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OZET

Bu ¢alismada uzaktan algilanmis ¢ok bantlh uydu gériintii verisinde degiskenlerdeki heterojen yapilarin parcalanmalarmin
verideki kiimelenme sayisint ve yapisimi belirledigi ve sekillendirdigi varsayilmis ve gosterilmistir. Uzaktan algilanmis ¢ok
bantl uydu goriintii verisinde degiskenlerde parcalanma olup olmadigr durum incelenmistir. Degiskenlerdeki parcalanmalara
gore veride olabilecek tiim kiimelenme merkez sayilari belirlenmistir. Tiim kiimelenme merkez sayilart arasinda bazilar
varsayimlart saglamadigy igin ¢ikardmigtir. Geriye kalan kiimelenme merkez sayilart mimkiin kimelenme merkezlerini verir ve
bunlar varsayimlart saglar. Uzaktan algilanmis ¢ok bantlh uydu goriintii verisinde miimkiin kiimelenme merkezleri igin
kiimelenme sayisini ve yapisini belirlemek amaciyla normal dagilimlarin karma modelleri kullanilarak aday modeller
olusturulmugtur. Olugturulan normal dagilimlarin karma modelleri arasindan en iyisi bilgi kriterleri kullanilarak segilmistir.
En iyi olarak segilen normal dagilimlarin karma modeli verideki kiimelenme sayisini ve yapisimi belirler. En iyi normal
dagilimlarim karma modelindeki bilesen sayisi verideki kiimelenme sayisina karsilik gelir. En iyi normal dagilimlarin karma
modelindeki bilesenlerin oranlari, ortalama vektérleri ve varyans — kovaryans matrisleri uzaktan algilanmis ¢ok bantl uydu
goruntl verisindeki kiimelenmelerin swrasiyla biiyiikliigiine, konumuna ve yapisina karsilik gelir. Bu c¢alismayla verideki
heterojen degiskenlerin parcalanmasini kullanan ve normal dagilimlarin karma modellerinde se¢ime dayali uzaktan algilanmis
¢ok bantly uydu gériintiilerini siniflandirmak igin yeni bir veri madenciligi yontemi gelistirilmistir.

Anahtar Sozcikler: Veri madenciligi, Karma model kiimeleme, Model se¢imi, Cok bantli goriintii verisi, Degisken veri
parcalama.

ABSTRACT

A NEW CLASSIFICATION METHOD BASED ON MIXTURE MODEL CLUSTERING USING
VARIABLE DATA SEGMENTATION: DATA MINING APPROACH FOR REMOTELY
SENSED MULTISPECTRAL IMAGE DATA CLASSIFICATION

A new method for classification of remotely sensed multispectral image data using mixture model clustering based on model
selection is proposed in this study by assuming that segmentations of each heteregeneous spectral bands forms the number of
clusters and determines the structures of clusters in multispectral image data. The case of three heteregeneous spectral bands
with each having segmentations is considered as real data study. The number of all cases for cluster centers determined
according to the segmentations of spectral bands. Some of all cases which the assumptions are not satisfied eliminated. The
rest cases gives the number of possible cluster centers which the assumptions satisfied. Candidate mixture models are
established to determine the number and the structures of clusters for possible cluster centers using the partitions of
heteregeneous spectral bands. The best mixture model is chosen among candidate mixture models for multispectral image data
clustering using information criterions. The best mixture model thus the mixture of normal distributions determines the number
and the structure of clusters in multispectral image data. The number of components in the best mixture model corresponds to
the number of clusters in multispectral image data. The components of the best mixture model corresponds to the structure of
clusters in multispectral image data.

Keywords: Data mining, Mixture model clustering, Model selection, Multispectral image data, Variable data segmentation.
1.GIRiS

Uzaktan algilanmig ¢ok bantli uydu goriintii verisinin normal karma kiimeleme (Raftery 1998) yontemiyle modele
dayali kiimelenmesi igin gelistirilen genetik algoritma ve bilgi kriterleri kullanilarak iyi kiimelenmeyi veren
modelin belirlenmesi saglanmistir. Cok bantli uydu goriintii verisinin her bir degiskenindeki anlamli alt gruplar
modeldeki kiimelenmeyi belirlemektedir (Erol 2013). Degiskendeki alt gruplarin olusturdugu biitiin karma
modeller arasindan uygun olanlarm segilip uygun olmayan modellerin elenmesi ile veri kiimelenme yapisina
uygun aday modeller belirlenmistir. Elde edilen aday modeller arasindan en iyi modelin segilmesi i¢in verideki
gozlemlerden parametreler elde edilmis, bu parametre degerleri ile istatistiksel bilgi kriterleri kullanilmistir.
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Uzaktan algilanmig ¢ok bantli uydu goriintii verisindeki alt alanlar modele dayali kiimeleme analizindeki anlaml
alt gruplara karsilik gelmektedir. Giinliimiizdeki donanimli uydularla istenildigi kadar fazla miktarda veri
toplanmakta ve elde edilen verilerin analizi igin uygulanabilir, performansi bilinen diger yontemlere gore daha az
maliyetli egitimli ya da egitimsiz yontemlere gereksinim duyulmaktadir (Erol ve Akdeniz 2005).

2.YONTEM

Bu bolimde, calismada algoritma se¢imi igin Onerilen stratejinin ¢alisma prensibi, WEKA veri madenciligi
yaziliminin: veriyi agiklama ortami - explorer ve algoritma segimi ortami - experimenter ortami - knowledge flow
kullanilarak uzaktan algilanmis ¢ok bantli uydu goriintii verisinin siniflandirilmast uygulamasi {izerinde
agiklanacaktir.

2.1.Cok Banth Uydu Goriintii Verisi

Bu ¢alismada Seyhan Ovasi Adana - Tirkiye (*37°N, 36°E) bolgesinde yer alan tarimsal bolgenin 27 Mart 1992
tarihli (Path 175 - Row 34) 198 satir ve 200 siitundan olusan Landsat Thematic Mapper ¢ok banth uydu gorintii
verisinin 3.bant, 4.bant ve 5.bant degerleri kullanilmistir. Caligilan tarimsal bolgenin uydu goriintiisii Sekil 1 de
gosterilmistir.

Sekil 1. Seyhan Ovasi Adana - Tirkiye (=37°N, 36°E) bolgesinde yer alan tarimsal bolgenin 27 Mart 1992 tarihli
(Path 175 - Row 34) 198 satir ve 200 siitundan olusan Landsat Thematic Mapper uydu goriintiisii (Erol ve Akdeniz
2005).

2.2.Uydu Gériintii Verisindeki Heterojen Degiskenler i¢cin Uygun Parcalanma Sayilarinin
Belirlenmesi

Uzaktan algilanmis ¢ok bantli uydu goriintlisiiniin sayisallagtirilmis verisindeki 3.bant, 4.bant ve 5.bant degerleri
bu calismada degisken degerleri olarak alimmustir. Veride X1 degiskeni 3.banttaki 198x200=39600, X2

degiskeni 4.banttaki 198x200=39600 ve X3 degiskeni S.banttaki 198x200=39600 gozlem degerinden

olusmaktadir. Veride toplam 39600x3=118800 gozlem degeri bulunmaktadir. Oncelikle bu ii¢ degiskendeki
verilerin homojen mi? yani dagiliminin normal mi? ya da heterojen mi? yani dagiliminin normal dagilimlarin
karmast m1? oldugu aragtirilir. Veri setindeki her bir bant bir degiskeni temsil ettiginden modeller olusturulurken
bu bantlardan elde edilen degiskenlerin yapilar1 ya da pargalanmalar1 kullanilmistir (Gogebakan ve Erol 2016).
Degiskenlerdeki homojen ve heterojen yapilar, yani pargalanmalar belirlenirken hem hesaplama yontemi hem de
grafiksel yontemler kullanilmigtir. Verideki her bir degiskenin histogramina ve P-P grafiklerine bakilarak da

degiskendeki parcalanma sayisi kontrol edilerek belirlenmistir. Cok bantli uydu goriintii verisindeki (3.bant) X1

degiskenindeki, (4.bant) X , degiskenindeki ve (5.bant) X3 degiskenindeki parcalanmalar dnce histogram ve P-
P grafikleri kullanilarak grafiksel yontemlerle incelenmistir. Bu durum Sekil 2 de gosterilmistir. Cok bantli uydu
gorintt verisindeki (3.bant) X1 degiskeni, (4.bant) X2 degiskeni ve (5.bant) X3 degiskeni histogram ve P-P

grafikleri kullanilarak grafiksel yontemlerle inceleme sonucunda heterojen yapida olduklar1 ve bu degiskenlerdeki
pargalanmalarin {i¢ oldugu belirlenmistir. U¢ degiskenli uydu goriintii verisinde degiskenlerdeki pargalanma
sayllarinin belirlenmesi i¢in hesaplama yonteminde her bir degisken ig¢in normal karma model kullanilarak
belirlenmistir (Erol ve Erol 2016). Normal karma model,

f(X)=Ziy “ mifi(X; Wi, o1) 1)
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formundadir. Burada f(x): normal karma modelin olasilik yogunluk fonksiyonunu; k: karma normal modeldeki
bilesen (pargalanma) sayisini; mi:bilesen agirh@mi; fi(X; Wi, o;): bilesenin olasilik yogunluk fonksiyonunu; p;:
bilesen ortalamasini; o;: bilesen standart sapmasini gostermektedir. Degiskendeki uygun parcalanma sayisina gore
tek degiskenli normal karma modeldeki karma agirliklar1 77, ortalamalar 4 ve varyanslar o tahmin edilir. Her
bir degiskendeki par¢alanmanin ortaya ¢ikarilmasi i¢in tek degiskenli normal karma modelin log-likelihood, AIC
ve BIC degerleri modelin parametrelerinden parcalanma sayisina bagl olarak hesaplanir. Tek degiskenli normal
karma modelden elde edilen log-likelihood degerinin en biiyiik, AIC ve BIC degerlerinin en kii¢iik oldugu
parcalanma sayis1 en uygun par¢alanma sayisi olarak belirlenir.

X, X, T A
(b)
X2 X2 [O——— of;:,/
E :('Jf‘.
rﬁ»‘/ j .
€] (b)
X, = X, . /
]
”D: Fjﬂ/ : Oearves Cum Bros
@ (b)

Sekil 2. Cok bantli uydu goriintii verisinin (3.bant) X1 degiskeni, (4.bant) X , degiskeni ve (5.bant) X 5 degiskeni
icin sirastyla (a) histogram ve (b) P-P grafikleri.

Her bir degiskendeki uygun pargalanma sayisi k , bir algoritma kullanilarak elde edilebilir. Uygun pargalanma

sayist hesaplanirken algoritmada k=12,... degerleri verilerek elde edilen bilgi kriterlerine goére segilir. k
degerinin st sinir1 grafiksel yontemlerden elde edilen tahmini pargalanma sayisina gore gelistirilen algoritmaya

girilebilir. Ancak grafiksel yontemlerden bagimsiz olarak k icin bir aralik,
1 0(n n—k
1<k<=3 | |(=) k" @)
k'k=1\ k

seklinde elde edilebilir (Bozdogan 1984). Burada N : degisken i¢in gozlem sayisi ve K : degiskendeki uygun
parcalanma sayisini gOstermektedir. Ancak araliktaki st sinir verideki gozlem sayisi arttikga iistel olarak
biiytiyecegi icin grafiksel yontemlerden elde edilen tahmini sayiya dayali olarak hesaplanmasi kolaylik

saglamaktadir. Cok bantli uydu goriintii verisindeki Xl degiskeni igin veri degerleri kullanilarak uygun

pargalanma sayisim belirlemek amaciyla modeldeki karma agirhiklar 77, ortalamalar ¢ ve varyanslar o igin
tahmin degerlerine dayali olarak hesaplanan log-likelihood, AIC ve BIC degerleri Cizelge 1 de verilmistir.

Cizelge 1. Xl i¢in uygun pargalanma sayisini belirlemek amaciyla modeldeki karma agirliklar 77, ortalamalar z¢
ve varyanslar ¢° igin tahmin degerlerine dayal olarak hesaplanan log-likelihood, AIC ve BIC degerleri.

k Log-L AIC BIC

k=1 -13947 27895 27897
k=2 -13767 27534 27538
k=3* -13567 27235 27242
k=4 -13617 27236 27246
k=5 -13617 27237 27249

Cizelge 1 deki sonuglara gore X1 degiskeni i¢in uygun par¢alanma sayisi tgtiir. Cok bantli uydu goriinti
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verisindeki X2 degiskeni igin veri degerleri kullanilarak uygun pargalanma sayisim1 belirlemek amaciyla

modeldeki karma agirliklar 77, ortalamalar ¢ ve varyanslar o i¢in tahmin degerlerine dayali olarak hesaplanan
log-likelihood, AIC ve BIC degerleri Cizelge 2 de verilmistir.

Cizelge 2. X , i¢in uygun parg¢alanma sayisim belirlemek amaciyla modeldeki karma agirhiklar 77, ortalamalar zs
ve varyanslar o® igin tahmin degerlerine dayal olarak hesaplanan log-likelihood, AIC ve BIC degerleri.

k Log-L AIC BIC

k=1 -16418 32837 32838
k=2 -15912 31825 31829
k=3* -15858 31717 31724
k=4 -15857 31715 31725
k=5 -15857 31716 31728

Cizelge 2 deki sonuglara gore X2 degiskeni i¢in uygun parcalanma sayisi tgtir. Cok bantli uydu goriinti

verisindeki X3 degiskeni igin veri degerleri kullanilarak uygun pargalanma sayisini belirlemek amaciyla

modeldeki karma agirliklar 77, ortalamalar 4z ve varyanslar o igin tahmin degerlerine dayali olarak hesaplanan
log-likelihood, AIC ve BIC degerleri Cizelge 3 te verilmistir.

Cizelge 3. X 3 i¢in uygun par¢alanma sayisini belirlemek amaciyla modeldeki karma agirliklar 77 , ortalamalar s«
ve varyanslar o igin tahmin degerlerine dayal olarak hesaplanan log-likelihood, AIC ve BIC degerleri.

k Log-L AIC BIC

k=1 -16664 33329 33331
k=2 -16169 32340 32344
k=3* -16126 32254 32261
k=4 -16134 32330 32339
k=5 -16138 32340 32352

Cizelge 3 teki sonuglara gore X3 degiskeni i¢in uygun pargalanma sayisi lctiir. Uzaktan algilanmis ¢ok banthi
, X
1 2
ayni1 zamanda AIC ve BIC degerlerinin minimumu kullanilarak uygun pargalanma sayisini veren karma normal

model: Xl degiskeni igin k=3, X

uydu gorintu verisindeki X ve X3 degiskenleri i¢in log-likelihood fonksiyon degerinin maksimumu,

2 degiskeni i¢in k=3 ve X 3 degiskeni i¢in k=3 olarak belirlenmistir.

2.3.Cok Banth Uydu Goriintii Verisinde Degiskendeki Uygun Parcalanmalarin
Belirlenmesi

Uc degiskenli ve degiskenlerin her birinin iige parcalandigi veri setindeki degiskenlerin anlamli alt
gruplarma diisen gozlem degerlerinin belirlenmesi icin K -ortalamalar algoritmasit kullanilmistir. Baslangicta her
bir degiskenin parcalanma sayist kadar K merkez sayisi belirlenerek adimsal islemlerle gozlemler arasindaki

uzakliklara gore merkez etrafindaki en yakin gozlemler pargalanmalara atanmaktadir. Secilen giris kiime merkezi
degeri ile gozlemler arasindaki uzaklik,

K 2
argmin Y Y. Hx-— H 3
% i=1x S, i ©

seklinde hesaplanmaktadir. Burada her bir grup ya da pargalanma i¢in gézlem degeri ile grup merkezi arasindaki
uzakliklarin toplamu alinarak her bir gozlem degeri icin en uygun grup merkezi secilir. Ug degiskenli ve
degiskenlerin her birinde ii¢ anlamli alt grup bulunan veride K -ortalamalar algoritmas1 uygulandiginda her bir
degisken i¢in {i¢ ayr1 kiime merkezi belirlenmis ve her bir kiime merkezinin etrafina aralarindaki mesafe minimum
olacak sekilde gozlem degerleri atanmigtir. Kiimeler arasi mesafenin maksimum (heterojen) aym zamanda kiime
i¢i mesafenin minimum (homojen) oldugu durum en uygun pargalanma sayisini verir. K -ortalamalar algoritmasi
kullanilarak verideki her bir degisken iige pargalanmis ve her bir gézlemin diistiigii anlaml alt grup belirlenmistir.

Uc degiskenli veride k-ortalamalar algoritmasi uygulandiginda Xl’ X 2 ve X3 degiskenleri icin parcalanma
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sayilar1 sirastyla k1 =3, k2 =3 ve k3 = 3 olarak elde edilmistir. Xl degiskenindeki pargalanmalar: X
X

11°
1 Ve X13; X2 degiskenindeki pargalanmalar: X21, X22 ve X23; X3 degiskeninde pargalanmalar:

X31 , X 32 ve X 33 olarak tanimlanir ve alinir. Degiskenlerdeki pargalanmalarin gozlem sayilar1 Cizelge 4 de

verilmigtir.

Cizelge 4. Ug degiskenli uydu goriintii verisinde degiskenlerdeki parcalanmalara diisen gozlem sayilar1.

Degigken X 1 X 2 X 3

Degisken

parcalanmalan. | A1 | %21 | Xa1 | Xor | X2 | Koz | Xa1 | Xz | X33
Parcalanmadaki | /91 | 17041 | 18068 | 10279 | 12697 | 16624 | 17929 | 4999 | 16672
Gozlem sayisi

Toplam 39600 39600 39600

2.4.Cok Banth Uydu Goriintii Verisinde Degiskenlerdeki Uygun Parcalanmalara Dayah
Kiimelenme Merkez Sayilarinin Ve Yapilarinin Belirlenmesi

Uzaktan algilanmig ¢ok bantli uydu goriintii verisindeki Xl’ X2 ve X3 degiskenlerindeki
parcalanmalar sirasiyla kl =3, k2 =3 ve k3 = 3 olarak elde edilmistir. Cok degiskenli verideki degisken

sayist p =3 almmustir. Ug degiskenli veri seti igin Cpip ve C ile gosterilen degiskenlerdeki parcalanmalarin

mak

olusturdugu kiimelenme merkezlerinin sirastyla minimum ve maksimum sayisi, Servi ve Erol (2007) tarafindan
onerilen

Cmin :k1k2k3
ve (@)
C = g k

mak — 51;11 S

esitligiyle hesaplanir. Burada P, verideki degisken sayisim ve kS! XS degiskenindeki pargalanma sayisini
gostermektedir. Nx3 tipindeki X veri matrisi X = [xl X, X3J seklinde matris formunda

X11
gosterilebilir. N 1 elemanl Xl degiskenindeki par¢alanma Xl =| X12 | seklinde olur. Burada Xll' X12 ve
X13
X13 sirastyla nll' n21 ve r113 elemanlidir. Yani nl = n11+ n12 + nl3 dir. Burada n, Xl degiskenindeki
X21
eleman sayisidir. N 5 elemanh X2 degiskenindeki pargalanma X2 =| X22 | seklinde olur. Burada X 21
X23
X22 ve X23 sirastyla n21, n22 ve n23 elemanlidir. Yani n2 = n21+n22 +n23 dir. Burada n,, X2
X31
degiskenindeki eleman sayisidir. N 3 elemanl X3 degiskenindeki parcalanma X3 = X32 seklinde olur.
X33

Burada X31, X32 ve X33 sirasiyla nsq, N3y VE N33 elemanlhidir. Yani n3 = n31+ n32 + n33 dir. Burada ns,
X3 degiskenindeki eleman sayisidir. Bu durumda (4) deki esitlik kullanilarak ti¢ degiskendeki parcalanmalarin

olusturdugu kiimelenme merkezlerinin minimum ve maksimum sayisi,

Cmin = max{klakz |k3} =max {31313} = 3 ve Cmak - k1k2k3 2333 = 27 olarak bulunur. UQ

degiskenli uzaktan algilanmis ¢ok bantli uydu goriintii verisinde Xl‘ X o Ve X3 degiskenlerindeki sirasiyla
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Xll’ X12 ve X13; X

hesaplanan 27 kiimelenme merkezi ve bu merkezleri meydana getiren degiskenlerdeki bilesenler Cizelge 5 te
verilmistir.

21 X22 ve X23; X31, X32 ve X33 pargalanmalara kargilik gelen Cmak ile

Gizelge 5. Ug degiskenli uzaktan algilanmig ¢ok bantli uydu goriintii verisinde X 1 X o Ve X 3 degiskenlerindeki

sirastyla Xll' X12 ve X13; X21, X22 ve X23; X31, X32 ve X33 parcalanmalara karsilik gelen

Cmak ile hesaplanan 27 kiimelenme merkezi ve bu merkezleri meydana getiren degiskenlerdeki bilesenler.

Merkez Merkez Bilesenleri Merkez Merkez Bilesenleri Merkez Merkez Bilesenleri
No No No
L (Xis X0, Xa31) 10. (X1 X50, X35 ) 19. (Xi X0, X35)
2. (Xips X500 X31) 11. (Xip0 Xo1, X35) 20. (Xips X0 Xs35)
3. (Xizs X500 X31) 12. (Xizs X500 X55) 2L. (Xizs X0 X35)
4. (Xi1, X500 X31) 13. (Xi1, X, X3) 22. (Xi1, X0 X35)
5. (X0 X000 Xay) 14. (Xip0 X500 X35 ) 23. (Xip0 X0 X33)
6. (Xi3: X5, X1) 15. (Xigs X000 X35) 24. (Xizs X0, X35)
£ (X1 X0 X31) 16. (Xip Xo5, X35 ) 25. (Xi0 Xog, Xo3)
8. (Xips X5, X51) 1r. (Xips Xo50 X35 ) 26. (Xips Xo5, X35)
9. (Xiz) X a0 X31) 18. (Xigs X5y X35) 21. (Xizs X5, X35)

Ucg degiskenli normal dagilimlarin karma modelleri kullamlarak elde edilen modele dayali kiimelemede bu
merkezler ve merkezlerden elde edilen modeller arastirilacaktir. Her bir merkezi meydana getiren degiskenlerin
par¢alanmalari, modellerin hesaplamalarinda kullanilacak parametrelerin elde edilmesinde kullanilmustir.

2.5.Cok Banth Uydu Goriintii Verisinde Toplam Model Sayis1 Ve Modellerin Yapisinin
Belirlenmesi

Uzaktan algilanmig ¢ok bantli uydu goriintii verisindeki Xl’ X2 ve X3 degiskenlerindeki

pargalanmalarin olusturdugu kiimelenme merkezleri igin M ile gosterilen ii¢ degiskenli normal

Toplam
dagilimlarin karma modelleriyle olusturulabilecek toplam model sayisi,

C
_o mak _
|VITopIam =2 1 ©)

esitliginden elde edilir (Servi ve Erol 2007). Uzaktan algilanmis ¢ok bantli uydu goriintii verisi icin M Toplam

degeri, M = 23'3'3 -1= 227 —1=134.217.727 olarak elde edilir. Burada ¢ikarilan 1 model, sabit

Toplam
modeldir.

2.6.Cok Banth Uydu Goriintii Verisinde Degiskenlerdeki Parcalanmalara Dayalh Uygun
Aday Model Sayisinin Hesaplanmasi

Ug degiskenli uzaktan algilanmis ¢ok bantli uydu goriintii verisi i¢in normal karma modellerde degiskenlerdeki
parcalanmalara karsilik gelen kiimelenme merkezleri ve parcalanmalara bagli olarak toplam model sayisi elde
edilmistir. Normal karma modeller olusturulurken degiskenlerdeki her parcalanmaya en az bir kiimelenme merkezi
karsilik gelecek sekildeki gecerli veya uygun modellerin sayisi arastirtlmistir. Bu aday modeller Cizelge 5 de
belirtilen 27 merkez iizerinden her boyutta en az bir kiimelenme bulunacak varsayimi ile elde edilmistir. Cizelge 5

deki degiskenlerin parcalanmalarinin olusturdugu kiimelenme merkezleri Cpin Ve Cmak esitliklerinden elde

edilen en az 3 ve en fazla 27 kiimelenmenin oldugu varsayimi yapilmistir. Varsayima uyan modellere uygun aday
model denilmektedir. Uygun aday model sayisi degisken sayisi ve degiskenlerdeki parcalanma sayisina bagl
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olarak hesaplanmistir. Her boyutta (bantta) en az bir merkezin bulundugu varsayimina uyan modellerin sayisi, her
bir merkezin bulundugu boyuttaki konumuna gére kombinasyon hesabi ile elde edilebilir. Uzaktan algilanmis ¢ok
bantli uydu goriintii verisindeki degisken sayist ve degiskendeki gézlem sayist biiyiik veri oldugundan hesaplama
gelistirilen algoritma ile elde edilmistir. Uzaktan algilanmis ¢ok bantli uydu goriintii verisindeki her bir degisken
ve degiskenlerdeki parcalanmalara dayali aday modellerin sayis1 hesaplanmistir. Degiskenlerin par¢alanmasindan
sonra olusan merkez sayisi, toplam model sayis1 ve uygun aday model sayisi Cizelge 6 da verilmistir.

Cizelge 6. Cok bantli uydu goriintii verisindeki degiskenlerin par¢alanmalarina dayali olusan merkez sayisi, toplam
model sayis1 ve uygun aday model sayist.

Merkez Sayisi Toplam Model Sayisi Uygun Aday Model Sayisi

1 27 0
2 351 0
3 2925 36
4 17550 1890
5 80730 24300
6 296010 153828
7 888030 623106
8 2220075 1839672
9 4686825 4255194
10 8436285 8044245
11 13037895 12751803
12 17383860 17216811
13 20058300 19981143
14 20058300 20030760
15 17383860 17376516
16 13037895 13036518
18 8436285 8436123
18 4686825 4686816
19 2220075 2220075
20 888030 888030
21 296010 296010
22 80730 80730
23 17550 17550
24 2925 2925
25 351 351
26 27 27
27 1 1

Toplam 134217728 131964460

Uygun aday modellerin sayist Cizelge 6 da bilgisayar bilimleri yontemiyle hesaplandigi gibi asagidaki denklem
yardimiyla da elde edilir (Cheballah ve ark. 2015).

n .
f(n,ms,k)= ¥ (-1°
i=0
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(6)

Burada n, m ve s sirastyla degiskenlerdeki parcalanma sayilarini gostermektedir. i, j ve t sirasiyla degiskenlerdeki
parcalanmalardan kaynaklanan kiimelenme merkez sayilarini ve k modeldeki kiimelenme merkez sayisini

goOstermektedir.

2.7 2.7.Cok Banth Uydu Goriintii Verisindeki Degiskenlerin Parcalanmalarina Dayah
Uygun Durumlar icin Aday Normal Karma Modellerin Olusturulmasi

Cok bantli uydu goriintii verisindeki degiskenlerdeki pargalanmalardan olusan kiimelenmeler icin uygun
durumlarda ortaya c¢ikan aday normal karma modellerin bilesen agirliklari, ortalama vektorleri ve varyans-
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kovaryans matrisleri verideki heterojen degiskenlerdeki pargalanmalar kullanilarak ornekleme dayali tahmin
edilmektedir (Erol 2012). Heterojen degiskenlerin pargalanmalariyla olusan her bir kiimelenme merkezi i¢in aday
normal karma modellerin bilesenlerinin karma agirliklarinin, ortalama vektorlerinin ve varyans-kovaryans
matrislerinin tahminleri Cizelge 6 daki uygun aday modellerin karma olasilik yogunluk fonksiyonlarini elde etmek
icin kullanilir.  Cizelge 6 da uygun aday modeller i¢cin merkez sayilar1 kullanilarak, 0 ve/veya 1 lerden olusan ve
27 karakterden olusan string gdsterimleri yapilir. Bu string gdsterimlerinde modeli olusturan merkeze karsilik
olarak “1”, modeli olusturmayan merkeze karsilik olarak “0” yazilir. Uygun modeller icin temsili string
gosterimler, uygun modeller i¢in hesaplamalarda kullanilmustir.

2.8.Cok Banth Uydu Goriintii Verisindeki Degiskenlerin Parcalanmalarina Dayah Uygun
Durumlar I¢in Aday Normal Karma Modellerdeki Parametrelerin Tahmini

Veride degiskenlerdeki parcalanmalara karsilik gelen merkezlerdeki kiimelenmeler i¢in karma oranlari, ortalama
vektorleri ve varyans-kovaryans matrisleri, 6rneklemden tahmin edilmistir. Ug¢ degiskenli veride i=1,2,...,27 olmak

H®

Uzere  ortalama  vektorleri ~ ve  varyans-kovaryans — matrisleri  swasiyla, g = Hoq ve

ﬂ3*

91® Pi%1®%2e P jo18%3x
= Pi%92401% 0'2.2 PO 24034 | ile temsil edilir. Burada ®: X, degiskenindeki 1,2,3

2
Pj%31® Pk%3x%20 T3«

parcalanmay1, e X , degiskenindeki 1,2,3 parcalanmayi, *: X3 degiskenindeki 1,2,3 parcalanmay1

gostermektedir. yor =Corr(X XZO’X3*) Pearson korelasyon katsayilarim gostermektedir. Herbir

1®’
kiimelenme merkezindeki veriler, N (X; Hi, Zi) normal dagilimina sahip olsun. Ug degiskenli veride
degiskenlerdeki parcalanmalara karsilik gelen kiimelenme merkezleri ile normal karma modeller olusturulurken

karma agirliklari, ortalama vektorleri ve varyans-kovaryans matrisleri kullanilir. Degiskenlerdeki pargalanmalara
karsilik gelen kiimelenme merkezlerinin varyans-kovaryans matrislerindeki bilesenler arasindaki iliskinin yoniini

ve derecesini veren Pearson korelasyon katsayisi ii¢ bilesenli merkez yapisi i¢in 3X3tipinde matris icindeki
bilesenlerde alt1 adet bulunmaktadir. Varyans-kovaryans matrisi simetrik matris yapisinda oldugundan her bir
varyans-kovaryans matrisinde Ug¢ farkli Pearson korelasyon katsayisi bulunur. Modellerdeki farkli korelasyon
katsayilarinin sayis1 degiskenlerdeki pargalanmalar kullanilarak

k1k2 +k1k3+k2k3 =3.3+3.3+3.3=27 (7)
seklinde elde edilir.

2.9.Cok Banth Uydu Goriintii Verisindeki Degiskenlerin Parcalanmalarina Dayah Uygun
Durumlar i¢in Aday Normal Karma Modellerin Log-Likelihood Fonksiyonu, AIC ve BIC
degerleri

Heterojen veride en iyi kiimelenme yapisim1 normal dagilimlarin karma modellerini kullanarak modele dayali
belirlemek amaciyla her uygun model i¢in birinci kriter olarak log-likelihood fonksiyonu degeri hesaplanir. Uygun

modeller igin log-likelihood fonksiyonlarn degerleri en iyi modeli segmek igin bir kriter olarak kullanilmistir. Cok
degiskenli normal karma modellerin log-likelihood fonksiyonu, i=1,2,..n ve j=12,...g olmak uzere

f ( Xi; Hj ) karma olasilik yogunluk fonksiyonu olmak {izere,

L(¥)=11 f(x-\y)—ﬁ 3 f(X'9 ) @®)
iz A= VT
seklinde elde edilir. Logaritmasi alinmis likelihood fonksiyonu,

log L(‘P)zjzn_lllog(f(xi;T))=Zlog(§:ﬂi fi(xj;é?i)j )
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olarak elde edilir. Cezali (adjusted) log-likelinood fonksiyonu log L(‘P) fonksiyonuna ceza terimi eklenerek elde

edilir. Veri setinde parametreler EM algoritmas1 gibi adimsal iglemler veya veriyi standartlagtirma gibi islemler
kullanilmadan gézlem degerlerinden elde edildigi igin asiri degerlerden veya giiriiltii verilerinden (noise data)
etkilenmektedir. Ceza terimi eklemedeki amac¢ verideki asir1 degerleri veya diger bir ifade ile giiriiltii verilerinin
fonksiyona kattig1 fazla kiimelenmeyi engellemektir Schwarz (1978). Diizeltilmis log-likelihood olarak adlandirilan
(adjlog-likelihood) fonksiyon degeri,

adj (log L(‘P))=Zn_1:|09(§:”i fi(xj;ﬁi)]—dlogn (10)

olarak elde edilir. Burada N olasilik yogunluk fonksiyonundaki gézlem sayisini, 0 modeldeki bagimsiz parametre
sayisin1 gostermektedir. Cok degiskenli normal karma modellerin adj(log-likelihood) fonksiyonuna bagli olarak
Bayesci bilgi kritri (BIC),

BIC=-2InL(¥)+dlogn (11)

olarak elde edilir. Burada 0 modeldeki bagimsiz parametre sayisi, N yogunluk fonksiyonundaki gézlem sayisi,
K modeldeki bilesen sayis1 ve P degisken sayis1 olamak iizere,

+1
d:(K—1)+(Kp)+(Kp¥) 12)
olarak elde edilir. Ayni sekilde Akaike bilgi kriteride (AIC) adj(log-likelihood) fonksiyonuna bagli olarak,
AIC =-2InL(¥)+2d (13)

seklinde elde edilir.

Cizelge 7. Cok bantl uydu goriintii verisinde normal karma dagilimlarin modele dayali kiimelenmesi i¢in adj(log-1),
AIC ve BIC degerleri.
adj(Log-1) adj(AIC) adj(BIC) Matris gosterimi
-105752585,4 211505668,8433 211507806,9028 110111111111101111111111111

2.10.Cok Banth Uydu Goriintii Verisinin Normal Karma Modellerin Modele Dayah
Kiimelenmesi I¢in En Tyi Modelin Secimi

Modele dayali kiimeleme igin ¢ok degiskenli normal karma modeller arasindan en iyi modelin se¢imi modellerin
adj(log-1), AIC ve BIC degerlerine dayali olarak belirlenmektedir. U¢ degiskenli veride normal karma modellerden
uygun aday modellerin adj(log-1), AIC ve BIC degerleri biiylik veriden algoritma yarimi ile 131964460 uygun
model arasindan hesaplanmis ve Cizelge 7 de verilmistir.

Uygun aday modeller arasindan modele dayali kiimelemede en iyi model adj(likelihood) deger en biiyiikk aym
zamanda AIC ve BIC degerleri en kii¢iik olan modeldir. Uygun aday model modelin tamaminin log-likelihood,
AIC ve BIC degerleri hesaplanmis aralarindan en iyi model yirmi bes merkezli modeller arasindan 60.
siradaki“110111111111101111111111111” temsili gosterime sahip model olarak belirlenmistir.

3.SONUCLAR

Verideki heterojen degiskenlerin pargalanmalar: kullanilarak uzaktan algilanmis ¢ok bantli uydu goriintii verisinin
karma normal modele dayali kiimelenmesinden sonra olusan herbir kiimenin igerigi egitimli siniflandirma
yontemiyle gergeklestirilmistir. Egitimli siniflandirmada Calis ve Erol (2013) tarafindan g¢alisilan kontrol siniflari
kullanilmistir. Siniflandirma sonucunda %95 lik bir siniflandirma dogruluk yilizdesi elde edilmistir. Uzaktan
algilanmis ¢ok banth uydu goriintii verisinin kiimelenmesinden sonra siniflandirma sonucu renklendirilmis haritasi
ve her rengin temsil ettigi kategoriler Sekil 3 te gosterilmistir.
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Sekil 3. Uzaktan algilanmis ¢ok bantli uydu goriintii verisinin kiimelenmesinden sonra siniflandirma sonucu
renklendirilmis haritast ve her rengin temsil ettigi kategoriler.
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