak ayrilmasini ve bu ayrilmanin matematiksel olarak nasil ifade edilebile-
cegini aragtirdiZimizdan dolay1 farkli veri setlerine ihtiya¢ duyduk. Bu amacla ayni

dogrultuda hazirlanmis bu seti 5 farkl biiyiikliikte kullandik.

Sekil 3.1,3.2,3.3,3.4 ve 3.5 icerisinde sirasiyla 7160,14323,28350,68090 ve 127672
nokta sayisina sahip veri setlerinin dagilimi gosterilmektedir. Temel olarak, bu veriler
2 boyutlu diizlemde olusturulmustur. Yatay eksende (x) [-180, 180] boylam ve diisey
eksende (y) [-65, 85] enlem arasinda bu noktalar yerlestirilmistir. Diinya diizleminin
2 boyutlu silindirik harita izdiistimiinden faydalanilmigtir. Veri setinin daha gercekei
olmas1 amaciyla rastgele giiriiltiiler eklenmistir. Matematiksel hesaplamalarda ve kar-

stlastirmalarda daha cok bu veri seti iizerinde ¢alismalar yapiyor olacagiz.
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Sekil 3.1: Veri seti B1 , 7160 nokta (3612 kirmuz1 - 3548 yesil)

-150 -1 150

Sekil 3.2: Veri seti B2 , 14323 nokta (7208 kirmizi - 7115 yesil)
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-150

Sekil 3.5: Veri seti BS , 127672 nokta (64036 kirmiz1 - 63636 yesil)

Sekil 3.5 icerisinde agikca goriildiigii tizere yesil noktalar kirmizi noktalarin {izerini
ortmiistiir. Bunun sebebi yesil noktalarin haritaya kirmizi noktalardan daha sonra
aktarilmasidir. Bu ¢alismadaki temel motivasyonumuz bu gibi gosterim hatalariin

Oniine ge¢mektir.
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3.2 Tiirkiye Diizleminde Olusturulan Sentetik Veri

Tiirkiye diizleminde olusturulan veri bizim tarafimizdan olusturulmustur. Temel ha-

rita (basemap) olarak baz aldigimiz dosya Sekil 3.6 icerisinde gosterilmektedir.

Sekil 3.6: Tiirkiye diizleminde olusturulan sentetik veri temel haritasi

Bu harita kullanilarak merkezde 3 adet cember se¢ilmistir. Bu cemberlerin igerisinde
Tip 1 Nokta (kirmizi1) sayis1 baskin olacak sekilde ayarlanmistir fakat haritanin her
alaninda kirmizi nokta bulunmaktadir. Yesil noktalarin dagilimi ise haritanin her ala-
nina esit dagilacak sekilde yerlestirilmigtir. Tablo 3.2 igerisinde nokta sayilar belirtil-
migtir. Sekil 3.6 igerisinde goriilen kirmiz1 alanlarin icerisindeki kirmizi nokta orani
yaklagik olarak yiizde 73’tiir. Yesil alanlar icerisindeki yesil noktalarin orani ise yak-

lasik olarak yiizde 78’dir.

Tablo 3.2: Tiirkiye diizleminde olusturulan sentetik verinin dagilimi

Veri Seti Toplam Nokta Tip 1 Nokta Tip 2 Nokta
Adi Sayisi Sayis1 (Kirmizi) Sayis1 (Yesil)
Tiirkiye 200000 100000 100000

Bu veri setine ait noktalarin dagilimi Sekil 3.7 igerisinde gosterilmektedir. Yatay ek-
sende (x) [0, 800] ve diisey eksende (y) [0, 400] degerleri arasinda bu noktalar yerles-
tirilmigtir. Verilerin dagilim1 Sekil 3.6 baz aliarak olusturulmustur. Bu sebeple sekil

boyutlar1 eksen olarak kabul edilmistir.
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Sekil 3.7: Tiirkiye diizlemi sentetik veriler, kirmizi1 100000, yesil 100000 nokta

3.3 Diinya Diizlemindeki Gercek Veri

Bu veri seti “https://waqi.info/” adresinde her giin canli olarak yayinlanan Diinya hava

kalitesi endeksi verilerini icermektedir. Ayn sitenin “https://agicn.org/api/” adresin-

deki uygulama programlama ara yiizii ku

edilmistir.
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Sekil 3.8: Diinya hava kalitesi endeksi haritas1 (https://waqi.info/)
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Bu veri Diinya tizerinde bulunan 6000’den fazla istasyondan elde edilen hava kalitesi
verilerini icermektedir. Sekil 3.8 icerisinde goriildiigii iizere bu servis hava kalitesini

harita iizerinde gosterirken kullaniciya anlamli veri sunamamaktadir.

Tablo 3.3: Diinya diizleminde hava kalitesi verisinin dagilimi

Veri Seti Toplam Nokta Tip 1 Nokta Tip 2 Nokta
Adi Sayisi Sayis1 (Kirmizi) Sayist (Yesil)
Hava

Kalitesi 6373 2858 3515

Bu veri ikiden fazla sinifa sahiptir. Bu calismanin temel varsayimlarina uyabilmesi
adina veriyi bir esik degeri kullanarak iki sinifli hale getirdik. Esik degeri dengeli bir
veri olusturmak adina 40 secilmistir. Tablo 3.3 icerisinde ¢ekilen bu verilerin dagilimi

gosterilmektedir.

180

160

140 4

120 4

100

80

60

40 -

20 4

o

o] 50 100 150 200 250 300 350

Sekil 3.9: Diinya hava kalitesi endeksi noktasal dagilimi

Sekil 3.9 icerisinde goriildiigii iizere bu noktalar x ekseninde [-180,180] arasinda y

ekseninde ise [-90,90] arasinda dogal bir dagilim sergilemektedir.
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BOLUM 4

METODOLOJI

4.1 Mevcut Metodolojiler

Bu calismada temel olarak ele alinan ¢alisma Bilgehan Cakmak tarafindan hazirlanan
“Cok Biiyiik Konumsal Verinin Gorsellestirilmesinde Karmagiklik Yonetimi” isimli
tez caligmasidir[31]. Bu calisma icerisinde yer alan veri setleri bizim tarafimizdan
da kullanilmigtir. Bu tezin igerisinde bir¢ok siniflandirma algoritmasi ve benzer ¢6-
ziim yontemleri incelendikten sonra veri setinin tanitimina geg¢ilmistir. Veri setlerinin

ayrintilar1 Boliim 3 igerisinde incelendiginden bu kisimlar tekrar anlatilmamasgtir.

Cakmak bizimle ayn1 problem iizerine bir ¢alisma gergeklestirmistir. Buna gore ¢cok
sayida nokta iceren(her nokta kirmizi ya da yesil olarak siniflandirilmigtir) veri setle-
rinin son kullaniciya hizli, temiz ve anlagilir bir sekilde sunulmasi amaglanmigtir. Bu
amag dogrultusunda calismasinda ii¢ adet ¢6ziim 6nerisi sunulmustur. Bu ¢6ziim 6ne-
rileri sirasiyla veri setinin esit parcalara(karelere) boliinmesi, veri setinin esit biiyiik-
likkte olmayan karelere adaptif bir sekilde boliinmesi ve veri setinin dikdortgenlere
adaptif bir sekilde boliinmesi olarak siralanabilir. Bu caligmada kullanilan yontemler

ve bu yontemlerin sonuglart Boliim 5 igerisinde karsilastirmali olarak incelenecektir.

Karelere ya da dikdortgenlere bolme yontemi her ne kadar kolay ve hizli sonuglar
verse de insan goz yapisina uygun degildir. Cakmak tarafindan uygulanan bu yon-
temler genel olarak daha verimli bir bolme nasil gerceklestirilir sorusunun karsili-
g1dir. Biz de ¢calismamizda aynm problemin ¢oziimiine odaklandik. Verimli b6lmenin
matematiksel olarak karsilig1 ise entropi hesaplamalari seklinde gerceklesmistir. Su-

nulan 3 yontem icerisinde her ne kadar farkli entropi hesaplamalar yer alsa da temel
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olarak entropi alanlarin igerisindeki noktalara gore agirlikli bir hesaplamadir.

4.1.1 Metod 1 - Sabit Kare Kullanilarak Boliitleme

Bu metoda gore veri seti igerisindeki noktalar esit 6l¢ekteki karelere boliinmekte ve
daha sonrasinda bu kareler renklendirilmektedir. Metod girdi olarak kareleri(x ve y
degerleri ve bu noktalardaki renk bilgisi 0,1 gibi) ve kare boyutunu almaktadir. Ala-
nin tiimii bu karelere boliindiikten sonra noktalar icerisinde bulunduklar karelere bo-
liinmektedir. Bu boliinmenin neticesinde ilgili kare renklendirilmektedir. Buna gore
eger kare icerisinde hi¢cbir nokta yoksa ya da nokta sayilar esitse o kare acik mavi
olarak renklendirilmektedir. Kare igerisinde herhangi bir grubun(kirmizi ya da yesil)
baskinlig1 s6z konusu ise kare o renkle temsil edilmektedir. Bu yoniiyle metod genel

olarak piksellestirmeye benzemektedir[31].

Metodun algoritmast Ek A igerisinde aktarilmigtir. Kare boyutlar paralel ve merid-
yenler baz alinarak olusturulmustur. Buna gore 20°x20°, 10°x10°, 5°x5°,2.5°%2.5°,
1.25° x 1.25° gibi 5 adet kare boyutu belirlenmistir.

H(X) = z POc)I(x;) = — Z P(x)log,(P(x;))

i=1 i=1

Kare ici hesaplama
iy Heen, = Xean,

Heia(X) = 25
XGrid

Tim alanin agirhikl entropi hesaplamasi

Sekil 4.1: Cakmak tarafindan uygulanan Metod 1 algoritmasinin entropi hesaplamasi
[31]

Bu metod icerisinde entropi hesabi agirlikli ortalama kullanilarak yapilmigtir. Ent-
ropi formiilii olarak Shannon hesaplamasi kullanilmistir. Buna gore her karenin ayri
ayr1 entropisi hesaplanmig daha sonra kare icerisindeki noktalarin sayis1 baz alina-
rak agirliklt bir toplam entropi hesab1 yapilmistir. Sekil 4.1 igerisinde yapilan entropi

hesaplamalar1 goriilmektedir.
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Tablo 4.1: Veri setlerine ve kare boyutlarina gore toplam entropi degerleri[31]

Kare

B1 Veri

B2 Veri B3 Veri B4 Veri B5 Veri

Biiyiiklugi Seti Seti Seti Seti Seti
20° 0.8374 0.8271 0.8348 0.8326 0.8327
10° 0.7023 0.7058 0.7174 0.7204 0.7227
5° 0.5897 0.6204 0.6454 0.6605 0.6650
2.5° 0.3766 0.4699 0.5540 0.6048 0.6197
1.25° 0.1461 0.2439 0.3644 0.4907 0.5475

Bu hesaplamalara gore entropi degerleri kare boyutlar kiiciildiikce azalmaktadir. Al-
goritmanin zamani incelendiginde ise nokta sayisi arttikca gegen siirenin arttig1 goz-
lemlenmektedir. Ayrica kare boyutlarinin kiiciilmesinin de zamani arttirdig1 gdzlem-

lenmistir. Tablo 4.1 igerisinde veri setlerinin kare boyutlarina gore toplam entropi

degerleri gosterilmistir.

Karelerin renklendirilmesi sonucunda gorsel haritalar elde edilmistir. Bu haritalardan
B5 veri setine ait gorsel sonuclar Sekil 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 ve 4.6 igerisinde kare boyutla-
rina gore farklilik gosterecek sekilde ifade edilmistir. Bu sekiller i¢in entopi degerleri

strastyla 0.8327, 0.7227, 0.6650, 0.6197 ve 0.5475 olarak hesaplanmisgtir.

150 100 EN

100 150

Sekil 4.2: Metod 1 algoritmasinin 20° kare bﬁy?jklﬁgijyle gosterimi[31]
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Sekil 4.3: Metod 1 algoritrunasmm 10° Kare bﬁyi?kliigﬁyle gtisterimi [501]

=20

—40

—150 —100

Sekil 4.4: Metod 1 algorﬁ?nasmm 5° kare biiyiﬁdiigiiyle gm(ujsterimi [3Ei]

=150 -100 -

Sekil 4.5: Metod 1 algoritls*;lasmm 2.5° kare biiysﬁkliigiiyle gésterimi []g 1]
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Sekil 4.6: Metod 1 algoritr?iasmm 1.25° kare bij;ﬁklﬁgﬁylemgésterimi ]f031]

—150

Metod icerisinde B5 veri seti kullanilarak olusturulan gorsellerin entropi degerleri il-

gili formiil kullanilarak hesaplanmistir. Bu hesaplamaya gore entropi grafigi Sekil 4.7

icerisinde verilmistir.

) I
1.2 1 X Grid Entropy
= Set Entropy
1.0
—-
0.8 L= -
= Llmm—_—— w=—""T
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Sekil 4.7: Metod 1 algoritmasinin B5 veri seti kullanilarak olusturulan entropi grafigi

[31]
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4.1.2 Metod 2 - Adaptif Kare Kullanilarak Boliitleme

Cakmak tarafindan uygulanan ikinci metoda gore kareler adaptif bir boliinmeye tabi
tutulmustur. Bu metodun uygulanmasindaki ilk motivasyon Metod 1°de olusan nere-
deyse dogrusal zamanlamay1 kisaltmaktir. Ayrica, sonug igerisindeki her kiime farkli
biiyiikliiklere sahiptir. Bu farkl biiyiikliiklerle birlikte veri daha 1yi ifade edilebilmek-
tedir. Farkli kare boyutlar1 i¢in uygulanan yontem ise entropi hesabina dayanmakta-
dir. Buna gore bir karenin icerdigi karmagiklik degeri bir esik degere tabi tutulur. Bu
sayede eger yeterince az karmasiklik elde edilemediyse kare daha kii¢iik dort adet ka-
reye boliiniir. Azami boliinme seviyesine ulagildiginda ise boliinme entropi hesabina

bakmaksizin durdurulur.

100 150

Sekil 4.8: Metod 2 algoritmasinin B5 veri seti gérselmsonucu entropi : 0.8326 , kare

150 100 50

boyutu: 20° [31]

Sekil 4.9: Metod 2 a_llzoritmasﬁslnn B5 veri seti gérselmsonucu enn?ropi: 0.7224 , kare
boyutu: 10° [31]

Sekil 4.8, 4.9, 4.10, 4.11 ve 4.12 igerisinde Metod 2’ye gore alinan gorsel sonuglar

ve entropi degerleri gosterilmektedir. Bu gorseller BS veri seti kullanilarak olustu-
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rulmustur. Gorsellerde belirtilen kare boyutu minimum boyutu ifade etmektedir. Mi-
nimum kare boyutuna ulagildiginda entropiye bakilmaksizin daha kiigiik boliitleme

yapilmamaktadir.

—40 1

Sekil 4.10: Metod 2 _ellnlogoritmasfrslnm B5 veri seti gérselm sonucu erlfiropi: 0.6647 , kare
boyutu: 5° [31]

#

Sekil 4.1 1: Metod 2 }lauigoritmas{;;m BS veri seti gt‘)rseio sonucu erlfiropi: 0.6194 , kare
boyutu : 2.5° [31]

-0 4

100 50 100 150

Sekil 4.12: Metod 2 algoritmasinin B5 veri seti g(‘)rseio sonucu entropi : 0.5485 , kare
boyutu: 1.25° [31]
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Metodun algoritmasi Ek B icerisinde aktarilmustir.

B5 veri seti bu metod icerisinde kullanildi§inda kare boyutlarinin kiigiilmesiyle bir-

likte entropide bir azalma oldugu gozlemlenmektedir. Sekil 4.13 icerisinde BS veri

seti icin kare boyutlar1 ve entropi degerleri gosterilmektedir.

Dataset No.5
1.2 1 X Grid Entropy
Set Entropy
Entropy Threshold
1.0
R
08—+ _Lia==—T"
R I St e=-=""T
3 e
g 0.6 g
0.4
0.2 4
00 T T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0

Minimum Cell Size [deg]

Sekil 4.13: Metod 2 algoritmasinin B5 veri seti kullanilarak olusturulan entropi de-

gerleri[31]

Tablo 4.2 icerisinde farkli veri setleri ve kare biiyiikliiklerine gore entropi degerleri

aktarilmasgtir.

Tablo 4.2: Metod 2 icerisinde farkli veri setlerine ve kare boyutlarina gore toplam
entropi degerleri[31]

Kare B1 Veri B2 Veri B3 Veri B4 Veri B5 Veri
Biyiiklugii Seti Seti Seti Seti Seti

20° 0.8374 0.8271 0.8348 0.8326 0.8327

10° 0.7011 0.7055 0.7168 0.7199 0.7224

5° 0.5894 0.6204 0.6450 0.6601 0.6647

2.5° 0.3779 0.4745 0.5559 0.6047 0.6194

1.25° 0.1484 0.2530 0.3697 0.4945 0.5485
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4.1.3 Metod 3 - Adaptif Dikdortgen Kullanilarak Boliitleme

Cakmak tarafindan uygulanan Metod 3’e gore boliitleme kareler iizerinden degil dik-
dortgenler tizerinden yapilmaktadir. Bu yontemin kullanilmasindaki amag¢ dikdort-
genlerin karelere gore daha esnek yapida kullanilabilmesidir. Ayrica dikdortgen ka-
reye gore daha anlamli gosterimler sunabilir. Karelere gore boliitleme her ne kadar
kolay uygulanabilir olsa da daha uzun ¢alisma zamanina sahiptir. Bunun sebebi kare
sayisinin ¢ok yiiksek olmasidir. Bu metodun uygulanmasindaki temel motivasyon
Metod 2’ye gore daha az boliitleme yaparak zaman karmagikligini azaltmaktir. Meto-

dun algoritmast Ek C igerisinde aktarilmisgtir.

Metod 2’ye benzer sekilde bu metodun uygulanabilmesi icin de baglangi¢ boliitlemesi
yapmak gerekmektedir. Fakat Metod 2’den farkli olarak bu boliitleme bir dilim sayis1
secilerek yapilir. Buna gore algoritmanin baslangicinda secilen bu dilimleme sayisina
gore bir boliitleme gergeklestirilir. Daha sonra her bir bolge belirli bir entropi degeri
saglanincaya kadar 6zyinelemeli olarak tekrar boliiniir. Asgari boyutlara ulagildiginda

boliitleme durdurulur.

-a0

Sekil 4.14: Metod 3 algori_tmronasmm_mBS veri seti gtirmsel sonucu entrc;f)i :0.9756 , mini-
mum boyut : 20° [31]

-a0

Sekil 4.15: Metod 3 algoriE;nas1n1ﬁSﬂB5 veri seti gérwsel sonucu entrc;bi : 0.8680 , mini-
mum boyut: 10° [31]
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Sekil 4.14, 4.15, 4.16, 4.17 ve 4.18 igerisinde Metod 3’e gore alinan gorsel sonuglar
ve entropi degerleri gosterilmektedir. Gorsel sonuclarda BS veri seti kullanilmistir.
Minimum boyut dikdortgenlerin kisa kenarinin ulasabilecegi en kiiciik boyutu ifade
etmektedir. Bu boyuta ulasildiktan sonra boliitleme entropiye bakilmaksizin sonlan-

dirtir.

-a0

Sekil 4.16: Metod 3 algorif?nas1nlrisnB5 veri seti gdrmsel sonucu entr(;i)i :0.7933 , mini-
mum boyut : 5° [31]

-a0

Sekil 4.17: Metod 3 algori;[];naﬂnufuBS veri seti gtirmsel sonucu entr(;i)i :0.7293 , mini-
mum boyut: 2.5° [31]

.

Sekil 4.18: Metod 3 algorif%msmuth veri seti gdrgel sonucu entrc;i)i : 0.6788 , mini-
mum boyut : 1.25° [31]

-a0

Metod 3 icerisinde uygulanan B5 veri seti ile minimum boyutun kii¢iilmesiyle birlikte
entropide bir azalma oldugu gozlemlenmektedir. Sekil 4.19 icerisinde BS veri seti icin

minimum boyut ve entropi degerleri gosterilmektedir.
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Dataset No.5
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Sekil 4.19: Metod 3 algoritmasinin B5 veri seti entropi grafigi[31]

Tiim veri setleri i¢in entropi degerleri Tablo 4.3 igerisinde aktarilmustir.

Tablo 4.3: Metod 3 tiim veri setleri icin minimum boyutlara gore entropi degerleri[31]

Minimum B1 Veri B2 Veri B3 Veri B4 Veri B5 Veri
boyut Seti Seti Seti Seti Seti

20° 0.9738 0.9724 0.9766 0.9772 0.9756

10° 0.8830 0.8591 0.8669 0.8671 0.8680

5° 0.8118 0.7727 0.7771 0.8096 0.7933

2.5° 0.6806 0.7047 0.6937 0.7464 0.7293

1.25° 0.5271 0.5782 0.6272 0.6807 0.6788

Cakmak tarafindan uygulanan metodlarin c¢iktilar1 incelendiginde her ne kadar hizli
bir islem uygulansa da gorsel sonuglar icerisinde istenmeyen durumlarin olustugu
gozlemlenebilir. Ornegin Metod 2 islemine gore olusturulan gorsellerde hatali goste-
rimler sonucu bazi biiyiik kareler bulunmaktadir. Aym sekilde Metod 3 icerisinde de
baz1 dikdortgenlerin gereginden fazla uzun ya da genis olmast gozlemlenmistir. Kiy1

kistmlar1 her ii¢ metod icerisinde de tam olarak algilanamamustir.
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4.2 Onerilen Metodoloji

Cok biiyiik sayidaki konumsal verilerin gorsellestirilmesi problemi bu calismanin te-
mel aldig1 problemdir. Bu problem cercevesinde bizim ¢6ziimiimiiz Voronoi diyag-
ramlar1 kullanarak bir boliitleme gerceklestirmektir. Buna gore oncelikle veri seti ka-
relere boliiniir. Daha sonrasinda bu kareler icerdigi verilerin yogunluguna ve baskin-
ligina gore tekrar tekrar daha kiiciik karelere boliiniir. Bu boliinme islemi izin verilen
seviyeye kadar devam eder. Daha sonrasinda karelere bolme iglemi bitirilir. Bu sayede

veriler farkli biiyiikliikteki karelerin icerisine yerlestirilmis olur.

Karelere boliinme islemi tamamlandiktan sonra her kare icerisinde rastgele bir nokta
secilir. Secilen noktalar Voronoi diyagramina merkez nokta olarak verilir. Bu sayede

Voronoi diyagrami elde edilmis olur.

Voronoi diyagraminin elde edilmesinden sonra Ball-tree algoritmasi kullanilarak veri
seti icerisindeki noktalarin hangi Voronoi merkez noktasina yakin oldugu tespit edilir.
Bu sayede Voronoi hiicreleri renklendirilir. Eger Voronoi merkez noktasina yakin her-
hangi bir veri seti noktast bulunmuyorsa gorsellerde mavi renkle ifade edilir. Bunun
disinda hangi grubun (kirmizi ya da yesil) cogunlugu bulunuyorsa Voronoi hiicresi o
renkle renklendirilir. Esitlik durumunda yesil renk kullanilir. Gorsellerde arka plana
veri setinin ait oldugu bir taban haritas: ¢izdirilmektedir. Bu haritanin iizerine Voro-
noi diyagramlar seffaf sekilde cizilerek son kullaniciya uygun bir gosterim yapilmis

olur.

4.2.1 Onerilen Metodolojinin Girdileri

Bu algoritmanin girdi olarak aldig: bilgiler su sekilde listelenebilir:

Veri seti

Yiikseklik

Genislik

Yogunluk esigi
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e Baskinlik esigi
e IIk kare boyutu

e Derinlik

Bu parametreler icerisinde Yogunluk Esigi, Baskinlik Esigi, Ilk Kare Boyutu ve De-
rinlik bilgileri kullanilarak ayn1 veri seti i¢in farkli haritalar olugturmak miimkiindiir.
Ayrica bu parametreler kullanilarak ¢alisma zamani ihtiyaca gore arttirilabilir ya da

azaltilabilir. Bu parametreler sayesinde farkli kalitelerde haritalandirma yapilabilir.

Veri seti, Boliim 3 icerisinde bahsedildigi lizere x, y ve grup degeri (kirmizi i¢in O,
yesil icin 1) olmak iizere 3 veri igeren noktalar kiimesidir. Bu ¢alismada B1, B2, B3,
B4, B35, Tiirkiye ve hava kalitesi olmak iizere yedi tane veri seti kullanilmistir. Tiir-
kiye ve hava kalitesi veri seti bizim tarafimizdan olusturulmustur. B1, B2, B3, B4
ve B5 veri seti ise Bilgehan Cakmak tarafindan olusturulmustur[31]. Algoritmanin
anlatimi ve gorsel sonuclarin gosterimi esnasinda tiim veri setleri kullanilacaktir. Per-
formans analizleri ve kiyaslamalar icin ise sadece B1, B2, B3, B4 ve B5 veri seti

kullanilacaktir.

Yiikseklik, veri setinin ait oldugu diizlemdeki y degerlerinin alabilecegi aralik olarak
tanimlanabilir. Bu deger sayesinde haritanin sinirlarr olusturulur. Ozellikle iist ve alt
tarafi veri icermeyen veri setlerinde bu parametrenin girilmesi dogru haritalandirma

adina onemlidir.

Genislik, yiikseklik parametresi gibi x degerlerinin alabilecegi aralik olarak tanimla-
nabilir. Sag ve sol taraflarda veri icermeyen veri setleri bu parametre ile daha dogru

gorsellenebilir.

Yogunluk esigi, algoritma igerisindeki karelerin daha kiiciik karelere boliintip boliin-
meyecegi konusunda karar vermek i¢in kullanilir. Buna gore eger ilgili kare yeterli
yogunluga sahip degilse daha kiigiik karelere boliiniir. Ozellikle ada ya da kiy1 gibi
bir kism1 deniz (ya da veri icermeyen) karelerin daha dogru gosterilmesi icin bu pa-

rametre gereklidir.

Baskinlik esigi, karelerin icerisindeki verilerin baskinligina gore tekrar boliinmesini

saglamaktadir. Ornegin yiizde 70 kirmiz1 (tip 1) ve yiizde 30 yesil (tip 2) veri iceren
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bir karenin daha kiiciik dort kareye boliiniip boliinmeyecegi bu esik kullanilarak he-
saplanir. Bir karenin baskinlik degeri iki tip nokta arasindaki farkin yiizdesel ifadesi
olarak tanimlanabilir. Ornegin sozii edilen yiizde 70’e yiizde 30’luk veri iceren bir

karenin baskinlik degeri 0.4 olarak hesaplanir. Bu hesaplama
|kirmizi — yesil|/toplamnokta

formiilii kullanilarak olusur. Bu 6rnege gore baskinlik esigi 0.5 secilirse bu kare daha
kiiciik dort adet kareye boliiniir. Eger baskinlik esigi 0.3 secilirse bu kare boliinmez.
Dolayisiyla baskinlik esiginin yiikseltilmesi daha kiigiik karelerin elde edilmesini sag-

lar. Bu parametrenin degistirilmesiyle farkli haritalar elde edilmesi miimkiindiir.

Tk kare boyutu, veri setinin yiikseklik ve genislik bilgilerine gére algoritmanin ilk
asamasinda ne biiyiikliikteki karelere boliineceginin bilgisini icerir. Sadece bu para-

metrenin kiiciiltiilmesi daha detayli haritanin olusturulmasin saglar.

Derinlik, ilk karelerin olusturulmasindan sonra bu karelerin ka¢ kere daha boliine-
bileceginin sinirinm1 ifade eden bir degerdir. Her bir karenin igerisinde kendisine ait
derinlik degeri tutulmaktadur. ilk kareler igin bu deger O olarak belirlenmistir. Kare
her boliindiigiinde yeni olusan dort kare icin bu de8er bir 6nceki karenin bir fazlasi
olarak revize edilir. Eger derinlik degerine ulasan herhangi bir kare olursa baskinlik
ve yogunluk gibi degerlere bakilmaksizin kare boliinmesi durdurulur. Bu parametre
sayesinde farkli yakinlastirma seviyelerinde farkli sonuglar elde etmek miimkiindiir.
Buna gore ayn1 veri seti i¢in daha biiyiik derinlik parametreleri verilerek daha uzun

zamanda daha ayrintili ¢iktilar almak miimkiindiir.

4.2.2 Onerilen Metodolojinin Ciktilar:

Algoritmamizin ¢iktilar asagida siralanmistir.

e Nihai harita gorseli

e Voronoi diyagramu igerisindeki hiicre sayisi
e Algoritmanin ¢aligma siiresi

e Algoritmanin hafiza kullanimi1
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e Toplam entropi degeri

Nihai harita gorseli, veri setinin son kullaniciya daha anlamli sunulabilmesi icin
tiretilen arka planinda bir taban haritanin yer aldig1 bir gorseldir. Bu taban haritanin
tizerine renklendirilmis Voronoi diyagrami seffaf bir sekilde yerlestirilmigtir. Nihai
haritanin haricindeki ¢iktilar son kullaniciya gosterilmesi gereken ¢iktilar degildir.
Diger ciktilarin tiretilme sebebi tez calismalarimizin performans analizini olugturmak

ve diger metodlarla kiyaslama yapmaktir.

Voronoi diyagramu icerisindeki hiicre sayisi, veri setinin kag farkli alana boliindiigii

olarak ifade edilebilir. Bu deger toplam kare sayisina da esittir.

Algoritmanin ¢alisma siiresi, okuma siiresi ve ¢izim siiresi hari¢ algoritmanin top-
lam c¢alisma siiresini ifade etmektedir. Bu siirenin biiyiikliigii 6zellikle dinamik hari-

talandirmalarda 6nemlidir.

Algoritmanin hafiza kullamimu, veri setinin okunmasi ve son ¢izim hari¢ algoritma-

nin ¢aligmasi i¢in gereken toplam hafiza miktaridir.

Toplam entropi degeri, haritanin algoritmanin ¢aligmasi neticesinde aldig1 son sekil

baz alinarak hesaplanan karmasiklik degeridir.

4.2.3 1Ilk Karelere Boliitleme

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen metodun baglangicinda girdi olarak verilen ilk kare bii-
yiikliigiine gore bir baslangi¢ boliitlemesi yapilmaktadir. Buna gore oncelikle veriler
okunur. Daha sonrasinda haritanin yiikseklik ve genislik verileri goz 6niinde bulun-
durularak ilk kareler olusturulur. Bu karelerin kenarinin uzunlugu ilk kare biiytikligi
girdisine gore belirlenir. Sonrasinda veri seti igerisindeki noktalar bu karelerin iceri-

sine yerlestirilir. Olusturulan bu ilk karelerin derinlik degeri O olarak atanir.

Her bir kare sinifinin icerisinde x1, x2, y1 ve y2 degerleri bulunur. Bu degerler karenin
sinirlarini ifade eder. Ayrica her bir karenin derinlik degeri ve noktalar listesi vardir.

Sekil 4.20 igerisinde kare sinifinin yapis1 gosterilmistir.
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class Kare:
var x1, x2, yl, y2;
var noktalar[];

var derinlik;
Sekil 4.20: Kullanilan kare sinifi

Okunan veri setindeki noktalar ilk kareler hesaplandiktan sonra bu karelerin icerisine

aktarilir. Tablo 4.4 igerisinde aktarma fonksiyonu gosterilmisgtir.

Tablo 4.4: Noktalarin karelere boliinmesi

Fonksiyon 1: IIk karelerin olusturulmasi

function ilkKareleriOlustur(var yukseklik,var genislik, var buyukluk,var noktalar[]):
kareler = [];
for x in range(math.ceil(yukseklik/buyukluk)):
for y in range(math.ceil(genislik/buyukluk)):
x1 = x * buyukluk;
vl =y = buyukluk;
if(x + 1) = buyukluk > yukseklik :
x2 = yukseklik;
else:
x2 = (x + 1) = buyukluk;
if(y + 1) = buyukluk > genislik :
y2 = genislik;
else:
y2 = (y + 1) * buyukluk;
kareler.append(new Kare(x1,x2,y1,y2,0));
w = math.ceil(genislik /buyukluk);
for nokta in noktalar:
indeks = int( nokta[x] / buyukluk ) * w;
indeks += int( nokta[y] / buyukluk );
karelerl|indeks).noktalar.ap pend(nokta);
return kareler;

Ik karelerin olusturulmasi sonucunda meydana gelen durum Sekil 4.21 igerisinde

gosterilmisgtir.
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Sekil 4.21: BS vert seti i¢in ilk karelerin olusumu kare biiyiikligi = 30
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4.2.4 1TIk Karelerin Daha Kiiciik Karelere Boliinmesi

I1k karelerin olusturulmasindan sonra bu kareler bir kuyruk yapisi icerisine atilir. S1-
rast gelen kare yogunluk esi8i ve baskinlik esigi girdilerine gore daha kiigiik dort
kareye boliiniir. Boliinen kareler tekrar kuyruga eklenir. Yogunluk esigi ve baskinlik
esigini gecen kareler yeni bir listeye alinir. Ayrica derinlik limitini asan kareler de
ayni listeye eklenir. Son olusan liste Voronoi diyagramlarinin olusturulmas icin bir
sonraki fonksiyona gonderilir. Tablo 4.5 igerisinde boliinme fonksiyonu gosterilmig-

tir.
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Tablo 4.5: Karelerin daha kiiciik karelere boliinmesi

Fonksiyon 2: Kareleri bolme islemi

function kareleriBol(var kareler,var derinlik, var yogunluk, var baskinlik):
karetemp = kareler;
sonkareler = [];
while len(karetemp) > 0O:
kare = karetemp.pop();
if len(kare.noktalar) ==
sonkareler.append(kare);
else:
kirmizi = 0;
yesil = 0;
for nokta in kare.noktalar:
if nokta[renk] == kirmizi:
kirmizi = kirmizi + 1;
else:
yesil = yesil + 1;
if kare.derinlik >= derinlik:
sonkareler.append(kare);
else if float(len(kare.noktalar)) /
float((kare.x2-kare.x1)*(kare.y2-kare.y1))
< yogunluk or
float(math.fabs(kirmizi-yesil))/
float(kirmizi+yesil) < baskinlik:
karetemp.push(dordeBol(kare));
else:
sonkareler.append(kare);
return sonKareler;

Tablo 4.5 igerisinde gosterilen boliinme fonksiyonu icerisindeki dérde bolme islemi

Tablo 4.6 igerisinde gosterilmigtir.

Sekil 4.22 igerisinde karelerin boliinmesi sonrasindaki durum gosterilmistir. Ozel-
likle seklin sol tarafinda bulunan Hawaii adasindaki boliimlendirme yogunluk esigi
verisinin 6neminin bir yansimasidir. Buna gore ada yogunlugu yeterli gelmediginden
boliitleme islemi devam etmistir. Kitalarin kiy1 kesimlerinde ve Akdeniz bolgesinde

de goriildiigii tizere veri bulunan kiyilar cok net sekilde boliitlenebilmistir.
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Tablo 4.6: Kareleri dorde bolme islemi

Fonksiyon 3: Kare bolme fonksiyonu

function dordeBol(var kare):
merkezx = (kare.x1 + kare.x2)/2.0;
merkezy = (kare.yl + kare.y2)/2.0;
kareler = [];
k1 = new Kare(kare.x1,merkezx kare.yl,merkezy kare.derinlik+1);
k2 = new Kare(kare.x1,merkezx,merkezy,kare.y2 kare.derinlik+1);
k3 = new Kare(merkezx, kare.x2 kare.yl,merkezy kare.derinlik+1);
k4 = new Kare(merkezx,kare.x2,merkezy,kare.y2 kare.derinlik+1);
for nokta in kare.noktalar:
if nokta[x] < merkezx:
if nokta[y] < merkezy:
k1.noktalar.append(nokta);
else:
k2.noktalar.append(nokta);
else:
if int(noktaly]) < merkezy:
k3.noktalar.append(nokta);
else:
k4.noktalar.append(nokta);
kareler.append(k1);
kareler.append(k2);
kareler.append(k3);
kareler.append(k4);
return kareler;

175 A
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Sekil 4.22: BS veri seti icin boliinen kareler yogunluk esigi = 5, baskinlik esigi = 0.4,
derinlik = 5
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4.2.5 Kareler Icerisinde Rastgele Noktalar Secilmesi ve Voronoi Diyagramlari-
nin Olusturulmasi

Nihai karelerin olusturulmasini takiben bu kareler icerisinde rastgele noktalar secil-
mektedir. Karelerin orta noktalarinin degil de rastgele noktalarin secilme sebebi Vo-

ronoi diyagramlariin problemsiz olusturulmasidir.

Voronoi diyagramlarinda dogrusal (collinear) noktalarin gosteriminde bazi problem-
ler yasanmaktadir [39]. Bu problemlerden kacinmak amaciyla Voronoi diyagraminda
kullanilacak olan merkez noktalar karelerin icerisinde rastgele noktalar sec¢ilmistir.
Tablo 4.7 icerisinde noktalarin se¢ildigi ve Voronoi diyagramina bu noktalarin gén-

derildigi fonksiyon ifade edilmistir.

Tablo 4.7: Rastgele noktalarin secilmesi ve Voronoi diyagramlarinin olusturulmasi

Fonksiyon 4: Rastgele noktalarin secilmesi ve Voronoi diyagramlarinin
olusturulmast

function voronoiOlustur(var kareler[]):
merkezNoktalar = [];
Voronoi voronoi;
for kare in kareler:
merkezNoktalar.append(RandomlInside(kare));
voronoi = Voronoi(merkezNoktalar);
return voronoi;

Merkez noktalarinin olusturulmasi sonucunda olusan durum Sekil 4.23 igerisinde

gosterilmigtir. Secilen merkez noktalar biiyiik sar1 noktalarla ifade edilmistir.
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Sekil 4.23: BS veri seti icin segilen rastgele noktalar yogunluk esigi = 5, baskinlik
esigi = 0.4, derinlik = 5

Olusturulan bu noktalar merkez noktasi olarak Voronoi diyagrami icerisine gonde-
rilmektedir. Sekil 4.24 igerisinde bu merkez noktalar secilerek olusturulan Voronoi

diyagrami gosterilmigtir.
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Sekil 4.24: BS veri seti i¢in olusturulan Voronoi diyagrami yogunluk esigi = 5, bas-
kinlik esigi = 0.4, derinlik = 5

4.2.6 Ball-tree Algoritmasi Kullanilarak Voronoi Diyagramlarimin Renklendi-
rilmesi

Voronoi diyagramlarinin olusturulmasi sonrasinda bu diyagramin igerisindeki hiicre-

lerin renklendirilmesi gerekmektedir. Bu amacgla Ball-tree algoritmasindan faydala-
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nilmigtir. Bu algoritma Oncelikle n adet nokta verilerek kurulur. Algoritma bu nokta-
lardan bir aga¢ yapisi meydana getirir. Bu aga¢ yapisi kullanilarak yeni bir noktanin
bu n nokta icerisinde hangisine en yakin oldugu O(logn) zaman karmagsikli81 igeri-
sinde bulunmus olur. Tablo 4.8 igerisinde Ball-tree algoritmasi kullanilarak Voronoi

diyagramlarinin renklendirilmesi gosterilmistir.

Tablo 4.8: Ball-tree algoritmasi ile Voronoi diyagraminin renklendirilmesi

Fonksiyon 5: Ball-tree algoritmasi ile Voronoi diyagraminin renklendiril-
mesi
function voronoiRenklendir(var voronoi, var noktalar[]):
renkListesi[] = null;
BallTree btree = Baltree(voronoi.merkezNoktalar);
for nokta in noktalar:
indeks = btree.query(nokta);
if list[indeks] == null:
if nokta[renk] == kirmizi:
renkListesi[indeks] = -1;
else:
renkListesi[indeks] = 1;

else:
if nokta[renk] == kirmizi:
renkListesi[indeks] += -1;
else:
renkListesi[indeks] += 1;
return renkListesi;

Renklendirme amaciyla oncelikle bos bir renk listesi olusturulur. Renk listesinin bii-
yiikliigii Voronoi hiicre sayisina esittir. Sonrasinda Ball-tree algoritmasi i¢erisine mer-
kez noktalar gonderilir. Daha sonrasinda veri seti igerisindeki her bir noktanin en ya-
kin oldugu merkez nokta Ball-tree algoritmasindan sorgulanir. Sorgulamanin sonucu

renk listesine kaydedilir.

Her bir veri seti noktasi i¢in renk listesinde karsilik gelen deger arttirilir ya da azaltilir.
Renk listesindeki cogunluga gore Voronoi diyagrami renklendirilmis olur. Buna gore
Voronoi hiicresine karsilik gelen renk listesi dgesi bossa o hiicre seffaf acik mavi
renkle ifade edilir. Voronoi hiicresine denk gelen renk listesindeki deger negatifse
ya da 0 ise hiicre kirmiziyla ifade edilir. Eger denk gelen liste pozitifse yesil renkle
ifade edilir. Iki grubun esit ¢ikmasi durumunda olusan O degerinin kirmizi renkle
ifade edilme sebebi kirmizi noktalarin toplamda yesil noktalardan daha fazla sayida

olmasidir. Sekil 4.25 i¢erisinde renklendirilmis Voronoi diyagramlar1 gosterilmistir.

58



o 50 100 150 200 250 300 350

Sekil 4.25: BS veri seti i¢in olusturulan Voronoi diyagrami (renkli) yogunluk esigi =
5, baskinlik esigi = 0.4, derinlik = 5

Bu islemler sonucunda ¢ok sayida konumsal verinin siniflandirilmasi bitirilmis olur.

4.2.7 Taban Haritas1 ve Renklendirilmis Voronoi Diyagramlari ile Nihai Go-
riintiiniin Elde Edilmesi

Son kullaniciya ¢ok sayida konumsal verinin daha anlagilir bir sekilde gosterilebil-
mesi amactyla renklendirilmis Voronoi diyagraminin arkasina taban haritasi yerlesti-
rilmistir. Renklendirilmis Voronoi diyagraminin taban haritasini kapatmamasi adina
diyagram seffaf bir sekilde gosterilmistir. Sekil 4.26 igerisinde tiim algoritmanin ¢alis-
mas1 sonucunda olusan harita gosterilmistir. Bu gosterimde kirmizi ve yesil alanlarin

seffaflig1 0.5, veri icermeyen hiicrelerin alanlari ise 0.1 seffaflik oraninda etki etmistir.

80

60

40

100 150 200 250 300 350

Sekil 4.26: BS veri seti i¢in nihai harita yogunluk esigi = 5, baskinlik esigi = 0.4

Tiim bu islemlerin bulundugu genel yap1 Tablo 4.9 icerisinde gosterilmistir.

59



Tablo 4.9: Tiim fonksiyonlarin bulundugu algoritma isleyisi

Fonksiyon 6: Tiim fonksiyonlarin bulundugu algoritma isleyisi

function Main(var noktalar[],var yukseklik,var genislik

var buyukluk,var derinlik, var yogunluk, var baskinlik,var tabanHaritas1):
ilkKareler= ilkKareleriOlustur(yukseklik,genislik,buyukluk,noktalar[]);
sonKareler= kareleriBol(ilkKareler, derinlik, yogunluk, baskinlik);
Voronoi voronoi= voronoiOlustur(sonKareler);
renkListesi= voronoiRenklendir(voronoi, noktalar[]);
Goster(voronoi, renkListesi, tabanHaritas1);
return;
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BOLUM 5

TESTLER VE SONUCLAR

Bu béliimde bizim 6nerdigimiz metodun hangi parametrelerle hangi ¢iktilar tiretti-
gini ve liretilen ¢iktilarin sayisal degerlerini anlatiyor olacagiz. Parametrelerin cikti-
lara gorsel ve sayisal olarak nasil etki ettigi hakkinda bilgiler verecegiz. Ayrica Bil-
gehan Cakmak tarafindan yapilan benzer calisma ile de kendi yontemimizi kiyasla-

yacagiz.

5.1 Performans Analizleri ve Kiyaslamalar

5.1.1 Gorsel Analizler

Yontemimiz 7 farkli veri seti iizerinde test edilmistir. Bunlar igerisinde en ¢ok B1,
B2, B3, B4 ve B5 adli veri setlerine odaklanacagiz. Metodumuzun nasil sonuglar ver-
digini analiz edebilmemiz icin farkli derinlikler kullandik. Buna gore her veri seti i¢in
baglangi¢ kare biiyiikliigii 30 olarak secilmistir. Derinlik parametresinde ise 2, 3, 4, 5
ve 6 degerleri secilmigtir. Yogunluk esigi her veri seti i¢in ayr1 ayr1 belirlenmistir. Her
veri seti i¢in 5 farkli yogunluk esigi belirledik. Baskinlik esiginde 0.3, 0.4, 0.5, 0.6 ve
0.7 degerleri belirlenmigtir. Tiim bu test durumlar1 géz 6niinde bulunduruldugunda
625 adet sonug elde edilmektedir. Karmagaya sebep olmamasi acisindan bu sonug-
lar veri setine, derinlik girdisine, yogunluk esigine ve baskinlik esigine gore diger

parametreler sabit tutularak aktarilacaktir.
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5.1.1.1 Veri Setlerine Gore Analizler

Calismamizda kullandigimiz B1, B2, B3, B4, B5, Tiirkiye ve Hava Kalitesi isimli veri
setlerimizde sirasiyla 7160, 14323, 28350, 68090, 127627, 200000 ve 6373 adet nokta
bulunmaktadir. Farkli nokta sayilarina sahip bu setler icin ayni yogunluk esigi dege-
rinin kullanilmasi uygun olmayacaktir. Bunun disinda derinlik ve baskinlik esigi gibi
parametreler sabit tutulmustur. Tiim setler i¢in baskinlik degeri 0.4 olarak, derinlik
degeri 5 olarak belirlenmigtir. Bu parametreler 15181nda gorsel sonuglarimiz sirasiyla

Sekil 5.1,5.2,5.3,5.4,5.5, 5.6 ve 5.7 icerisinde aktarilmistir.
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Sekil 5.1: Veri seti B1, 7160 nokta, yogunluk esigi = 0.25, hiicre sayis1 = 2486, algo-
ritma zamani = 0.1306164 saniye, algoritma ram miktar1 = 3.827621 megabayt
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Sekil 5.2: Veri seti B2, 14323 nokta, yogunluk esigi = 0.7, hiicre sayis1 = 5600, algo-
ritma zamani = 0.317150 saniye, algoritma ram miktar1 = 8.403469 megabayt
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Sekil 5.3: Veri seti B3, 28350 nokta, yogunluk esigi = 1.5, hiicre sayis1 = 7337, algo-
ritma zamani = 0.591450 saniye, algoritma ram miktar1 = 12.320357 megabayt
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Sekil 5.4: Veri seti B4, 68090 nokta, yogunluk esigi = 3.0, hiicre sayis1 = 6041, algo-
ritma zamani = 1.075125 saniye, algoritma ram miktar1 = 16.266073 megabayt
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Sekil 5.5: Veri seti BS, 127672 nokta, yogunluk esigi = 5.0, hiicre sayis1 = 5468,
algoritma zaman1 = 2.110353 saniye, algoritma ram miktar1 = 23.769349 megabayt
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Sekil 5.6: Veri seti Tiirkiye, 200000 nokta, yogunluk esigi = 0.8, hiicre sayis1 = 6724,
algoritma zaman1 = 3.203463 saniye, algoritma ram miktar1 = 35.097085 megabayt

Ozellikle Sekil 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 ve 5.5 incelendiginde veri seti icerisindeki noktala-
rin degismesine karsin ortaya ¢ikan gorsellerin ¢ok biiyiik degisiklikler gdstermedigi
gozlemlenmektedir. Uygun yogunluk esigi degeri verildiginde ayn1 altyapi kullanila-
rak olusturulan bu veri setlerinin benzer sonuglar vermesi tutarlilik agisindan énemli-
dir.
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Sekil 5.7: Veri seti Hava Kalitesi, 6373 nokta, yogunluk esigi = 8.0, hiicre sayis1 =
56009, algoritma zaman1 = 0.219413 saniye, algoritma ram miktar1 = 7.315873 mega-
bayt

5.1.1.2 Derinlik Girdisine Gore Analizler

Derinlik parametresinin sonuglara nasil etki ettigini gosterebilmek adina diger girdiler

sabit tutulmustur. Bu amacla BS veri seti secilmistir. Yogunluk esigi degeri ayni veri
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seti kullanildig1 i¢in 5 olarak secilmistir. Baskinlik esigi 0.4 olarak secilmistir. Derin-
lik parametresi kullanilarak daha ayrintil gorseller elde etmek miimkiindiir. Ornegin
derinlik parametresi 2 olarak secildiginde kareler cok fazla detaylandirilmamakta ve
bunun sonucunda daha az detaya sahip goriintiiler olugmaktadir. Sekil 5.8, 5.9, 5.10,
5.11 ve 5.12 igerisinde derinlik parametresinin sirayla 2, 3, 4, 5 ve 6 olarak secilmesi

sonucu olusan gorseller aktarilmistir.
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Sekil 5.8: Derinlik = 2, hiicre sayis1 = 626, algoritma zamani = 1.189814 saniye,
algoritma ram miktar1 = 18.147149 megabayt
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Sekil 5.9: Derinlik = 3, hiicre sayis1 = 1349, algoritma zaman = 1.380306 saniye,
algoritma ram miktar1 = 18.992249 megabayt
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Sekil 5.10: Derinlik = 4, hiicre sayis1 = 2816, algoritma zamani = 1.628641 saniye,
algoritma ram miktar1 = 20.695605 megabayt
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Sekil 5.11: Derinlik = 5, hiicre sayis1 = 5468, algoritma zaman1 = 2.023584 saniye,
algoritma ram miktar1 = 23.769349 megabayt

Derinlik parametresinin arttirilmasi sonucunda olusan Voronoi hiicresi sayisi iistsel
olarak artmaktadir. Fakat belirli bir derinlikten sonra yogunluk esigi ve baskinlik esigi
parametrelerine gore daha fazla boliimlendirmeye ihtiya¢ duyulmamaktadir. Derinlik
parametresi kullanilarak farkli yakinlagtirma seviyelerine gore daha az ya da daha ¢cok

ayrintili gorseller elde edilebilir.
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Sekil 5.12: Derinlik = 6, hiicre sayis1 = 8789, algoritma zaman1 = 2.384620 saniye,
algoritma ram miktar1 = 27.588289 megabayt

5.1.1.3 Yogunluk Esigi Girdisine Gore Analizler

Yogunluk esigi ozellikle kiyilarin ve adalarin daha iyi gorsellestirilebilmesi adina
onemlidir. Yogunluk esigi birim kare basina diismesi beklenen nokta sayisi olarak
ifade edilebilir. Buna gore eger herhangi bir karenin yogunlugu bu esigin altinda ka-
lirsa (6rnegin ada ya da kiy1 gibi bolgelerde) kare tekrar dort esit parcaya boliinmek-
tedir. Yogunluk esiginin veri setine gore ¢ok yiiksek tutulmasi durumunda ise tamami
kara pargasi icerisinde yer alan alanlarda bile esik asilamayacaktir. Bu durum da ge-
reksiz boliitlemelere sebebiyet verebilir. Yogunluk esigi parametresi belirlenirken ta-

mami karalardan olusan bir karenin yogunlugunu tespit etmek daha dogru olacaktir.

Yogunluk esiginin olusturulan gorsellere nasil bir etkisi oldugunun daha net anlasi-
labilmesi icin diger parametreler sabit tutulmustur. Bu amacla sadece B5 veri seti
kullanilmigtir. Derinlik 5 olarak belirlenmistir. Baskinlik esigi ise 0.4 olarak secilmis-

tir.

Sekil 5.13, 5.14, 5.15, 5.16 ve 5.17 igerisinde yogunluk esigi parametresinin sirayla

1,3,5,7 ve 9 olarak secilmesi sonucu olusan gorseller aktarilmistir.
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Sekil 5.13: Yogunluk esigi = 1, hiicre sayis1 = 1607, algoritma zamam = 1.400253
saniye, algoritma ram miktar1 = 19.289733 megabayt

Ozellikle Sekil 5.17 dikkate alindiginda yogunluk esiginin ¢ok yiiksek tutuldugu ve
bu durum neticesinde yogunlugu yeten bolgelerin dahi boliinmek zorunda kalindigi
goriilmektedir. Bu sebeple yogunluk esiginin veri setine gore ayarlanmasi gerekmek-

tedir.
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Sekil 5.14: Yogunluk esigi = 3, hiicre sayis1 = 3371, algoritma zamanm = 1.670530
saniye, algoritma ram miktar1 = 21.341897 megabayt
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Sekil 5.15: Yogunluk esigi = 5, hiicre sayis1 = 5468, algoritma zamani = 1.983692

saniye, algoritma ram miktar1 = 23.769349 megabayt
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Sekil 5.16: Yogunluk esigi = 7, hiicre sayis1 = 8498, algoritma zaman = 2.403601

saniye, algoritma ram miktar1 = 27.274405 megabayt
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Sekil 5.17: Yogunluk esigi = 9, hiicre sayis1 = 14585, algoritma zamani = 3.104696
saniye, algoritma ram miktar1 = 34.368145 megabayt
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5.1.1.4 Baskinlik Esigi Girdisine Gore Analizler

Baskinlik esigi bir karenin igerisindeki noktalarin renklendirme igin yeterli oranda
olup olmadigina karar vermek icin kullamlir. Ornegin belirli bir kare icerisinde 70
kirmiz1 30 yesil nokta olmas: durumunda bu karenin baskinlik degeri 0.4 olarak he-
saplanir. Bu oran |kirmizi — yesil|/toplamnokta seklinde hesaplanir. Eger baskinlik
esigi bu degerden kiiciik bir say1 (6rnegin 0.3) olarak secilirse bu kare tekrar bo-
liinmez. Eger baskinlik esigi bu degerden daha biiyiik olursa (6rnegin 0.5) bu kare
baskinlik esiginin altina gelinceye kadar daha kiigiik karelere boliiniir. Dolayisiyla

baskinlik esiginin biiyiiltiilmesi sonucunda daha cok boliitleme yapilir.

Baskinlik esigi veri seti icerisindeki farklilasma alanlarini ayirir. Ornegin B5 veri
seti igerisindeki yesil ve kirmizi ¢cogunlugun yakin oldugu daire seklindeki baskinlik
ayrimlart bu parametrenin degistirilmesiyle daha net ya da daha yumusak sekilde

gorsellestirilebilir.

Baskinlik esigi parametresindeki degisikliklerin daha iyi ifade edilebilmesi i¢in diger
parametreler sabit tutulmustur. Bu amacla sadece B5 veri seti kullanilmigtir. Derinlik

5 olarak belirlenmistir. Yogunluk esigi ise 5 olarak secilmistir.

Sekil 5.18, 5.19, 5.20, 5.21 ve 5.22 icerisinde baskinlik esigi parametresinin sirayla

0.3, 0.4, 0.5, 0.6 ve 0.7 olarak secilmesi sonucu olugan gorseller aktarilmigtir.
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Sekil 5.18: Baskinlik esigi = 0.3, hiicre say1is1 = 4883, algoritma zamani = 2.008595
saniye, algoritma ram miktar1 = 23.086893 megabayt

70



200

175,
150
125
100
75
50/

25

/
|

0 50 100 150 200 250 300 350

Sekil 5.19: Baskinlik esigi = 0.4, hiicre sayis1 = 5468, algoritma zaman1 = 2.007631

saniye, algoritma ram miktar1 = 23.769445 megabayt

200

175

150

125

100{

75

50

25

% / | |
100 150 200 250 300 350

Sekil 5.20: Baskinlik esigi = 0.5, hiicre sayis1 = 6101, algoritma zaman = 2.021590

saniye, algoritma ram miktar1 = 24.515693 megabayt
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Sekil 5.21: Baskinlik esigi = 0.6, hiicre sayis1 = 7343, algoritma zamani = 2.379632
saniye, algoritma ram miktar1 = 25.944469 megabayt
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Sekil 5.22: Baskinlik esigi = 0.7, hiicre sayis1 = 11654, algoritma zamam = 2.701807
saniye, algoritma ram miktar1 = 30.991777 megabayt

Sekil 5.22 dikkate alindiginda baskinlik esigi ¢ok yiiksek tutulmus ve bunun sonu-
cunda boliinmemesi gereken alanlar dahi daha kiiciik alanlara boliinmiistiir. Yiizde 84
kirmiz1 yiizde 16 yesil nokta iceren alanlar dahi boliinmiistiir. Ciinkii |84 — 16]/100 <
0.7 ifadesi gerceklesmistir. Dolayisiyla bu parametre veri setinin icerdigi karmasik

alanlar goz 6niinde bulundurularak belirlenmelidir.

5.1.2 Sayisal Analizler

Calisma zamanlamasi bu tezin odaklandig1 temel analizlerden birisidir. Bu tezin bas-
langi¢c asamasinda gercek zamanl ya da gercek zamana yakin haritalandirma yapil-
maya calisilmistir. Onerdigimiz algoritma icerisinde en fazla zaman tiiketen kisimlar
karelere bolme ve Ball-tree algoritmasinin ¢aligtirtlmasidir. Ball-tree algoritmasi ka-
relere bolmekten daha fazla zaman tiikettigi i¢in algoritmanin zaman karmagikli§i
yaklagik olarak Ball-tree algoritmasinin Voronoi diyagramlarini renklendirmek icin

kullandig1 kisim kabul edilebilir.

Ball-tree algoritmasi icerisinde arama yapmak, n merkez noktas1 i¢cin O(log n) zaman
karmagikliina sahiptir. Burada n ifadesi toplam kare sayisina esittir. Ayrica toplam
kare sayis1 hem toplam merkez nokta sayisina hem de toplam Voronoi hiicresi sayi-
sina egsittir. Eger sorgulanacak olan veriler tek tek Ball-tree algoritmasina gonderilirse
zaman karmagikligr O(mlogn) degerine esit olur. Formiildeki m ifadesi veri seti ice-

risinde yer alan toplam noktalar1 ifade etmektedir. Dolayisiyla n adet merkez nokta
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ve m adet veri seti noktasi i¢in zaman karmasiklig1 O(m log n) olarak ifade edilebilir.

Veri seti igerisindeki nokta sayisi m ile ifade edilmistir. Bu sayidaki degisim algoritma
zamanini etkilemektedir. Buna gore veri setleri icerisinde bulunan noktalarin artmasi
algoritmamizin zaman karmagikligini arttirmaktadir. Sekil 5.23 icerisinde veri seti
icerisindeki nokta sayisinin degisimine gore algoritma zamaninin degisimi gosteril-
mektedir. Buradan anlagilacag: lizere nokta sayisi ile algoritmanin toplam calisma

stiresi arasinda dogrusal bir iligki bulunmaktadir.
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Sekil 5.23: Veri seti icerisindeki nokta sayisina gore algoritma caligma zamaninin
degisimi

Tablo 5.1 igerisinde nokta sayisinin degisimine gore algoritmanin ¢alisma zamaninin
degisimi gosterilmistir. Ayrica bu veriler elde edilirken diger parametrelerin durumu
da aktarilmistir. Bu grafik olusturulurken derinlik ve baskinlik esigi gibi parametre-
ler sabit tutulmustur. Tiim setler icin baskinlik degeri 0.4 olarak, derinlik degeri 5
olarak belirlenmistir. Yogunluk esigi her veri seti i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Bu he-

saplamada yaklasik kara alanlar1 ve toplam nokta sayis1 dikkate alinmistir. Yogunluk
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degeri toplam nokta sayisinin nokta igerebilecek alanlara boliinmesi sonucu hesaplan-

mustir. Veri setlerindeki nokta sayisi arttikca yogunluk esigi degeri de orantili olarak

arttirllmistir.

Tablo 5.1: Veri seti icerisindeki nokta sayisina gore algoritma calisma zamaninin de-

gisimi

Veri Seti Toplam Nokta | Yogunluk | Voronoi Hiicre Calisma
Adi Sayisi Esigi Sayisi Zamani
B1 7160 0.25 2486 0.130616 sn
B2 14323 0.7 5600 0.317150 sn
B3 28350 1.5 7337 0.591450 sn
B4 68090 3.0 6041 1.075125 sn
B5 127672 5.0 5468 2.110353 sn

Derinlik, yogunluk esigi, baskinlik esigi gibi parametreler olusturulan merkez nokta

sayisin1 dolayisiyla n degerini etkilemektedir. Sekil 5.23 igerisinde hiicre sayisinin

degisimine gore algoritma zamaninin degisimi gosterilmektedir.
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Sekil 5.24: Merkez nokta sayisina gore algoritma ¢alisma zamaninin degisimi
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Sekil 5.24 igerisinden anlasilacagi lizere merkez nokta sayisi ile algoritmanin c¢a-
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lisma zamani arasinda logaritmik bir iliski bulunmaktadir. Bunun en temel sebebi
Ball-tree algoritmasinin O(log(n)) zaman karmagikligina sahip olmasidir. Dolayisiyla
sabit nokta sayisi icin merkez noktalarinin artmasi algoritmanin calisma zamanini

logaritmik olarak etkilemektedir.

Tablo 5.2 icerisinde merkez nokta sayisinin degisimine gore algoritmanin calisma za-
maninin degisimi gosterilmistir. Ayrica bu veriler elde edilirken diger parametrelerin
durumu da aktarilmistir. Bu grafik olusturulurken yogunluk ve baskinlik esigi gibi
parametreler sabit tutulmustur. Tiim setler i¢in baskinlik degeri 0.4 olarak, yogunluk
esigi degeri 5 olarak belirlenmistir. Tablo olusturulurken nokta sayisi sabit tutulmak

amactyla sadece B5 veri seti kullanilmigtir.

Tablo 5.2: Merkez nokta sayisina gore algoritma c¢alisma zamaninin degisimi

VeXCISletl Derinlik VoroSn;);IIS{lucre Calisma Zamani
B5 2 626 1.189814 sn
B5 3 1349 1.380306 sn
B5 4 2816 1.628641 sn
B5 5 5468 2.023584 sn
B5 6 8789 2.384620 sn

Algoritmanin hafiza kullanimi her ne kadar giiniimiizde donanimlarin gelismesiyle
birlikte ¢cok 6nem arz etmese de askeri teknoloji ve gdmiilii sistemlerde yer alan do-
nanimlarin baz1 durumlarda zayif olmasi sebebiyle incelenmistir. Kullanilan hafiza
miktarina etki eden temel faktor algoritma zamanina da etki eden veri setindeki top-

lam nokta sayis1 ve merkez noktalarinin sayisidir.

Kullanilan hafiza miktarina ilk okunan veriler ve ¢izim amaciyla olusturulan veriler
dahil edilmemis sadece algoritmanin kullandig1 objelerin hafiza tizerinde kapladig:

yer ifade edilmistir. Kullanilan hafiza miktar1 megabayt cinsinden ifade edilmistir.

Sekil 5.25 igerisinde nokta sayisinin kullanilan hafiza miktarina etkisi gosterilmistir.
Bu gosterim olusturulurken derinlik ve baskinlik esigi gibi parametreler sabit tutul-
mustur. Tiim setler icin baskinlik degeri 0.4 olarak, derinlik degeri 5 olarak belirlen-

mistir.
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Sekil 5.25: Veri seti icerisindeki nokta sayisina gore algoritmanin kullandig1 hafiza
miktar1 (megabayt)

Tablo 5.3 igerisinde veri seti icerisindeki nokta degisimine gore algoritma hafiza kul-

lanimi degerleri aktarilmustir.

Tablo 5.3: Veri seti icerisindeki nokta sayisina gore algoritma hafiza kullanimi (me-
gabayt)

Veri Seti Toplam Nokta | Yogunluk | Voronoi Hiicre .

e Hafiza miktar1
Adi Sayis1 Esigi Sayisi
B1 7160 0.25 2486 3.82762 mb
B2 14323 0.7 5600 8.40346 mb
B3 28350 1.5 7337 12.32035 mb
B4 68090 3.0 6041 16.266073 mb
BS5 127672 5.0 5468 23.76934 mb

Derinlik, yogunluk esigi, baskinlik esigi gibi parametreler olusturulan merkez nokta
sayisin1 dolayisiyla kullanilan hafiza miktarim1 etkilemektedir. Sekil 5.26 igerisinde
hiicre sayisinin degisimine gore algoritma hafiza miktarinin degisimi gosterilmekte-

dir.
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Sekil 5.26: Merkez nokta sayisina gore algoritma hafiza kullanimi

Tablo 5.4 icerisinde merkez nokta sayisinin degisimine gore algoritmanin kullandig:
hafiza miktarinin degisimi gosterilmistir. Ayrica bu veriler elde edilirken diger para-
metrelerin durumu da aktarilmistir. Bu grafik olusturulurken yogunluk ve baskinlik
esigi gibi parametreler sabit tutulmugtur. Tiim setler i¢in baskinlik degeri 0.4 olarak,
yogunluk esigi degeri 5 olarak belirlenmistir. Tablo olusturulurken nokta sayis1 sabit

tutulmak amaciyla sadece B5 veri seti kullanilmagtir.

Tablo 5.4: Merkez nokta sayisina gore algoritma hafiza miktarinin degisimi

Veri Seti Derinlik Voronoi Hiicre Hafiza miktar
Adi Sayisi
B5 2 626 18.147149 mb
B5 3 1349 18.992249 mb
B5 4 2816 20.695605 mb
B5 5 5468 23.769349 mb
B5 6 8789 27.588289 mb

Entropi algoritmamizin sonuglari arasinda en onemli de8erlerden bir tanesidir. Al-

goritmamizin ¢alistirilmasi sonucunda olusan haritanin entropi degeri bizim karma-

77



sikli§1 ne kadar iyi yonettigimizi ifade eder. Toplam entropi degerine nokta sayisi
ve merkez nokta sayisi etki etmektedir. Nokta sayis1 benzer merkez noktalar olustu-
ruldugu durumlarda ise etkisizdir. Sekil 5.27 icerisinde nokta sayisina bagli olarak
entropi degisimi gosterilmistir. Bu gosterim olusturulurken derinlik ve baskinlik esigi
gibi parametreler sabit tutulmustur. Tiim setler i¢in baskinlik degeri 0.4 olarak, derin-

lik degeri 5 olarak belirlenmistir.
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Sekil 5.27: Veri seti icerisindeki nokta sayisina gore entropi

Tablo 5.5 icerisindeki verilerden de anlasilacagi tizere veri seti igerisindeki toplam

nokta sayisinin entropi iizerinde herhangi bir etkisi bulunmamaktadir.

Tablo 5.5: Veri seti i¢erisindeki nokta sayisina gore entropi degerleri

Veri Seti Toplam Nokta | Yogunluk | Voronoi Hiicre Entropi
Adi Sayis1 Esigi Sayisi Degeri
Bl 7160 0.25 2486 0.264807
B2 14323 0.7 5600 0.244246
B3 28350 1.5 7337 0.260741
B4 68090 3.0 6041 0.287186
B5 127672 5.0 5468 0.291400
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Derinlik, yogunluk esigi, baskinlik esigi gibi parametreler olusturulan merkez nokta
sayisini dolayisiyla entropi degerini etkilemektedir. Sekil 5.28 icerisinde hiicre say1-
sinin degisimine gore entropi degerinin degisimi gosterilmektedir. Sekilden de anla-
stlacagi lizere merkez nokta sayisinin artis1 ile entropi degeri azalmis fakat belirli bir

azalistan sonra bir degere yakinsamisgtir.
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Sekil 5.28: Merkez nokta sayisina gore entropi degisimi

Tablo 5.6 igerisinde merkez nokta sayisinin degisimine gore entropi degerinin degi-
simi gosterilmigtir. Ayrica bu veriler elde edilirken diger parametrelerin durumu da
aktarilmigtir. Bu grafik olusturulurken yogunluk ve baskinlik esigi gibi parametreler
sabit tutulmustur. Tiim setler icin baskinlik degeri 0.4 olarak, yogunluk esigi degeri

5 olarak belirlenmistir. Tablo olusturulurken nokta sayis1 sabit tutulmak amaciyla sa-

dece BS veri seti kullanilmistir.
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Tablo 5.6: Merkez nokta sayisina gore entropi degerleri

VeKdSletl Derinlik Vorosne(l);lIS{lucre Entropi Degeri
B5S 2 626 0.342300
B5 3 1349 0.311831
B5 4 2816 0.294231
B5 5 5468 0.291400
B5 6 8789 0.287730

5.1.3 Kiyaslamalar

Calismamiza en yakin calisma Cakmak tarafindan gerceklestirilmistir. Bu sebeple her
iki ¢alismanin kiyaslamalar1 yapilmistir. Cakmak tarafindan uygulanan Metod 1, Me-
tod 2 ve Metod 3 bizim tarafimizdan Onerilen metodla hem gorsel hem de sayisal
birtakim kiyaslamalara tabi tutulmustur. Tiim kiyaslamalar i¢in B5 veri seti kullanil-
migtir. Ayrica tiim metodlar ayn1 donanim ve yazilim sistemleri kullanilarak kiyaslan-

mustir. Cakmak’1n algoritmasi i¢in gereken entropi degeri ise 0.1 olarak belirlenmistir.

5.1.3.1 Gorsel Kiyaslamalar

Cakmak tarafindan 3 adet metod calisilmistir. Buna gore Metod 1 igerisinde sabit
karelere gore boliitleme yapilmistir. Metod 2 icerisinde ise kareler daha alt karelere
boliitlenmistir. Metod 3 igerisinde kareler yerine dikdortgenler boliitleme i¢in kul-
lanilmistir. Benzerlik olusturmasi acisindan gorsel kiyaslamalar igcerisinde Metod 1,
Metod 2 ve Metod 3 igin 1.25°’lik minimum boyut kullamlmstir. Onerilen metod
icinse derinlik degeri 5 olarak belirlenmistir. Baskinlik esigi degeri 0.4 yogunluk esigi

degeri i¢in ise 5 degeri secilmigtir.

100 130

150 100 50 0

Sekil 5.29: Metod 1 algoritmasinin 1.25° kare %ﬁyﬁklﬁgﬁyle gosterimi
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Sekil 5.32: Onerilen metodun gosterimi Derinlik = 5, hiicre sayis1 = 5468

Sekil 5.29, 5.30, 5.31 ve 5.32 icerisinde goriildiigii lizere 6nerdigimiz metod diger

metodlara gore gorsel olarak daha iyi sonuclar elde etmistir. Cakmak’1n ¢iktilari in-

81



celendiginde ilging kare ve dikdortgenlere rastlanmaktadir. Bizim metodumuzun ¢ik-

tilarinda ise kiyilardaki tagsmalar hari¢ bu tarz problemler yasanmamaktadir.

5.1.3.2 Cahsma Zamanina Gore Sayisal Kiyaslamalar

Calisma zamani kiyaslamasi icin aym veri setleri kullanilmigtir. Metod 1, Metod 2,
Metod 3 ve Onerilen metodumuz i¢in B1, B2, B3, B4 ve B5 veri setleri ¢alistirilmis-
tir. Yapilan bu ¢aligmalar ayn1 donanim ve yazilim altyapis1 kullanilarak esit sartlarda
olusturulmugtur. Metod 1, Metod 2 ve Metod 3 i¢in en kiiciik hiicre boyutu 1.25° ola-

rak belirlenmistir. Onerdigimiz metod icin ise derinlik degeri 5 olarak belirlenmistir.

Tablo 5.7: Metod 1, Metod 2, Metod 3 ve Onerilen metodun ¢alisma zamanlari (sn)

Veri Seti Nokta Metod 1 Metod 2 Metod 3 Onerilen
Adi Sayis1 metod
Bl 7160 0.111934 0.087239 0.093367 0.130616
B2 14323 0.281653 0.202933 0.195630 0.317150
B3 28350 0.443289 0.316601 0.342300 0.591450
B4 68090 1.022307 0.767353 0.748391 1.075125
B5 127672 2.061759 1.511213 1.602207 2.110353

Tablo 5.7 igerisinde tiim metodlarin ¢alisma zamani de8erleri aktarilmistir.
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Sekil 5.33: Tiim metodlarin ¢aligma zamam kargilagtirmasi

Sekil 5.33 icerisinde goriildiigii tizere onerdigimiz metod Cakmak tarafindan 6nerilen

metod 1 ile yakin bir caligma zamani performansi gostermektedir.

Hiicre sayisina gore calisma zamani bu tez icerisinde 6nemli bir kiyas noktas1 olustur-
maktadir. Daha anlaml kargilagtirma yapabilmek adina Cakmak’in tezinde yer alan
seviye 1, 2, 3, 4 ve 5 yani 20°, 10°, 5°, 2.5° ve 1.25° kare biiyiikliikleri bizim tezi-
mizdeki derinlik degeriyle kiyaslanmistir. Bizim tezimiz igerisinde yer alan 2, 3, 4,
5 ve 6 degerleri kullanilmigtir. Kiyaslamalarda B5 veri seti kullanilmistir. Tablo 5.8

icerisinde bu seviyelere gore olusturulan hiicre sayisi aktarilmistr.

Tablo 5.8: Tiim metodlarin hiicre sayis1

Sekil 5.34 icerisinde tiim metodlarin hiicre sayisina gore ¢alisma zamani grafigi ak-

Seviye Onerilen Metod 1 Metod 2 Metod 3
metod
1 626 128 128 37
2 1349 506 488 121
3 2816 2018 1580 367
4 5468 7922 5016 1191
5 8789 31682 16476 3661
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tarilmistir. Bu karsilagtirmaya gore onerdigimiz metodumuz hiicre sayisi baz alindi-
ginda Metod 1 ve Metod 2’ye gore daha yavag bir boliitleme gerceklestirmektedir.
Fakat onerilen metod Metod 3’e gore daha hizli boliitleme yapmistir. Sekildeki gra-
fiklerin birbirini kesme sebebi ¢ok farkli sayilarda boliitleme yapilmasiyla ifade edi-

lebilir.

#+ Metod 1
=+ Onerilen Metod
- Metod 2
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Sekil 5.34: Tiim metodlarin hiicre sayisina gore ¢alisma zamani kargilagtirmasi

5.1.3.3 Entropiye Gore Sayisal Kiyaslamalar

Tiim metodlar incelendiginde amacin entropiyi miimkiin oldugunca diisiirmek oldugu
gozlemlenebilir. Bu amagla Cakmak’in tezindeki 1.25° kare biiytikliigiine gére me-
todlarin entropisi incelenmistir. Bizim metodumuzda ise derinlik 5 olarak belirlen-

mistir.

Tablo 5.9 igerisinde seviyelere gore entropi kiyaslamalart yapilmistir. Buna gore 6ner-
digimiz metod diger metodlara gore nokta sayisi arttikca daha iyi entropi degerlerine
sahiptir. Tiim veri setlerinde Metod 3’e gore daha iyi bir performans gostermistir.
Metod 1 ve Metod 2’ye gore ise nokta sayilari arttik¢a daha iyi performanslar goster-

mektedir.
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Tablo 5.9: Tiim metodlarin veri setlerine gore entropi degerleri

Veri Seti Nokta Metod 1 Metod 2 Metod 3 Onerilen
Adi Sayis1 metod
B1 7160 0.1461 0.1484 0.5271 0.264807
B2 14323 0.2439 0.2530 0.5782 0.244246
B3 28350 0.3644 0.3697 0.6272 0.260741
B4 68090 0.4907 0.4945 0.6807 0.287186
B5 127672 0.5475 0.5485 0.6788 0.291400

Entropi degerinin biiytikliigii dogrudan haritanin kag¢ farkli alana boliindiigii ile ilgi-
lidir. Sekil 5.35 igerisinde hiicre sayilarina gore entropi degerleri tiim metodlar icin
kiyaslanmistir. Bu kiyaslamada B5 veri seti kullanilmistir. Daha anlamli kargilagtirma
yapabilmek adina Cakmak’1n tezinde yer alan seviye 1, 2, 3, 4 ve 5 yani 20°, 10°, 5°,
2.5° ve 1.25° kare biiyiikliikleri bizim tezimizdeki derinlik degeriyle kiyaslanmistir.
Bizim tezimiz igerisinde yer alan 2, 3, 4, 5 ve 6 degerleri kullanilmistir. Bu sekil
dikkate alindiginda metodumuz ¢ok daha az hiicrelere bolmesine karsin karmasikligi
iyl yonetmistir. Entropi degerleri bizim metodumuz i¢in, tiim diger metodlara gore

daha bagarili olmustur. Cok az hiicre boliinmesiyle ¢ok daha iyi entropi degerleri elde

edilmistir.
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Sekil 5.35: Tiim metodlarin hiicre sayisina gore entropi karsilagtirmasi
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5.2 Test ve Cikt1 Yorumlar:

Tiim bu testler ve ¢iktilar g6z 6niinde bulunduruldugunda 6nerdigimiz metod ¢alisma
zamani agisindan her ne kadar yiiksek performans sunmasa da gorsellik ve entropi
degerleri acisindan onemli basarilar elde etmigtir. Calisma zamani optimize edilmis
fonksiyonlar ve daha iyi donanimlarla birlikte diisiiriilebilir. Entropi degerlerinin kul-

landigimiz bu yontemle diisiiriilmesi karmasiklik yonetimi acisindan 6nemlidir.
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BOLUM 6

SONUC

Biz bu calismada konumsal verinin kullaniciya hizli, temiz ve anlasilir bir sekilde
gosterilmesi konusunda caligtik. Bu konuda daha 6nce yapilmig caligmalart incele-
dik. Calismamiz icerisinde hem dogal goriintimii hem de bilgisayar grafiginde kulla-
nilmasi sebebiyle Voronoi diyagramlariyla gosterimler yapmay tercih ettik. Calisma
icerisinde ihtiya¢ duyulan en kisa mesafedeki noktay1 bulma amaciyla Ball-tree algo-
ritmasini kullandik. Bir kism1 bizim tarafimizdan olusturulan bir kism1 da daha 6nce

kullanilan veri setleri tizerinde ¢alismalar gerceklestirdik.

Calismamizda ilk kare boyutu, derinlik, yogunluk esigi, baskinlik esigi gibi paramet-

releri kullandik. Bu parametrelere gore boliitlemeler gerceklestirdik.

Kullanilan veri setleri ve parametrelere gore onerdigimiz metodu farkli testlere tabi
tuttuk. Bu testlerin sonucunda parametrelere gore farkli entropi degerlerinde farkli
haritalar elde ettik. Ayn1 araclar kullanilarak olusturulan ve farkli noktalar iceren veri
setleri degistiginde ise benzer haritalar ve entropi degerlerinin olustugunu gosterdik.

Bu durum 6nerilen metodun tutarlilig1 agisindan 6nemlidir.

Daha 6nce ayn1 konu iizerinde benzer ¢aligmalari farkli metodolojilerle deneyen aras-
tirmacilarin algoritmalar1 ile kendi olusturdu§umuz algoritmayi ayni ortamda ayni

veri setleri lizerinde benzer parametrelerle testlere tabi tuttuk.

Yaptigimiz testler sonucunda her ne kadar calisma zamani diger metodlara gore daha
uzun olsa da daha iyi gorseller elde ettik. Ayrica karmagiklik hesabinda 6nemli yeri
olan entropi degerini kullandik. Yaptigimiz entropi hesaplamalar1 sonucunda karma-

sikligin 6nerilen metod tarafindan iyi yonetildigi gozlemlenmektedir.
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Yaptigimiz calismada yer alan rastgele nokta secimi bazi gorsel problemlere yol ac-
maktadir. Bu problemlerin ¢oziimii amaciyla rastgele nokta secimi sinirlandirilabilir

ve bu sayede daha iyi gorseller elde edilebilir.

Ayrica bu calismanin iki tip (renk) yerine daha cok renk kullanilarak yapilmasi da
farkl1 bir calisma olarak ele alinabilir. Voronoi diyagramlari kareler {izerinden degil

de dogrudan olusturulabilir. Yine bu yontem farkli bir arastirmanin konusu olabilir.
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EK A

Algorithm 1 METHOD [

# a structure for data points
PointInfo(color, posX, posY, index)
init(color. posX, posY, index)
* aclass that generates grid tree and checks level of the tree
GridTree(self, pointSet, cellSize, parent)
init(pointSet. cellSize, level, parent, children, entropy. color, xEdges. yEdges)
distributePointsToCells(self):
« Calculate the row and column info of each point P in pointSet using
tree level information
for P in pointSet
column = (P.posX - xEdges.min) \self.cellSize
row = (PposY - yEdges.min) \self.cellSize
update entropy, color of grid
decideColor(self):
1 - Find the dominant point in color
2 - wvpdate self.color
calculate Entropy(self):
1 - Calculate entropy using given information
2 - uvpdate self.entropy
splitCell{self):
1 - Split parent cell and generate new child nodes
2 - update self.children
splitUntilLimitSize(maximumLevel):
self.calculateEntropy()
self.splitCell()
if self.level == maximumLevel return
for child in self.children
if child == None return
child.splitUntilLimitSize(minCellSize)

Cakmak tarafindan uygulanan Metod 1 adli algoritma



EK B

Algorithm 2 METHOD 11

* aclass that generates grid and checks maximum allowed tree level
AdaptiveSquareTree(self, pointSet, cellSize)
init(pointSet, size, parent, level, entropy, xMin, yMin
children, color)
distributePointsToChildren(sel):
# distribute points to rows and columns
for P in pointSet
column = (P.posX - xMin) \ (self_size)
row = (PposY - yMin)\(self size)
update children.pointSet
* update empty children
= Total children = [topLeft, topRight, bottomRight, bottomLeft |
for i inrange 4
children[i] = AdaptiveSquareTree(children[i]. pointSet, size*(.5)
update children[i].entropy, children[i].color, children[i].level
decideColor(self):
count dominant color(feature) in number then
update self features, self.color
calculate Entropy(self):
call self.decideColor() & Calculate entropy using given information
update self.entropy
splitCell(self):
if children == None
self. distribute Points ToChildren()
splitUntilLimits(maxLevel, entropy Threshold):
self.calculateEntropy()
self.splitCell()
if self.entropy <= entropyThreshold return
if self.level == maxLevel return
for child in self.children
if child == None return
child.splitUntilLimits(maxLevel, entropy Threshold)

Cakmak tarafindan uygulanan Metod 2 adli algoritma



EKC

Algorithm 3 METHOD III
+ a class that generates grid checks minimum cell size
AdaptiveRectangleTree(self, pointSet, numberOfSlices)
init(pointSet, sizeX, sizeY, parent, level, entropy, xMin, yMin
verticalSlices. horizontalSlices, decidedSlices. color)
distribute PointsToPossibleSlices(self):
+ distribute points to possible horizontal and vertical rows and columns
for P in pointSet
columnV = (P.posX - xMin) \(self.sizeX)
rowV = (P.posY - yMin) \((self.sizeX)*(numberOfSlices))
columnH = (P.posX - xMin) \((self.size Y)*(numberOfSlices))
rowH = (P.posY - yMin) \(self.size Y)
update verticalSlices.pointSet & verticalSlices.pointSet
+ generate horizontal and vertical slices (children)
for i in range numberOfSlices
update verticalSlices[i] =
AdaptiveRectangleTree(verticalSlices[i]. pointSet, numberOfSlices)
update horizontalSlices[i] =
AdaptiveRectangleTree(horizontalSlices[i].pointSet, numberOfSlices)
update children.entropy, children.color , children.level
+ pick best slice (child) option and point it as decided slice
update self.decidedSlices
decideColor(self):
count dominant color(feature) in number then
update self.features, self.color
calculate Entropy(self):
call self.dediceColor() & Calculate entropy using given information
update self.entropy
decideSlices(self):
if decidedSlices == None
self.distributePointsToPossibleSlices()
splitUntilLimits(maxLevelSize, entropyThreshold):
self.calculate Entropy()
self.decideSlices()
if self.entropy <= entropyThreshold return
if self.sizeX or self.sizeY <= maxLevelSize return
for child in self.children
if child == None return
child.splitUntilLimits(maxLevelSize, entropy Threshold)

Cakmak tarafindan uygulanan Metod 3 adli algoritma



