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OZET

Genel dagilima uymayan elemanlar popiildsyonun modellenmesindeki en biiyiik hata kaynagidir. Bazen dlgiimlerdeki hatalardan
kaynaklanan bu elemanlar bazen gercekten de popiildsyonun bir bireyi olabilir. Onceden yapilmis bir¢ok calismada bu elemanlar
hata olarak kabul edilmis ve popiildsyonun modellenmesinde diisiiniilmemislerdir. Bir baska deyisle disarida kalan elemanlar
bulunduktan sonra popiilasyondan ¢ikartilirlar ki; popiildsyonun biiyiik ¢cogunlugu daha dogru bir sekilde modellenebilsin. Ancak bu
durum konuma ve zamana dayali bilgi icin tekrar diisiiniilmelidir. Sayet, konuma ve zamana dayali bilgide disarida kalan elemanlar,
popiildsyonun genel dagilimdan ¢ok daha dnemli bilgi verebilir. Bu ¢alisma bu diigiinceden hareketle yapilmistir ve arastirmada
orman yanginlarina dayali veri kullanilmistir. Yanan alan miktarina gére konumsal-zamansal disarida kalan elemanlar bulunduktan
sonra bu bilgi popiildsyonun destek vektor makineleri ile modellenmesinde bir dzellik olarak kullamimigtir. Olugturulan model ile
konumsal-zamansal disaridakilerin de modele dahil edilmesiyle yanan alan miktarinin tahmin edilmesi hedeflenmistir.

Anahtar Sozciikler: Konumsal-Zamansal digaridaki elemanlar, Chebyshev Esitsizligi, Destek Vektor Makineleri

ABSTRACT

FOREST FIRE MODELLING BY USING SPATIO-TEMPORAL OUTLIERS

Outliers are the main error source in population modeling. Outliers may occur from either erroneous observations or they may be a
real individual of the population. Most of the previous researches treated outliers as noise and outliers are not used in modeling the
population. In other words after detecting outliers, they are removed from the population in order to model the majority of the
population with higher accuracy. However this common judgment should be thought again when data has spatial and temporal
dimensions. Spatio-temporal outliers may give much more important information than the majority of the distribution. This research
is based on this idea and data on forest fire occurrence is used throughout the research. After detecting spatio-temporal outliers
based on the burned area of the instance, this information is used as an additional attribute to model the population using support
vector machines. It is aimed to predict the burned area of an instance by considering spatio-temporal outliers.

Keywords: Spatio-Temporal Outliers, Chebyshev Inequality, Support Vector Machines

1. GIRIS

Konuma ve zamana dayali verinin artisi ile bu karmasik veri tistiinde veri madenciliginin énemi de artt1. Bdylece biiyiik
miktarda bulunan konuma ve zamana dayali veriden dnemli bilgiler elde edilmesi amaglanmaktadir. Konumsal-
zamansal digarida kalan elemanlarin (bundan sonra konumsal-zamansal disaridaki eleman i¢in, “KZ-D” kullanilacaktir)
bulunmasi da bu konuda yapilan ¢aligmalardan biridir. Bu konu arastirmacilarin ilgisini ¢ekmeye baglamistir; ¢linkii
dogadaki birgok 6énemli olay konumda ve zamanda disaridaki elemandir. Ornegin biiyiik depremler, volkanik daglarin
faaliyetleri, heyelanlar ve orman yanginlar1 gibi can ve mal kaybina neden olan dogal afetlerin hepsi de konumda ve
zamanda disaridaki eleman gibi diisiiniilebilir.

Su ana kadar yapilmig bir¢ok galisma da [Colliez, Fabien, Motulsky, Podgorolec] disaridaki elemanlarin bulunmasinin
temel amaci, bulunduklari popiildsyondan ¢ikartilarak diger elemanlarm daha iyi bir sekilde modellenmesini
saglamaktir. Bir bagka deyisle disarida kalan elemanlar “hata” olarak diisiiniilmiistiir. Ancak, konuma ve zamana dayalt
bilgide esas olan disaridaki elemanin nerde ve ne zaman olacaginin tahmin edilebilmesidir. Bir baska deyisle konumsal-
zamansal disaridakiler popiildsyonun bireyleridir ve bulunmalar i¢in 6zel yontemler diisiiniilmelidir.

Bilindigi iizere disarida kalan elemanlarin tanimi; popiilasyonun diger elemanlardan biiyiik oranda farkli ve sanki o
popiilasyonun bir bireyi degilmis gibi diisliniilmesine neden olan elemanlar olarak verilir. Bir bagka deyisle genel
dagilima uymayan elemanlardir. Konuma ve zamana dayali veri i¢in ayni tanimi yapmak miimkiin degildir; ¢ilinkii bu tiir
veride genel dagilimdan 6te yerel dagilim 6n plana ¢ikmaktadir. Bunun nedeni, konuma ve zamana dayali veride bir
bireyin konumsal ve zamansal komgulugunda (bundan sonra konumsal-zamansal komsuluk i¢in, “KZ-K”

46


http://www.uzalcbs2008.org/
mailto:banbar@hacettepe.edu.tr

2. Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri Sempozyumu UZAL-CBS 2008, Kayseri. 47
http://www.uzalchs2008.0rg

kullanilacaktir) bulunan diger elemanlardan bagimsiz diistiniilememesidir ve bireyin ozelliklerinde KZ-K’ligindaki
bireylerin dogrudan etkisinin olmasindandir. Ornegin bir bélgede deprem oldugunda sirf o bdlgeyi incelemek yetersiz
olacaktir; ¢iinkii o depremin muhtemelen bagka bolgelerdeki fay hatlarina da etkisi olacaktir. Sonug olarak KZ-D; KZ-
K’ligina gore konum ve zamana bagli olmayan ozelliklerinde bilyiikk oranda farklilik gosteren eleman olarak
tanimlanmistir [Barua, Wu]. Burada iki tanimin matematiksel ifadesi verilmesi gerekmektedir: KZ-K nasil bulunur ve
bir bireyin KZ-D olmasi i¢in KZ-K’ligindan ne kadar uzakta olmasi gereklidir. Ilk sorunun cevabi uygulama alanina ve
aragtirmanin amaglarma gére degisebilir. Ornek olarak bir ilag tedavisinde giinler veya haftalar zamansal komsulugu
olusturacakken, bir yildizin olusumu gibi evrensel bir durum incelendiginde yiiz yillar zamansal komsuluk birimi
olacaktir. Ayni diisiince, konumsal komsuluk i¢in de gecerlidir. Bu ylizden KZ-K uygulama alanina ve amaca gore
sekillenmektedir. ikinci sorunun cevabi icin cesitli yontemler onerilmistir [Birant]. Onerilen yontemler bildirinin
kapsami disinda oldugundan, bu yontemler iizerinde durulmamustir.

Bu ¢aligmanin amaci; orman yanginlaria dayali bir veri listinde KZ-D’lerin bulunmasi ve bu bilginin dogrudan yanan
alanin tahmininde bir 6zellik olarak kullanilarak ortalama hatanin azaltilmasidir. Boylece KZ-D’lerin modele daha iyi
bir sekilde dahil edilmesi hedeflenmistir.

Ikinci béliimde, KZ-D ve orman yanginlarmin bulunmasi ile ilgili yapilmis arasgtirmalar belirtildikten sonra iigiincii
boliimde incelenen veri {istinde KZ-D bulunmasi i¢in kullanilan yontem anlatilmaktadir. Dérdiincii béliimde, onerilen
yontem kullanilarak tahmin edilen yanan alan miktarlar1 ile orijinal veri kullanilarak elde edilen sonuglar
kargilagtirtlmigtir. Besinci boliimde, elde edilen kazanimlar belirtildikten sonra gelecekte yapilabilecek caligmalar
anlatilmaktadir.

2. YAPILMIS ARASTIRMALAR
2.1 KZ-D Bulunmasi

KZ-D bulunmasi yeni bir konudur. Yapilmis bir¢ok ¢alisma konumsal digaridakileri bulmaya yonelikken [Lu, Shekhar,
Zhao] zaman boyutu ¢ogunlukla ihmal edilmistir. Bu konudaki sayili birkag ¢calismanin bazilari asagida incelenmistir:

[Cheng] calismasinda KZ-D’leri bulmak i¢in dort adimli bir yontem Onermistir. Tek 6zellik tizerinden (yiikseklik)
bulunan KZ-D’ler i¢in 6nerilen dort adim: siniflandirma, 3*3’likk pencereler kullanilarak siniflandirma, ilk iki adimin
farkindan olas1 KZ-D’lerin bulunmasi ve ardigik seneler i¢inde olasi KZ-D’lerin dogrulanmasi.

[Yuxiang] ise KZ-D’nin dogru tanimlanmasi ve dogru tanimin ardindan ¢6ziimiin gelecegini belirtmistir. Tanimlamanin
iic asamada gerceklestigi anlatilmigtir. “Basit eleman” tanimi ile veri yapisi tanimlanmakta, “kargilastirma elemani” ile
basit elemanin ne ile karsilagtirilacagt ve son asamada ise “karsilagtirma fonksiyonu” ile kargilagtirma ve basit
elemanlarin nasil karsilagtirtlmasi gerektigi belirtilmektedir.

[Birant] ¢alismasinda DBSCAN kiimeleme algoritmasina ii¢ 6zellik getirerek ST-DBSCAN, konumsal-zamansal veride
kiimeleme yaparak, herhangi bir kiimeye dahil edilemeyen elemanlar1 KZ-D olarak saptanuglardir. Onerilen algoritma
ile konumsal, zamansal ve konumsal olmayan ozellikler iizerinden kiimeleme yapilabilmektedir. Bunun yaninda, her
kiimeye yogunluk faktorii ekleyerek, farkli yogunluklardaki kiimelemelerde dahi giiriiltii bulunabiliyor. Son olarak,
kiimelerin temsilinde elemanlarin degerlerinin ortalamasi kullanilarak yeni elemanlarin hangi kiimeye atanacagi da bu
temsil yontemiyle saglanmigtir. Bu yenilikler, 30° - 47.5° kuzey enlemi ile 17.5° - 42.5° dogu boylami arasindaki bolge
olan Ege denizi, Karadeniz, Marmara denizi ve Dogu Akdeniz bdlgelerini kapsamaktadir. Deniz yiizeyi sicakligi ve
yiiksekligi ve dalga yiiksekligi iizerinden kiimeleme basgar ile gergeklestirilmistir. Ancak, ¢alismada KZ-D’ler konumsal
ve zamansal disaridakilerin kesigsimi olarak bulunmustur; ancak bu durumun orman yanginlart verisinde neden gegersiz
oldugu asagida anlatilacaktr.

2.2 Orman Yanginlarinin Bulunmasi

Orman yanginlarinin erken tespiti ve hizli bulunmasi iizerine bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Orman yanginlarinin tespiti ii¢
aracla yapilabilir [Cortez]: yer gézlem uydulari, kiziltesi/duman tarayicilar1 ve bolgesel sensorler. Yer gdzlem uydulari
kullanilarak orman yanginlarimin tespiti ¢ok uygulanabilecek bir yontem degildir; ¢iinkii uydulardan elde edilen
konumsal ¢6ziintirliiliik yeterli degildir ve bunun yaninda uydu goriintiilerin elde edilmesi masraflidir. Bu yontem ile
imge isleme yontemleri kullamlarak orman yanginlarinin tespiti saglamir [Dennison, Kalpoma, Li]. ikinci yontemde
Lidar tarayicilar [Fernandes] kullanilarak olasi orman yanginlarinin erken tespiti hedeflenmistir. Yapay sinir aglari
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kullanilarak egitilen komite makineleri ile daha diisiik yanlis alarm ile orman yanginlarinin tespiti saglanmistir. Orman
yanginlarinda kullanilabilecek son yontem is bolgesel sensorlerdir. [Cortez] ¢calismasinda sensorlerden elde ettigi verileri
kullanarak yanan orman alanini tahmin etmeye c¢alismistir. Bes farkli teknik kullanilarak yangin tahmini
gerceklestirilmistir: coklu regresyon, karar agaglari, rastgele ormanlar, yapay sinir aglar1 ve destek vektdr makineleri.
[Coretz]’in ¢alismasinin en 6nemli eksikligi, biiylik yanginlarin (disaridaki elemanlarin) yanan alanmin koti tahmin
edilmesidir. Onerilen yontemin bir diger yonii de bu dezavantajin giderilmesini saglamaktir.

3. KONUMSAL-ZAMANSAL DISARIDAKI ELEMANLARIN BULUNMASI

Bu calismada KZ-D’ler istatistiksel bir yontem olan Chebyshev Esitsizligi [Amidan] ile bulunmusglardir. Bir drnegin
KZ-D olup olmadig1 yanan alan miktarina gore belirlenmistir: Eger elemanin yanan alan miktar1 KZ-K’ligia gore ¢ok
biiyiik veya kii¢iik ise o eleman KZ-D olacaktir.

3.1 Konumsal-Zamansal Komsulugun Tanimlanmasi

Daha onceden bahsedilen yontemlerin eksikligi, konumsal-zamansal digaridaki elemanlari konumsal ve zamansal
disaridaki eleman olarak diisiinmeleridir. Halbuki KZ-D, konumsal ve zamansal disaridaki elemanlarin kesisim kiimesi
olarak diistiniilmemelidir. Bu durumu, ayni tanimlarin bu arastirma i¢in de gegerli olacagi bir rnekle agiklayalim:

Bir elemanin konumsal komsulugunda; elemanin bulundugu konumdan 1 yaricapli daire igindeki biitiin elemanlar,
bulunsun. Bir baska deyisle, {x,y} konumsal degerlerine sahip bir elemanin konumsal komsulugundaki elemanlarin
konumsal degerlerinde {x, y+1}, {x,y-1}, {x+1,y}, {X-1,y} ve {x,y} degerlerinden biri olmalidir. Ay sekilde zamansal
komsulugu da bir ¢izgi gibi diigtiniilsiin: {t} zamansal degerine sahip bir elemanin zamansal komsulugunda {t-1}, {t}
veya {t+1} degerlerine sahip elemanlar olmalidir. iki tane 1’den biiyiik sabit tamimlayalim: c¢1 ve Cy. Bir elemanin
konumsal ve zamansal degerlerinin {x,y,t} olarak diisiinelim. Bu elemanin konumsal komsulugunda {x,y-1, t-c1}, {x-1,
y, t+ci}, {x+1)y, t+citco}, {x+1, y, t-Ci-Co},.. degerlerine sahip elemanlar bulunacaktir. Boylece konumsal
komsulugundaki elemanlar bulurken ayn1 zamanda zamansal komsulugunu ihlal eden elemanlar1 da incelemis olacagiz.
Ayni durum zamansal komsuluk i¢in de gegerlidir. Boylece, konumsal ve zamansal digaridakiler ayri ayri bulunup
bunlarin kesisiminin konumsal-zamansal disaridaki olarak adlandirilmast KZ-D’lerin tanimina yanlis diisecektir. Bunun
sonucunda konumsal-zamansal disaridaki elemanlar da yanls olarak bulunmus olacaktir. Ozetle, konumsal-zamansal
disaridaki elemanlar konumsal ve zamansal disaridaki elemanlarin kesisim kiimesi degildir.

Bu c¢aligmada yukarida belirtilen durum g6z oniine alinmistir ve bir elemanin (Is) konumsal-zamansal komsulugundaki
elemanlar asagidaki formiile gore bulunmustur. Veri setindeki biitiin elemanlar, Is ile karsilastirilarak, I(a,b,c)
elemaninin Is’nin konumsal-zamansal komsulugunda olup olmadig: test ediliyor:

1 eger (|x—al+y-bl) <calt-cl<e, )

KZ K (14{xy,t},1{a,b,c}) =
KO Hab ) =10 6 takdirde

Her elemanin konumsal-zamansal komsulugu bulunduktan sonra Chebyshev Esitsizligi kullanilarak elemanin konumsal-
zamansal disarida olup olmadig belirlenir.

Bu calismada cs ve c; 1 olarak kabul edilmistir. Daha 6nceden de belirtildigi gibi bir elemanin konumsal ve zamansal
komsulugu uygulama alanina ve amaca gore degismektedir. Bu yiizden yukarida verilen tanimlar bu ¢alismaya 6zeldir.

3.2 Chebyshev Esitsizligi

Chebyshev Esitsizligi [Amidan] istatistik temelli bir yontemdir. Diger istatistiksel yontemlerden en 6nemli fark: ise
popiilasyonu, bilinen herhangi bir dagilima uygun hale getirmeye calismamasidir. Bdylece uygulandigi popiilasyon i¢in
herhangi bir istatistiksel test veya varsayim yapmaya gerek kalmamaktadir. Bu avantajlarindan otiiri KZ-D
bulunmasinda bu yontem kullanilmustir.

Cheyshev Esitsizligi kullanarak disaridaki eleman bulmak iki asamali bir islemdir. Ilk asamada olasi disaridakiler
bulunur, ikinci asamada ise disaridaki elemanlar bulunur. ilk asamada olasi disaridakiler bulunduktan sonra
popiilisyondan ¢ikartilirlar ki, ortalama ve standart sapma iistiindeki olas: etkileri kalksmn. Ikinci asamada ise, yeni
olusturulan veri setinden birinci asamada uygulanan islemler uygulanarak gercek disaridakiler bulunur.
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Chebyshev Esitsizligine gore; P([X-u[>ko) < 1/k? *dir. p ortalama, o standart sapma, k standart sapma sayis1 ve X
veridir. Bu esitsizlik, veride ortalamadan k standart sapma diginda kalan elemanlarin maksimum yiizdesini verir. Ornek
olarak, verinin en fazla %25’i ortalamadan 2 standart sapma kadar disaridadir. Popiilasyonun dagilimmin normal
dagilima uydugu bilinseydi, %25°1lik oran %5’e diisecekti. Aradaki fark, Chebyshev Esitsizliginin yukarida belirtilen
yonlerinden kaynaklanmaktadir.

Cheyshev Esitsizliginde bilinmeyen tek parametre k’dir. k disaridaki eleman gorme olasiligia gére degismektedir ve
veri tek modlu ise disaridaki eleman yakalama olasiligi artmaktadir:

i, veri birden cok modlu ise
Jp @)
——,veritekmodluise

3J/p

Chebyshev Esitsizliginin iki asamasinda da farkli p degerleri verilmelidir. Genelde ikinci agamada verilen p degeri ilk
asamada verilenden daha kii¢iiktiir [Amidan]. Bu ¢alismada p degeri olarak ilk agsamada 0.1, ikinci asamada ise 0.05
kullanilmustir. Bu degerlerin belirlenmesinde herhangi bir 6n bilgi kullanilmamustir.

k(p) =

Disarida kalan eleman limiti (bu degeri asan elemanlar KZ-D olarak bulunacaktir) alt ve {ist limitler i¢in (p £ ko)
hesaplandiktan sonra ilk asamada bu limitleri asan elemanlar olasi disaridaki olarak bulunur. Bu elemanlar
popiilasyondan ¢ikartildiktan sonra ikinci asamada gercek disaridakiler ayni sekilde bulunur.

Her eleman igin tek modlu olup olmadiginin testi islem zamani arttiracagindan, bu ¢alisma her elemanin tek modlu
olmadigini kabul edilmistir.

4. ORMAN YANGINLARI ORNEGI

Bu c¢alismada amag, KZ-D’lerin popiilasyonun modellenmesinde kullanilmasiyla popiilasyonun daha iyi
modellenebilmesini saglamak ve aym zamanda KZ-D’lerin de modele dahil edilerek nerde ve ne zaman bir KZ-D
olacagini tahmin etmektir. Bunun igin asagida detaylart verilen, orman yanginlarina dayali bir veri kullanilmistir.
Incelenen veride ve diger konuma ve zamana dayali verilerde olacagi gibi, KZ-D popiilasyona dahil etmemek
popiilasyonun modellenmesini iyilestirecektir; ancak bu yukarida belirtilen nedenlerden dolayr uygulanabilir
olmayacaktir.

4.1 Veri Seti

UCI veri deposundaki “Forest Fires” (Orman Yanginlari) adli veri seti arastirmada kullanilmugtir [Cortez]. Bu verinin 13
ozelligi ve 517 durumu vardir. Ozelliklerin detaylar1 agagidaki tabloda belirtilmistir.

Ozellik Anlami ve deger arahigi

X x-ekseni. (1-9)

Y y-ekseni. (2-9)

Month Ay.

Day Gln.

FFMC, DMC, | Sicaklik, nem, riizgar ve yagmur degerlerine bagl
DC, ISl olarak hesaplanan indisler.

Temp C° cinsinden sicaklik. (2 —33.3)

RH Bagil nem. %: 15 — 100

Wind Riizgar hiz1 (km/h): 0.40 to 9.40

Rain Yagmur (mm/m2) : 0.0 to 6.4

Area Yanan alan miktar1 (hektar): 0.00 to 1090.84

Tablo 1: Verinin 6zellikleri ve anlamlari
X ve Y konumsal 6zellikleri, Ay ve Giin ise zamansal 6zellikleri olusturur. Veri, Ocak 2000 ile Aralik 2004 arasinda
Portekiz’in kuzey dogusunda bulunan Montesinho dogal parkinda gerceklesen yanginlarin bilgisini icermektedir. Yil
bilgisi veride olmadig: i¢in, zamansal komsuluk incelendiginde 4 yillik bir siire dogrudan incelemeye dahil edilmis
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olacak. Arastirmada “Giin” 6zelligi zamansal komsuluk bulurken kullanilmamistir; ¢iink{i yanginin hangi giin olduguyla
ilgilenmiyoruz. Yangmin hangi aylarda, hangi sartlar altinda ve nerde gerceklestigi bilgisini genellenebilmesi daha
onemli olacaktir.

Bu galismanin en 6nemli eksikligi veriyi hatasiz kabul etmesidir. Kaydedilen 6lgiimlerin gergek olgiimler oldugu
varsayilmistir.

4.1 Sonuclar

Chebyshev Esitsizligi kullanilarak 8 KZ-D bulunmustur. Elemanin KZ-D olup olmadigini belirten yeni bir ézellik de
veri setine eklenmistir. Eleman KZ-D ise 1, degil ise 0 olan bu ikil 6zelligi de iceren yeni veri bundan sonra “tiiretilmis
veri” olarak adlandirilacaktir.

Bu arastirmada destek vektor regresyonu (DVR) [Gunn] kullanilarak, yanan alan miktarinin tahmini hem orijinal veride
hem de tiiretilmis veride gerceklestirilmistir.r MATLAB’da yapilan ¢aligmada, destek vektdr makinelerinin bulundugu
libSVM adli [Chang] kiitiiphaneden faydalanilmistir.

Destek vektor yakinlastirmasinda egitimden once belirlenmesi gereken 3 parametre vardir: hata fonksiyonu, ¢ekirdek
tiirii ve diizenlilestirme parametresi. Bu parametreler 6zetle asagida anlatilmustir:

Hata fonksiyonu ile tahmin edilen deger ile ger¢ek deger arasindaki uzakligi tanimlar. En ¢ok kullanilan hata fonksiyonu
g-duyarsiz hata fonksiyonudur.

0, eger| f(X)-vyke
Lg():{ ger | f(x)-y] .

| f(X)—y|—&, aksitakdirde

Popiilasyon hakkinda herhangi bir 6n bilgi olmadan ne kadar hata miktarinin (¢) goz ardi edilebilecegi bilinemez. Bu
yiizden bu hata fonksiyonunun; ancak ne kadar risk alinabileceginin bilinmesi durumunda kullanilmasi faydali olacaktir.
Bunun i¢in alternatif olarak [Schélkopf] v-DVR’yi (nu-DVR) 6nermislerdir. Bu hata fonksiyonu ¢ degerini otomatik
olarak azaltmaktadir. Bu hata fonksiyonu ile yaratilan destek vektdr sayist ve hata kontrol edilebilir: v hata i¢in bir iist
limit iken, destek vektorler igin bir alt limittir. Belirtilen avantajlardan ve popiilasyon hakkinda bir 6n bilgi
olmadigindan, arastirmada v-DVR kullamilmustir.

Cekirdek tiirti belirlenmesi gereken bir diger énemli parametredir. Cekirdekler, n-boyutlu bir veriyi daha fazla boyutlu
bir 6zellik uzayina doniistiirerek dogrusal ayrisimin yapilabilir hale gelmesini saglarlar. En ¢ok bilinen ¢ekirdek tiirleri
arasinda Gausssian radyal tabanli, polinom ve dogrusal ¢ekirdekler vardir. Gaussian ve polinom g¢ekirdeklerinde dogru
parametrelerin se¢imi kapsamli ve karmagik bir arastirma konusu oldugundan [Schélkopf], dogrusal ¢ekirdek tercih
edilmigtir.

Belirlenmesi gereken son parametre diizenlilestirme (veya kapasite kontrol, C) parametresidir. Bu parametrenin gorevi,
olusan hata ile yaratilan modelin karmagiklig1 arasindaki dengeyi belirlemektir. C arttik¢a yaratilan modelin karmagikli g1
ve hesaplama zamani artacaktir. Bunun yaninda olusan hata azalacaktir. Ancak, C asir1 arttirildiginda bu sefer
modelleme sadece egitimde kullanilan 6rnekleri ¢ok iyi modelleyip diger elemanlar i¢in iyi sonuglar vermeyecektir. Bir
baska deyisle ezberleme gergeklesmis olacaktir.

Egitim ve test i¢in ayr1 ayr1 veri kiimeleri olusturulmustur. 517 veri elemanina sahip popiilasyondan rastgele segilen 345
veri (popiilasyonun 2/3’1) egitimde, 172’si ise yaratilan modelin gegerliligini test etmek igin kullanilmistir. Bu veri seti
istiinde degisik v ve C degerleri i¢in ortalama kare hatasi hesaplanmistir. Asagidaki tablolarda sonuclar gosterilmistir:

v Orijinal - egitim Tiiretilmis - egitim Orijinal-test Tiiretilmis-test

0.1 685.9 685.82 10920.03 10919.2

0.3 566.82 566.73 11175.72 11174.86

0.5 588.08 587.98 11266.29 11265.43

0.7 607.76 607.67 11328.92 11328.05

0.9 615.32 615.23 11348.45 11347.58
Tablo 2: C=0.01
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v Orijinal - egitim Tiiretilmis - egitim Orijinal-test Tiiretilmis-test

0.1 685.81 685.09 10919.89 10911.54

0.3 566.72 565.81 11175.37 11166.75

0.5 587.84 586.91 11265.77 11257.08

0.7 604.51 603.56 11320.54 11311.78

0.9 611.66 610.73 11341.46 11332.75
Tablo3:C=0.1

v Orijinal - egitim Tiiretilmis - egitim Orijinal-test Tiiretilmis-test

0.1 685,03 677,38 10917,86 10834,4

0.3 565,87 556,82 11172,86 11086,79

0.5 585,51 576,29 11260,62 11173,87

0.7 603,95 594,7 11320,48 11233,68

0.9 609,45 600,17 11338,95 11252,06

Tablo4:C=1

v Orijinal - egitim Tiiretilmis - egitim Orijinal-test Tiiretilmis-test

0.1 682,8 606,86 10909,57 10097,07

0.3 563,84 481,09 11184,45 10350,26

0.5 581,76 498,7 11260,25 10421,19

0.7 594,35 508,74 11297,24 10452,96

0.9 598,46 513,39 11313,88 10463,15
Tablo5:C =10

v Orijinal — egitim Tiiretilmis - egitim Orijinal-test Tiiretilmis-test

0.1 623,06 414,89 10997,68 7735,05

0.3 571,34 315,26 11142,16 7429,31

0.5 592,15 324,22 11246,56 7559,03

0.7 573,26 3414 11207,47 8110,86

0.9 562,92 332,79 11134,64 8100,94
Tablo 6: C =100

Incelenen biitiin durumlarda tiiretilmis verideki ortalama kare hata orijinal veridekinden daha azdir. C’nin kiigiik olmasi
daha basit modelleme demektir. Daha basit modelleme yapildiginda dahi tiiretilmis veri ile daha iyi sonuglar alinmstir.
C arttikga tiiretilmis ile orijinal veri arasindaki hata farki da artmaktadir. Bir baska deyisle, modellemenin karmasikligi
arttikca tiiretilmis veride daha iyi bir modelleme yapilabilmistir. Bu durumun aksine, karmasiklik arttig1 halde orijinal
veride hem egitimde hem de testte olusan hata nerdeyse ayn1 kalmistir.

Yaratilan modelin gegerliginin yapildig: test agamasinda ulasilan en diisiik ortalama kare hata; 7429,31’dir ve tiiretilmis
veriden elde edilmistir. Ayni sartlarda orijinal verinin ortalama kare hatasi 11142,16’dir. Bir baska deyisle, Onerilen
metot uygulandiginda %33’liik bir hata azalmasi gdzlemlenmistir.

Bu sonuglar gostermektedir ki, KZ-Dlerin ikil bir 6zellik ile veriye eklenmesi modellemenin basarisini arttirmustir.
Gozlemlenen bu durumu dogrulamak ve secilmis veri setine olan bagliligi azaltmak i¢in rastgele segilen veri

elemanlarindan olusan 10 veri seti hazirlanmistir. Her bir veri setinde 345 egitim ve 172 test eleman1 vardir. Egitimler ve
testler C i¢in 100, viginse 0.1 ve 0.3 degerleri i¢in yapilmustir.

51


http://www.uzalcbs2008.org/

2. Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri Sempozyumu UZAL-CBS 2008, Kayseri. 52
http://www.uzalchs2008.0rg

v Orijinal - egitim Tiiretilmis - egitim Orijinal-test Tiiretilmis-test
0.1 3895,85 2525,9 444791 2941,64
0.3 3917,75 242497 4474,3 2842,90

Tablo 7: Modellerin ortalama hatasi

Gorildigi gibi incelenen 10 veri setinin ortalamasi da tiiretilmis verinin hem egitimde hem de testte daha iyi sonug
verdigini dogrulamistir.

Regresyon analizlerinde bir diger degerlendirme olciitii de regresyon hata karakteristigi (RHK) [Bi] egrisidir. RHK
egrisi hata toleransini x-ekseninde ve hata toleransi i¢inde dogru tahmin edilen noktalarin yilizdesini de y-ekseninde
gosterir. Bir basgka ifadeyle, RHK egrileri hatanin kiimiilatif dagilim fonksiyonunun tahmininde kullanilir. Egrinin
iistiindeki alan ile ortalama kare hatanin veya ortalama mutlak sapma tahmininde kullanilir.

Belirtilen 10 model i¢in egrinin istiindeki alan hesaplamasi, ortalama kare hata tahmini i¢in kullanilmistir. Asagidaki
tabloda ortalama ortalama kare hata tahmini degerlerini, tiiretilmis ve orijinal veri i¢in bulunabilir.

v Orijinal - egitim Tiiretilmis - egitim Orijinal-test Tiiretilmis-test
0.1 21.4 19.40 21.5 19.83
0.3 15.06 12.43 15.02 13.05

Tablo 8: Egrinin Ustiindeki Alan — Ortalama Kare Hata
Egrinin iistiindeki alan sonuglar1 da tiiretilmis verinin daha iyi sonuglar iirettigini gostermektedir.
Onerilen yontemin basarisim1 gosterebilecek son yontem olarak modellerdeki hatanin standart sapmasi gosterilecektir.

Yaratilan modellerdeki hatanin standart sapmasi ne kadar diisiikse, modellerin o kadar tutarli olacagi ve goriilen
sonuglarin genel geger oldugunu belirtecektir. Modellerdeki hatalarin standart sapmas1 agsagidaki tabloda goriilebilir.

v Orijinal - egitim Tiiretilmis - egitim Orijinal-test Tiiretilmis-test
0.1 2342.11 1589.29 4697.83 3187.81
0.3 2411.8 1589.53 4837.62 3188.29

Tablo 9: Modellerin hatalarinin standart sapmast

Tiiretilmis verinin standart sapmasi, hem egitim hem de test igin orijinal veriye gore daha diisiik ¢ikmistir. Bu sonugla
goriilmektedir ki, 6nerilen yontem ayni1 zamanda modellemenin daha tutarli oldugunu gostermektedir. Bir baska deyisle,
eklenen ozellik sadece veriye ek bilgi degil ayn1 zamanda biitiinliik teskil edecek bir nitelik de katmistir.

5. KAZANINIMLAR

Bu c¢alismada konumsal-zamansal disaridakilerin 6nemi tizerinde durulmustur. Bagka c¢aligmalarda digarida kalan
elemanlar kolayca hata (giiriltii) gibi degerlendirilip popiilasyondan ¢ikartilabiliyorken bu durumun konuma ve zamana
dayali veride uygulanamayacagi iizerinde durulmustur. Konumsal-zamansal disaridakilerin tanimi ve Chebyshev
Esitsizligi kullanarak nasil bulunabilecekleri anlatildiktan sonra bu bilginin nasil kullanilabilir hale getirilecegi
incelenmistir. Destek vektor makineleri kullanilarak orman yanginlarina dayali bir veri iistiinde yapilan aragtirmalar ile
bir elemanin konumsal-zamansal digarida olup olmadig bilgisinin veriye eklenmesiyle popiildisyonun modellenmesinde
onemli iyilestirmeler gerceklestirebilecegi gosterilmistir. Destek vektér makinelerinde artan C ve azalan v degerinin
daha iyi sonuclar verdigi gézlemlenmistir. Gozlenen sonuglarin secilen veri setine olan bagliligin1 azaltmak i¢in rastgele
secilen 10 veri seti i¢in orijinal-tiiretilmis veri karsilastirmasi yapilmistir. Bu incelemelerin sonucunda, tiiretilmis verinin
hem daha az hatali hem de daha tutarli oldugu goriilmiistiir.

Bu aragtirmada konumsal-zamansal disaridakiler tek bir 6zellik istiinden (yanan alan) yapilmistir. Bir elemanin yanan
alan miktar1 konumsal-zamansal komsulugundan 6nemli oranda farkli ise o eleman konumsal-zamansal digsaridaki olarak
bulunmustur. Ancak, gercekte cok dzellikli verilerde her 6zelligin disaridaki elemanin bulunmasina katkisinin olmasi
gerekmektedir. Bu durumda her bir 6zellik i¢in uzaklik tanimi yapilabilmeli ve elemanin disaridaki eleman olmasina ne
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kadar katkida bulunacagmin belirlenmesi gerekecektir. Bunlardan 6tiirli konumsal-zamansal disaridaki elemanlarin
bulunmasi konusu karmasik bir problem olma 6zelligini koruyacaktir.

Bu ¢aligmada her eleman ya konumsal-zamansal disaridaki ya da degil olarak diigiiniilmiistiir. Ne kadar konumsal-
zamansal disarida ne kadar degil gibi bir yaklasim da (bulanik mantik yaklagimlarinin kullanilmasi ile) popiilasyonun
modellemesini iyilestirebilecek bir durum olacaktir.

Gelecekte yapilabilecek galismalar hakkinda onerilecek son baslik ise hata ve konumsal-zamansal digaridaki ayriminin
yapilmasidir. Yapilan calismada verinin hatasiz oldugu kabul edilmistir, oysa veri de 6l¢iimlerden kaynaklanabilecek
hatalar ile gercekten disaridaki elemanlarin ayriminin yapilmasi gerekmektedir.
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