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Makine 6grenmesi yontemleri glinimizde birgcok alanda kullanimini yayginlastirmis ve vyerini

saglamlastirmistir. Denetimli, denetimsiz ve takviyeli 6grenme olmak lizere ¢ ana kola ayrilan makine
6grenmesi slregleri, arastirmacilarin gozle fark edemedigi baglantilari bulmada veya uzun sireli
hesaplama gerektiren durumlarda 6n plana c¢ikmaktadirlar. Denetimsiz 6grenme yontemleri,
etiketlerinin bulunmadigi verilerdeki kaliplari veya yapiyi kesfetmek igin kullanilan makine 6grenmesi
yontemleridir. Hiyerarsik kiimeleme siireci en 6nde gelen denetimsiz 6g§renme yontemlerinden birisidir.
Anahtar kelimeler Bu g¢alisma havzalarin benzerliklerini tanimlama da kullandigimiz strece alternatif bir yontem sunmak
Hiyerargik kimeleme;  amaciyla yuritiilmistir. Onerilen yontemin avantajlari arasinda veri setinde yer alan tiim havzalarin
Hidrolojik mudahale  birbirleri ile olan iliskilerini ortaya koymasi, veri setindeki giiriiltiiye daha az duyarli olmasi, az havza
birimi; Kesme iceren uygulamalarda daha kullanigsh olmasi ve kiime igi tutarliligi saglamada arastirmaciya esneklik
yiiksekligi; Denetimsiz  tanimasidir. Calismada Tiirkiye’nin kuzeyinde bulunan bazi havzalarin hidrolojik miidahale birimleri
6grenme; Havza (HRU) goruntileri ve hiyerarsik kiimeleme yaklasimi kullanilarak kiimelenmesi incelenmistir ve birbirine
en ¢ok benzeyen iki havzanin Eregli ve Caykiyi havzalari oldugu anlasilmistir. Havzalarin birbirleriile olan
iliskilerini ortaya ¢ikarmak icin mesafe matrisi hazirlanmistir. Ayrica bagimsiz kiimeler olugturmak igin
dendrogramin kesme mesafesi seciminde dért farkl istatistiksel yaklasim kullaniimistir. Istatistiki
yontemlerin 6nerdigi kiime sayilari icerisine kalmak sarti ve kiime i¢i homojenligi korumak amaciyla 6
ayri kiime olusturulmusg ve havzalarin kiimelere bagh dagihmi gosterilmistir. Bu galisma havzalarin HRU
gorintulerine gore hidrolojik benzerliklerine dayanarak kiimelenmelerinde alternatif bir bakis agisi

sunmaktadir.

An Alternative Approach in Defining the Similarity of Catchments:
Application of Hierarchical Clustering Method

Abstract
Machine learning methods have widespread their use and strengthened their places in many areas.

These procedures can be divided into three main branches as supervised, unsupervised, and reinforced
learning and assist researchers to find connections in the data that cannot be seen or in situations that
require long-term computation. Unsupervised methods are used to discover patterns or structures in
Keywords data which does not have any labels. The hierarchical clustering process is one of the leading
Hierarchical clustering; unsupervised methods. This study is an alternative approach to the process we used in defining the
Hydrological response
unit; Cut-off height;
Unsupervised learning;

similarities of basins. The advantages of the proposed method are; reveals the relations between all
basins, is less sensitive to noise in the data set, is more useful in applications with fewer basins, and is
flexible in ensuring intra-cluster consistency. Some basins located in the north of Turkey based on their
hydrological response units (HRU) images were hierarchically clustered and found out that and the two
basins most similar to each other are the Eregli and Gaykiyi catchments. A distance matrix was prepared

Catchment

to reveal the relations of the basins. Besides, to create independent clusters, four different statistical
approaches were used to select the cut-off height of the dendrogram. To stay within the cluster
numbers suggested by statistical methods and to ensure cluster homogeneity, 6 separate clusters were
created. The distribution of the catchments depending on the clusters was illustrated. This study
provides an alternative perspective for the clustering of basins based on HRU images.
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1. Giris

Makine 6grenmesi (MO), tahmine dayali analiz
slrecleri icin ortaya c¢ikan veri analiz yontemleri
alanidir (Han et al. 2020). Bu ydntem, insanlara
caba gostermeden veya c¢ok az caba
gostererek

surekli

yardimci  olmak igin egitilebilen
bilgisayarlari kapsar (Ramkumar et al. 2019). Makine
O0grenimi algoritmalar, saglk, ulasim, konusma
analizi, bilgisayarla gérme, pazar analizi, yasam
bilimleri ve digerleri dahil olmak Ulizere sayisiz
uygulama alaninda genis bir dlgekte yerini almistir
(Loreti et al. 2020). En basit haliyle MO, bir sonucu
tahmin etmek veya ongérmek icin gercek diinya
verilerinin  ¢esitli algoritmalar ile islenmesidir
(Haeberle et al. 2019). Makine 6grenmesi ¢ temel
kategoriye ayrilir, denetimli 6grenme (supervised
learning), denetimsiz 06grenme (unsupervised
learning) ve takviyeli 6grenme (reinforcement
2019).

Denetimli 6grenme yaklasimlari, cikti degerlerini

learning,) (Castellanos-Garzon et al.

hesaplamak icin ¢ok degiskenli veri kimeleri
kullanir. Denetimsiz prosedirler kullanici tarafindan
belirtiimeyen istatistiklerin birlestiriimesine izin
veren modelleri gelistirme amaci glider (Sahu et al.
2020). Takviye Ogrenmede ise, akilli siregler
hedeflerine ulasmak i¢cin dinamik bir ortamda
birbirleriyle etkilesime girerler (Castellanos-Garzén,
Costa et al. 2019). Karar agaclari (decision trees),
yapay sinir aglari (artifical neural networks), destek
vektor makineleri (support vector machines), k-
ortalamalar  (k-means), hiyerarsik  kiimeleme
(hierarchical clustering), guraltt ile uygulamalarin
yogunluk temelli mekansal kiimelenmesi (Density-
based spatial clustering of applications with noise)
one c¢lkan makine Ogrenmesi yontemleridir

(Kotsiantis 2007, Wang et al. 2019).

Denetimsiz 6grenme, islemlerin etiketi hakkinda
bilgi gerektirmeyen, veri dagilimini karakterize
etmeyi amaglayan ve son yillarda giderek daha fazla
arastirmacinin  odak noktasi olmaya baslayan
makine 6grenmesi tekniklerindendir (Carcillo et al.
2019, Tang et al. 2019). Hiyerarsik kimeleme
algoritmalari, faktor analizi, gizli modeller ve sapkin
gozlemlerin

algilamasindaki  son  gelismeler,

denetimsiz MO tekniklerinde 6nemli

ilerleme kaydedilmesine yardimci olmustur (Usama

Olclde

et al. 2019). Kimeleme yontemleri denetimsiz

ogrenmede 0©ne c¢ikan yontemlerdendir. Bu
tekniklerin hedefi, benzer verileri kimelere ayirarak
tanimlamaktir (Ferreira et al. 2019). Kimeleme
algoritmalari sayesinde arastirmacilar bilinmeyen,
ancak vyararli olan siniflandirmalari  kesfetme,
sunulan bilgilerin altinda yatan ve fark edilemeyen
yaplyl ortaya c¢ikarma sansi bulmustur (Kotsiantis
2007, Castro et al. 2018). Kimeler, benzerlik veya
icsel Ozelliklere dayanarak sinirlandirilir, boylece
farkli

kiimelerdeki 6rnekler ayri 6zellik gosterir (Chen et

ayni  kiimedeki  6rnekler  benzerken,
al. 2019). k-ortalamalar, kendi kendini diizenleyen

harita (self-organizing map), karisim modeli
(mixture model) hiyerarsik kimeleme (hierarchical
clustering) (HK) ve bulanik C-ortalamalarn (fuzzy C-
means) denetimsiz 6grenmede kullanilan temel
kiimeleme aileleridir (Abdalla et al. 2019). Hiyerarsik
kiimeleme, kaliplar arasindaki vyakinliga goére
degisken kiimeleri (R-modu) veya gozlemler (Q-
modu) hiyerarsisini ayarlar (Yang et al. 2019).
kimeleme veriler

Hiyerarsik yontemlerinde,

dendrogram adi verilen agacsi yapilar olarak
kategorize edilir. Tim veriler dendrogramdaki kok
ve digimler ile baglanir, diglimlerdeki yapraklar
verileri ifade eder ve orta digiumler verilerin
birbirine benzerligini gosterir (Jafarzadegan et al.
2019). Hiyerarsik kimelemenin avantajlari arasinda,
Onceden kiime sayisinin belirtilmesini
gerektirmemesi, dendrogram adi verilen grafiksel
ara ylze sahip olmasi ve degisken sekil ve
blylklikteki kiimeleri tespit etme yetenegine sahip
olmasi

2020).

gelmektedir (Govender and Sivakumar

Son 30 yilda, Soil and Water Assessment Tool
(SWAT) diinya gapinda en yaygin kullanilan havza
olcekli modellerden biri haline gelmistir (Wu et al.
2020). SWAT
uygulamalarinda havzadaki suyun hem miktarini

yazilimi, havza yonetimi
hem de kalitesini 6lcebilir (Gungor and Goncu 2013).
SWAT, glinliik veya aylik bir zaman adiminda ve uzun

vadeli simulasyonlar igin yillik adimlarla galisabilen,
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mekansal olarak dagitilmig, fiziksel tabanli bir
hidrolojik modeldir. 20 yillik macerasindan sonra
SWAT+
adlandirilan tamamen yeniden yapilandiriimis bir

yeni kodlama  o6zellikleriyle olarak
SWAT sirimi yayinlanmistir. SWAT+, mekansal
temsil agisindan SWAT'tan daha esnektir ve ilgili
modiiler kodlar, gelecekte eklenecek uygulamalar
ve genel kullanicilar igin gelistirmeyi kolaylastirmak

Uzere tasarlanmistir (Wu et al. 2020).

Sayisal yikseklik modelleri, arazi kullanimi ve toprak
tipleri programin ihtiya¢c duydugu veri katmanlaridir
2013).
kombinasyonlari olugturularak incelenecek olan

(Wangpimool et al. Bu ¢ haritanin
havza, hidrolojik mudahale birimleri (hidrolojik
(HRUs) adi
benzemeyen parcalara ayrilir (Asres and Awulachew
2010, Rocha et al. 2015). Model, her bir HRU igin

ylzey akisi, taban akisi, evapotranspirasyon ve

response units) verilen birbirine

toprak nemi degisimi gibi ilgili hidrolojik bilesenleri
tahmin ederek calisir (Song and Zhang 2012). SWAT
modelinde havzadaki suyun hareketi, HRU'lardan alt
havza seviyesine ve daha sonra akarsu agi yoluyla
havza cikisina simiile edilir (Zhou et al. 2013). SWAT
modelinin bir havzayr HRU'lara bolmesinin bazi
avantajlari vardir. Bunlardan ilki hidrolojik butce,
bitki buylimesi, erozyon, boécek ilaci dinamigi,
tarimsal yonetim ve besin dongusii
similasyonlarinin daha kolay yapilabilmesidir. Yine
bu kiiglk birimler sayesinde akarsulara su, besin ve
tortu akisi glinlik zaman 6l¢eginde elde edilebilir ve
kontrol edilebilir (Sheshukov et al. 2016). Ayrica
HRU'lar  hidrolojik
Ozelliklerini temsil eder. HRU olugturmanin diger bir
HRU'larin
degerlendirmek icin temel birimler

kullanilabilir olmalaridir (Zou et al. 2019).

streclerin  jeomorfolojik

avantaji  ise enkaz akig  riskini

olarak

Bu calisma, daha Once havzalarin benzerliklerini
tanimlama da kullandigimiz yénteme (Ayta¢ 2020)
alternatif olarak farkli bir denetimsiz 6grenme
yaklagimi olan hiyerarsik kiimeleme yontemi ile
Turkiye’nin kuzeyinde bulunan bazi havzalarin HRU
gorintdleri kullanilarak kiimelenmesinin
yapilabilirligi incelenmistir. Literatiirde yer alan
¢alismamizdan farkli olarak hiyerarsik kiimeleme
yontemin avantajlari

su sekildedir; hiyerarsik

kiimeleme yontemi, yalnizca nesnelerin tek bir
bolimini degil, bir kiimeleme hiyerarsisi olusturur.
Bu durum arastirmacilara veri setinde bulunan tiim
verilerin birbirleri ile olan iliskilerini gdzlemleme
sansi tanir ve verilerdeki benzerligi kesfetmeye
daha
olusturabilmelerini saglar.

yardimci  olabilecek klicik  kGmeler
Hiyerarsik kiimeleme
yontemi veri setindeki giriltiye daha az duyarhdir,
boylece HRU’larin ¢ok oldugu havzalarda daha iyi
kiimeleme vyaklasimi elde etmektedir. Yine bu
yontem kigik veri setlerinin islenmesinde daha
kullanighidir. Literatlirde yer alan yontemimizde
kiimeleme islemi, 6nceden belirlenen bir kiime
sayisi (k) gerektirirken, yeni Onerilen ydontemde
kiimeleme sireci arastirmaci tarafindan istenilen
seviyede (veya kimelerde) yapilabilir. Bu durum
arastirmaciya kiime igi tutarliigi artirmada esneklik
sunmaktadir (Kaushik and Mathur 2014, Reddy et al.
2017).

Bu calismada sunulan yontem ile ilgili dikkat
edilmesi gereken en o6nemli nokta, bunun bir
siniflandirma (classification) islemi olmadigi ve elde
edilen kiimelerin havzalarin 6nceden belirlenmis
hidrolojik 6zelliklerine gore bir siraya dizilmedigidir.
Bu yontem, gizli kaliplardan yeni bilgiler 6grenmeyi
ve havzalar

amaglar arasinda bir iliski olup

olmadigini bulmaya calisir (Aytag 2020).

2. Materyal ve Metot
2.1 Calisma Alani

Kimelemesi yapilacak olan havzalari kapsayan alan
Turkiye’nin kuzeyinde, DDS 40°8'39" — 42°5'52" N
ile 30°33'35" — 35°27'2" E koordinatlari arasinda yer
almakta ve Dlizce, Bolu, Zonguldak, Bartin, Karabiik,
Kastamonu, Cankiri ve Sinop illerini icermektedir.
Calismada kullanilmak Uzere 25 adet havza
olusturulmustur. Havzalara, ya havza icgerisinde
bulunan akarsuyun adi ya da havza cikisinda
bulunan yerlesim biriminin ismi verilmistir. Sekil
1’de calisma alani ve c¢alismada kullanilan havzalar
gorilmektedir.
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Sekil 1. Caligma alan1 ve galigmada kullanilan havzalarin
konumlart

2.2 Hidrolojik Miidahale Birimlerinin

Goriintiilerinin Olusturulmasi

Havzalarin HRU gorintilerinin olusturulmasi sireci
3 basamakta gergeklestirilmistir. Birinci basamakta
SWAT+ modeli kullanilarak her bir havzanin HRU’lari
olusturulmustur. ikinci asamada olusturulan HRU
tiplerine renk atamasi yapilmistir. Bu islem igin bir
MS Excel makrosu kodlanmis ve kodlanan makro her
bir 6zglin HRU’ya farkh bir renk atamistir. Gorinti
olusturma siirecinin son asamasi HRU’larla ifade
edilmis ve

renklendirilmis  havzalarin  sekil

dosyalarinin  olusturulmasidir. Bu islem igin
Quantum Geographic Information System (QGIS)
baski
kullanilmistir. Veri hazirlama siirecinin detaylarina
Aytag, E. (2020)
Standart hale getirilmis gorinti

Ozellikleri Cizelge 1’de verilmistir. Sekil 2’de goriinti

programinin diizenleme secenegi

[28] calismasindan ulasabilir.
dosyalarinin

islemede kullanilacak olan havzalardan ikisinin HRU
sekilleri 6rnek olarak verilmistir.

Cizelge 1. Olusturulan goruntilerin 6zellikleri

[P Koordinat
?’:}:’l }t Coz;l;(;}rluk Sistemi Olgek Bigim
P (ESPG)
00 x 32636 - WGS
500 500 84 /UTM 1/90000 TIFF
bolgesi 36N

0 2.5 5 7.5 10 km

~ Lot i ?‘.
o e
RN 3
N,
i

(a) (b)

Sekil 2. (a) Markosa ve (b) Ugevler havzalarmn
standartlastirilmis HRU goriintiileri

Sekil 2’de de goriildugi gibi havzalarda bulunan bazi
HRU tipleri SWAT+
programinin filtreleme 6zelligi kaynakhdir. SWAT+

silinmistir.  Bu  durum
programi modelleme sirecini basitlestirmek igin
Onemsiz (¢cok kiiglik ve havza hidrolojisi lizerinde az
bir etkisi
filtreleme siireci nedeniyle havza sinirlari igerisinde

olan) HRU tiplerini silmektedir. Bu
sadece baskin HRU desenleri kalmistir. Filtreleme
islemi SWAT+ modeliyle yapilmis bitiin calismalarda
kullanilmaktadir ve sonuglar lizerindeki etkileri ¢ok
diistk oldugu icin standart bir prosediirdiir (Aytag
2020).

2.3 Hiyerarsik Kiimeleme Siireci

Calismada Orange veri madenciligi araci (Int Kyn. 3)

kullanilarak gorintii  yerlestirme (embedding),
mesafe belirleme ve hiyerarsik kimeleme sirecleri
yuritilmustlr. Orange programi ilk olarak Janez
DemSar ve Blaz Zupan tarafindan kodlanan,
Ljubljana Universitesi, Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri
Fakultesi Biyoenformatik Laboratuvari tarafindan
gelistirilen ve 20 yili askin bir stiredir yeni makine
O6grenme algoritmalari icin bir test platformu gorevi
goren bir modeldir (Janez Demsar 2013, Naik and
2016).

programinin

Samant Kimeleme sireci Orange

gorlintl  yerlestirme  bilesenine

aktarilmasiyla baslamistir. Goriintli  yerlestirme
surecinde resimler gorlintl analiz eden bir derin ag
ile incelenir ve vektorlerine ayrilarak sayisal olarak
ifade edilirler (Huang et al. 2018, Godec et al. 2019).

Orange goriintl yerlestirme biriminde goriintiler
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Google’in InceptionV3 derin 68renme agi ile

islenmektedir. InceptionV3 ImageNet verileri
Uzerinde egitilmistir ve silire¢ sonucunda goérinti
2048 farkli boyut ile ifade edilmektedir (Int Kyn. 1,
Godec et al. 2019).

Gorintl yerlestirme biriminden elde edilen veriler
mesafe birimine gonderilmistir. Bu birim sayesinde
veri kiimesindeki satirlar veya situnlar arasindaki
mesafeler hesaplanmaktadir (Int  Kyn. 2).
Mesafelerin hesaplanmasi kosinils benzerlik 6lgim{i
(kBO)

hesaplamasi iki vektor arasindaki aginin kosinlsini

ile yapilir. KBO vy®nteminde mesafe
olcerek gergeklestirilir (Chen et al. 2019). iki
vektoriin benzerligi N-boyutlu uzayda matematiksel
olarak Es. 1’deki gibi ifade edilebilir (Crosta et al.

1998);

AB

Benzerlik = cos(0) = 4l 181,

YA B

(1)

n 2 n 2
Yi=1 4] (Xiz1Bj

Burada;, A ve B gorintilerin piksellerinin

vektoridir. Son asama ise  gorintilerin

kiimelenmesidir.  Kimeler arasindaki mesafe
metrigi, Tam Baglanti (Complete linkage) olarak
ayarlanmistir.  Birbirinden en wuzak iki nesne
arasindaki mesafe olarak tanimlanan tam baglanti
terimi, diger bir deyisle, iki nesne arasindaki en
blyk farkliigi hesaplar (Janert 2010, Govender and
Sivakumar 2020).

baglanti (single linkage) yonteminin jeokimyasal

Tam baglanti yontemi, tek

yapilari maskeleyebilen zincirleme etkisi veya
ortalama baglantinin  (average linkage) ek
varsayimlar gerektirmesi gibi sinirlamalarinin

Ustesinden gelebildigi icin tercih edilmistir (Yang,
Grunsky et al. 2019). G, ve G, gibi iki kime
icerisinde bulunan verilerin tam baglanti denklemi
asagidaki gibi ifade edilir (Es. 2).

(dij) (2)

d = max
G1 G2 i€Gq,j EGy

Ayrica verilerin birbirlerinden farkhliklari saptamak
icin Orange programi ile mesafe matrisi Gretilmistir.

Mesafe matrisi iki boyutlu, simetrik, negatif

olmayan bir matristir ve bir kiimedeki elemanlar
arasinda ikili mesafe tahminlerine karsilik gelir
(University of Ljubljana , Weyenberg and Yoshida
2015).

Orange veri madenciligi programinda hiyerarsik

kiimeleme yonteminde kimelerin olusturulma
slireci asagidaki adimlarla yiritiilmektedir.

1. Ogeler arasindaki mesafelerin 6lciimii igin

bir mesafe o6lgim yontemi secin (Bu
calismada KBO ydntemi secilmistir)

2. Kimeler arasi mesafeler icin bir mesafe
metrigi secin (Bu calismada tam baglanti
segilmistir)

3. Her bir verinin bir kiime sayildigi N adet
kiime olusturun ve asagidaki donglyi

calistirin:

e Mevcut mesafe matrisini kullanarak
birbirine en yakin iki veriyi bulun ve bu
verileri kiimeleyin. Bu kiimenin dagumd iki

veri arasi uzaklik olacaktir.

e Bu islemi diger verilere de
uygulayarak verilerin birincil kiimeleri
olusturun.

e Kumelerin birbirlerine olan

mesafelerini iceren yeni mesafe matrisi
olusturmak icin baglanti kriterini (bu calisma
icin tam baglanti yontemi kullanilmis yani
kiimeler arasindaki baglanti kimelerdeki en
uzak iki veri arasinda yapilmistir) ve kosins
benzerlik dl¢ttlint kullanin.
* Yeni hesaplanan mesafelere gore
mesafe matrisini glincelleyin.
4. Tam o6geler tek bir kiimede birlestirilene
kadar bu dongiiyu tekrarlayin (de Aguiar

Neto et al 2020).
Hiyerarsik kimeleme yontemi her ne kadar
birbirinden mutlak olarak ayrilmis kimeler

yaratmaya calismasa da (Dumont et al. 2018), HK'de
elde edilen dendrogram optimal kiime sayisinin
Fakat
dendrogramin kesme vyuksekligine karar vermek

belirlenmesine yardimci olabilir.
zorlu bir sirectir (Li et al. 2018, Govender and
Sivakumar 2020). Arastirmacilar temel kiimeler elde
etmek kesme ylksekligi

icin bir uygulayarak,

dendrogramin dikey cizgilerinin kesilme sayisini
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sayabilirler. Ancak burada en 6nemli sorun, kesme
noktasini belirlemede kesin ve glivenilir bir yéntem

bulunmamasidir (Zambelli 2016). Kesme
yuksekligini belirlemek icin 6nerilen bazi istatistiksel
yontemler vardir. Farkh arastirmalarda dirsek

(elbow), en buyilk fark (maximum difference) ve
mod (mode) yontemleri sunulmustur (Zambelli
2016, Samarasinghe et al. 2019). Ayrica Dumond ve
ark. (2018), kesme noktasini belirlemek icin x
ekseninde kiime sayilari ve y ekseninde kimeler
arasi mesafelerin oldugu bir ¢izgi grafik kullanmistir.
Bu calismada kesme yiksekliginin secimi, grafikte

(dirsek
(Dumont,

egiminin  azalmaya basladigi nokta

formasyonu) olarak
Reninger et al. 2018).

belirlenmistir

Dirsek yonteminde kiimeler arasi mesafe Es. 3 ile
ifade edilmektedir;

{di ...... dN} = {d3 - Zdz - d1 ) see ann 'dN -
2dN—l - dN—Z } (3)

Burada; i, i'inci kiime mesafesi ve N ise veri
sayisidir. Dirsek yontemine gore kiime sayisi (EE)
asagidaki esitlikle hesaplanir (Es. 4) (Samarasinghe,

Gunawardena et al. 2019),

K =N+2- 7000 di—2dia— diy 3 (4)
En blylk fark yonteminde ise dirsek ydontemine

benzemektedir. Bu yontemde kiimeler arasi mesafe

Es. 5 ile ifade edilir,

Kiime sayisi (I?D) ise asagidaki esitlikteki gibi
hesaplanir (Es. 6),

Ro=N+2— 0 (4 — d,_, ) 8

Mod vyontemi, kimeler arasindaki mesafenin
ampirik dagilimina baghdir. ilk olarak dagilimin
modu (5) hesaplanir. Kime sayisi asagidaki esitlikle

belirlenebilir (Es. 7).

Burada; op standart sapmadir ve «, arastirmaci
tarafindan keyfi olarak secilebilen bir parametredir
(Zambelli 2016).

3. Bulgular ve Tartisma

Orange veri madenciligi arac,, hiyerarsik

kiimelemenin isleminin sonuglarini bir
dendrogramla ifade eder. Dendrogram, digtiimlerin
hiyerarsinin bolgelerini temsil ettigi ve kime yapisini
gorsellestirmeye yardimci olan aga¢ benzeri bir
yapidir (Li, Ma et al. 2018, Perret et al. 2019). Bir
dendrogramda, duglimler arasindaki benzerlik,
onlari birlestiren baglantinin mesafeleriyle ifade
edilir ve her digimin koordinati, nesneler
arasindaki farklihgl gosterir (Manning and Schiitze
1999, Weyenberg and Yoshida 2015). Her diGglim
kendi kiimesinde baslar ve en kiglik mesafeye sahip
digimler kademeli olarak birlestirilir (Yang et al.
2019).

gorilmektedir.

Ortaya c¢ikan dendrogram Sekil 3'de

Sekil 3'de goruldigu gibi, x ekseni Uzerindeki
birimler veri 6rnekleri arasindaki farklari sayisal
olarak gostermektedir. Daha ylksek bir deger daha
az benzerlik anlamina gelir. iki digimi baglayan
kolun uzunlugu ne kadar kiiglik olursa, iki veri de
birbirine o kadar benzerdir. Sekil 4'de en kigik
digimle birbirlerine baglanmis ve birbirine en ¢ok
benzeyen iki havza Eregli ve Caykiyl havzalari olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu iki havza arasindaki
mesafe 0,085 olarak ol¢Ulmistiir. Bu havzalar
benzerlik bakimindan sirasiyla 0,107 ve 0,127
degerleriyle Bozkurt — Harmangeris ve Abdipasa —
Saltuklu havzalari izlemektedir. Dendrogram ilk
olarak iki kola daha sonra (g, dort ve en son her bir
veri 6rneginin bir grup olusturacagi sekilde 22 kola
ayrilarak  kiimelenmektedir.  Kollarin  ayrilma
noktalarindan orijine olan uzakliklari, o kiimelerin
belirtmektedir.

birbirlerine olan mesafelerini
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Dendrogram ilk olarak 0,458 mesafesinde iki kola
ayrilmistir. Birinci kolda Bayramislar, Akgaalan ve
Ugevler havzalari kiime olusturmus, diger havzalar
ise ikinci kolda ikinci kiimeyi olusturmuslardir.

0.4

0.1 0

Bayramiglar
Akgaalan
Ugevler
Arak
Kiiglkgay
Abdipasa
Saltuklu
Hamamli
Rahmanlar
Eregli
Caykiyi
‘ Arag
Ayancik
Catalzeytin
Kozcagiz
Bozkurt
Harmangeris
T Hacilar

Samlioglu
{ Alapli
Salavat
[ Sagak
Ugursuyu
{ Kagbagi
Markosa

0.4

0.1 0

Sekil 3. Hiyerarsik kiimeleme islemi sonucu ortaya ¢ikan dendrogram

Orange veri madenciligi aracinin veri setindeki her
bir verinin birbirlerinden farkhligini ifade ettigi baska
bir birimi ise mesafe matrisi birimidir. Sekil 4'de

Orange tarafindan olusturulan mesafe matrisi

gorilmektedir.

Abdipasa Akgaalan Alapli Arak Ara¢ Ayanok Bayramiglar Bozkurt Eregli Haclar Hamamhi Harmangeris Kasbag Kozcagz Koglkcay Markosa Rahmanlar Salavat Saltuklu Sacak Ugursuyu Catalzeytin Gaykyr Ocevier Samibiogiu
Abdipasa 0310 0223 0229 0129 0.136 0429 0173 0138 0208 0.139 0.149 0219 0.186 0282 0217 0190 0265 0.127 0280 0287 0207 0.a81 0295 0228
Akgaalan 0310 0391 0341 0331 0340 0214 0252 0341 0309 0299 0308 0312 0270 0351 0282 0277 031 0323 0283 0239 0316 0298 0.197 0282

Alapli 0223 0391 0282 0264 0178 0401 0175 0190 0277 0274 0173 0240 0.152 0293 0280 0267 0.66 0219 0236 0.247 0201 0220 0354 0292
Arak 0229 0341 0282 0257 0257 0387 0240 0245 0233 0227 0211 0241 0267 0.186 0197 0263 0343 0.195 0223 0247 0225 0253 0299 0307
Arag 0129 0331 0264 0257 0.136 0458 0154 0111 0215 0193 0.185 0265 0222 0299 0243 0176 0307 0.154 0290 0309 0212 0151 0294 0255
Ayancik 0.136 0340 0178 0257 0.136 0442 0.144 0108 0227 0.194 0140 0274 0.150 0282 0242 0187 0203 0.195 0225 0300 0175 0146 0293 0282
Bayramiglar 0429 0214 0441 0387 0458 0442 0379 0449 0343 0382 0448 0332 0359 0414 0262 0424 0387 0407 0294 0267 0398 0432 0232 0348
Bozkurt 0173 0252 0175 0240 0154 0144 0379 0114 0238 0218 0107 0262 0.129 0263 0216 0177 0176 0.183 0220 0239 0167 0101 0235 0238
Eregli 0138 0341 0190 0245 0111 0.108 0449 014 0213 0.19% 0143 0274 0.155 0248 0239 0183 0231 0.165 0291 0324 0178 0085 0308 0286
Haalar 0.208 0309 0277 0233 0215 0227 0343 0238 0213 0.194 0263 0235 0201 0242 0213 0254 0285 0229 0252 0308 0264 0252 0301 0.180
Hamamb 0139 0299 0274 0227 0193 0194 0382 0218 0196 0.194 0223 0223 0199 0.200 0179 0142 0294 0.161 0251 0289 0226 0239 0236 0227
Harmangerig 0.149 0308 0173 0271 0.185 0.140 0448 0107 0143 0263 0223 0303 0.142 0279 0272 0189 0,85 0221 0261 0279 0160 0137 0284 0258
Kasbast 0219 0312 0240 0241 0265 0274 0332 0262 0274 0235 0223 0303 0239 0340 0.194 0300 0299 0.184 0242 0226 0263 0324 0318 0246
Kozcaguz 0.186 0270 0152 0267 0222 0.150 0359 0129 0155 0201 0.19% 0.142 0239 0242 0197 0215 0.166 0.197 0240 0246 0.169  0.165 0276 0232
Kiigikcay 0282 0351 0293 0186 0299 0282 0414 0263 0248 0242 0200 0279 0340 0242 0238 0224 0310 0270 0268 0307 0249 o024 0316 0350
Markosa 0217 0282 0280 0197 0243 0242 0262 0216 0239 0213 0179 0272 0.194 0.197 0238 0266 0281 0.189 0206 0216 0229 0258 0224 0.245
Rahmanlar 0.190 0277 0267 0263 0.176 0.187 0424 0177 0183 0254 0.142 0.189 0300 0215 0224 0266 0300 0183 0253 0287 0215 0192 0.208 0266
Salavat 0265 0311 0.166 0343 0307 0203 0387 0176 0231 0285 0294 0.185 0299 0.166 0310 0281 0300 0286 0219 0256 0240 0242 0323 0307
Saltukiu 0127 0323 0219 0195 0.154 0.195 0407 0183 0165 0229 0.161 0221 0.184 0.197 0270 0.189 0183 0286 0231 0248 0218 0231 0278 0244
Sagak 0.280 0283 0236 0223 0290 0225 0294 0220 0291 0252 0251 0261 0242 0240 0268 0.206 0253 0219 0231 0.187 0268 0287 0214 0272
Ugursuyu 0287 0239 0247 0247 0309 0300 0267 0239 0324 0308 0.289 0279 0226 0246 0307 0216 0287 0256 0248 0187 0258 0300 0223 0252
Catalzeytin 0207 0316 0201 0225 0212 0175 0398 0167 0178 0264 0226 0160 0263 0.169 0249 0229 0215 0240 0218 0268 0258 0.153 030 0300
Caykmy 0.181 0298 0220 0253 0.151 0.146 0432 0101 0085 0252 0239 0137 0324 0.165 0241 0258 0192 0242 0231 0287 0300 0.153 029 0293
UOcevier 0295 0197 0354 0299 0294 0293 0232 0235 0308 0301 0236 0284 0318 0276 0316 0224 0208 0323 0278 0214 0223 0301 029 0274
$amhogiu 0228 0282 0292 0307 0255 0282 0348 0238 0286 0.180 0227 0258 0246 0232 0350 0245 0266 0307 0244 0272 0252 0300 0293 0274
Sekil 4. Mesafe matrisi
Sekil 4 incelendiginde 0,085 en dusiik degeri ile benzer ikinci siradaki hazvalar oldugu goze

Caykiyi — Eregli eslesmesi birbirine en yakin havzalar

olarak goriilmektedir. Bu durum hali hazirda
olusturulan dendrogramda da ortaya konmustur.
Fakat Bozkurt

havzalarinin 0,101 mesafe degeri ile birbirine en

mesafe matrisinde Caykiyr -

carpmaktadir. Bu durum Sekil 4’de olusturulan
dendrogramda ifade edilmemis ve dendrogramda
CGaykiyr ve Bozkurt havzalari farkl subelerde yer
almistir. Fakat daha sonra bu iki havza ayni kolda
birlesmislerdir. Bu durum veri setindeki havzalarin
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ikiserli karsilastirmasinin ele alinmak istenmesi
durumunda mesafe matrisi kullaniminin énemini
ortaya koymaktadir. Burada unutulmamasi gereken
en onemli nokta, mesafe matrisinin sadece iki
boyutlu karsilastirma yaptigl ve dendrogramda
oldugu gibi bir hiyerarsik kiimeleme olusturmadigi
gercegidir. Sekil 4 ayni zamanda birbirine en az
benzeyen havzalarinda hangileri oldugunu gorsel
olarak bizlere aktarir. Calisilan havzalar arasinda
birbirine en az benzeyenler sirasiyla 0,458, 0,449, ve

Calismada kullanilan hiyerarsik kiimeleme yontemi
her ne kadar mutlak olarak birbirinden ayriimig
kiimeler olusturma amaci glitmese de bu ¢alismada
dirsek, en buyilk fark, mod istatistiki yontemleri ve
egimin azalisinin goézlenmesini saglayan grafik
kullanilarak dendrogram belirli bir noktasindan
kesilerek havzalar HRU desenlerinin benzerliklerine
gore kimelere ayrilmistir. Sekil 5’da kesme
ylksekliginin belirlenmesinde kullanilan istatistiki

yontemler icin cizilen grafikler ve Cizelge 2'de

0,448 mesafe degerleriyle Bayramislar — Arag, yontemlerin  6nerdigi kime sayilari sirasiyla
Bayramislar — Eregli ve Bayramislar — Harmangeris verilmistir.
ikilileri olarak saptanmistir. Bu durum dendrogram
incelenirken Bayramislar havzasini igeren kolun veri
setini iki gruba ayirmasiyla da baglantilidir.
Kime Sayisi Kime Sayisi
- 0.03
@ o4 @
2 g argmax
= =
08 argmax 207
0.8 0.09
1 Q.11
@) (b)
0.50 15
0.40 12
Mod
& 030 w 9
m c
: £
2 020 E 6
0.10 3
Egim Degisimi
0.00 0 \'
Kime Sayisi Mesafe

(c)

(d)

Sekil 5. Kesme yiksekliginin belirlenmesinde kullanilan grafikler a) Dirsek yontemi, b) En biylk fark yontemi, c) Egim

degisimi yontemi, d) Mod yontemi

Cizelge 2. Farkli yontemlerin 6nerdigi kime sayilari

Yontem
En Biiyiik
Dirsek 4 Egim Degisimi  Mod
Fark
2 12 7 1

Kime
Sayisi

Cizelge 2'de gorilebilecegi gibi, farkli yontemler
farkh sayida kiime uretmektedir. Bu c¢alismada
kullanilan veri setini mutlak kiimelere ayirmak igin
kullanilan yontemlerce 6nerilen kiime sayilari 1 —12
arasinda degismektedir. Bu yodntemler disinda
kesme seviyesi arastirmacilar tarafindan keyfi olarak
da belirlenebilir ve dendrogram bir dizi ayrik kiime
olusturulacak sekilde istenilen seviyede kesilebilir
(Samarasinghe, Gunawardena et al. 2019, Govender
and  Sivakumar  2020).

Birgok  arastirmaci
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dendrogrami inceleyerek kendi keyfi kararlarina
gore kesme seviyesini segmektedir (Zambelli 2016).
dikkatle bir
yuratilmelidir ¢linkd sonuglarin yorum Uzerinde

Kesme vyiksekligi seg¢imi sekilde

blylk etkisi vardir. Bu sec¢im, gerekli ayrinti
dizeyiyle tutarli olmali ve ayrica kiimeler arasindaki
mesafenin en aza indirilmis olmasi g6z 6nilinde
bulundurmalidir. Kesme mesafesi ne kadar yiiksek
olursa, kiimeler icindeki heterojenlik o kadar fazla
olur (Dumont et al. 2018). Bir analistin veri setinde
ka¢ kiime bulmasi gerektigine dair kesin bir cevap
olan konu bu kiimeler ile ne
2012). Bu

arastirmacilar hem istatistiksel onerileri dikkate

yoktur, o6nemli

yapilacagidir  (Haynes nedenle,
almali hem de anlamli bir kesme yiiksekligi segmek
icin dendrogrami incelemelidir. Bu ¢alismada, daha
homojen kiimeler olusturmak ve ayrica istatistiksel
olarak belirlenen kime degerleri icinde kalmak
istatistiki

ortalamasi olan 6 kiime olusturulmus ve kesme

kosuluyla, yontemlerin  aritmetik

0,250 olarak Belirtilen

ylkseklik degeri ile kesilen dendrogram ve 6 farkl

yuksekligi segilmistir.
kiimeye ayrilan havzalar Sekil 6'da gorilmektedir.

Sekil 6’da en fazla havza iceren kiime yesil renk ile
ifade edilmistir ve icerisinde 12 adet veri 6rnegi
bulunmaktadir. Geri kalan kiimeler ise iki ila dort
arasinda havza bulundurmaktadirlar. Ayrica Sekil 6
kiimelere ayrilmis havzalarin kiime igi 6érneklerinin
diger kimelere oranla birbirlerine daha fazla
benzedikleri olgusunu da ortaya koymaktadir.
Havzalarin HRU bazli benzerlikleri ortaya konurken
incelenmesi

sadece olusturulan dendrogramin

islemi ile smnirll kalinmayip bagimsiz kimeler
olusturulmasi, veri setinde bulunan havzalarin daha
veri seklinde ele
da

noktada goz Oniinde bulundurulmasi

alinip
Bu
gereken

blyuk gruplari

incelenebilmesi olanagini sunmaktadir.
onemli bir husus ise, kesme yliksekligi orijine ne
kadar yakin secilirse kiime icinde kalan verilerin

benzerliginin o kadar daha fazla olacagidir.
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Sekil 6. Bagimsiz kiimelere ayrilan havzalarin HRU gorintileri
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HRU'lar havzalarin hidrolojik dinamikleri kontrol
eder ve benzer HRU modellerine sahip havzalar,
hava olaylari sonucu olusan girdiler ve havzadaki su
akisiyla ilgili olarak ayni hidrolojik davranisa sahiptir.
Bu calismada sunulan yontem bir eleme islemi

olarak  dusundlebilir. Denetimsiz  6grenme
yaklasimlari  (6rnegin  kiimeleme), denetimli
o0grenme vyaklasimlarinda oldugu gibi (6rnegin
siniflandirma) 6nceden tanimlanmis etiketler

kullanmamaktadir. Eger bu calismada kullanilan
havzalarin hidrolojik verileri (su girdisi, toprak yapisi,
infiltrasyon orani, iklim sartlar vb,.) saptanmis
olsaydi bu verilere denetimli 6grenme yaklasimlari
uygulanabilir ve ayni yagis sartlarinda benzer
havzalarin ayni tepkileri verebilecekleri
Fakat

denetimsiz 6grenme algoritmasina bir grup resim

disunulebilirdi. sunulan ¢alisma da
verilmis (HRU desenleri) ve yonteminin havzalar

arasinda bir baglanti saptamasi istenmistir.
Denetimsiz 6grenme yontemlerinin verdigi sonuglar
denetimli 6grenme yontemlerinin sonuglari gibi
degildir.

yaklasimlarinin

denetimsiz

yapisi
dogrulamasi da

kesin Ayrica O0grenme

anlasilmasi  zor geregi
sonuglarin  kalibrasyonu ve

yapilamaz. Denetimsiz  68renme  yontemleri
arastirmacilara sadece benzerlik 6n bilgisi saglar. Bu
calismanin amaci da havzalarin HRU desenlerinin
benzerlik gosterip gostermedigini  denetimsiz
o0grenme vyaklasimi ile olgmektir. Her ne kadar
denetimsiz dogasi geregi

O0grenme yontemi

icerisinde  bir  muglaklik  bulundursa da,
¢alismamizda sundugumuz bazi dlcutler sayesinde
(mesela mesafe matrisi yada dendrogram) bu
kadar

kalkmaktadir. Ornegin dendrogramda ayni kolda

muglaklik  belirli  noktaya ortadan

birlesen havzalarin benzer hidrolojik tepkiler
vermesi beklenirken diger kollardaki havzalarin ise
hidrolojik stireclerinin farkli olacag asikardir. Fakat
havzalarin HRU desenlerindeki benzerlikler yiksek
oranda c¢iksa da gercek hidrolojik slreglerin
Olgiminin vyine de arastirmacilar tarafindan

yapilmasi gerekmektedir (Aytag, 2020).

4. Sonug

Bu c¢alisma havzalarin benzerliklerinin ortaya

konmasi hususunda literatiirde yer alan ¢alismamiza

alternatif bir yontem olarak hiyerarsik kiimeleme

sirecini  icermektedir.  Hiyerarsik  kimeleme
yontemi sayede veri setinde bulunan tiim havzalarin
birbirleri ile olan iliskilerini gozlemleme sansi ortaya
¢ikmakta (mesafe matrisi) ve havzalarin benzerligini
kesfetmeye yardimci olabilecek daha kiiguk kiimeler
olusturabilmelerini saglanmaktadir. Bu yontem az
sayida havzanin karsilastirmasinda daha kullanigli bir
yontem olarak sunulmustur. Ayrica hiyerarsik
kiimeleme yo6ntemi c¢ok fazla 6zgiin HRU igeren

havzalarda daha iyi sonuglar elde etmektedir.

Hiyerarsik kiimeleme yonteminin en oOnemli
artilarindan  biri, kullanicilara mutlak olarak
birbirinden ayrilmis  kiimeler sunmamasi ve

kiimeleme igin bir kesme yuksekliginin belirlenmesi

gerekliligidir.  Arastirmaci isterse dendrogrami
yorumlayip uygun buldugu bir kesme yiksekligini
fakat

dendrogramda kesme seviyesini se¢mek zordur.

kullanarak verileri kiimeleyebilir
Mutlak kimeleme islemi icin farkli istatistiksel
yontemler kullanilabilir. Bu ¢alisma birbirinden ayri
kiimeler olusturmak igin doért farkli yontem
incelemistir. Yontemler bir ila 12 arasinda degisen
kiime sayilari onermektedir. Bu nedenle kiime
sayisini  belirlemek icin  hem istatistiksel
hesaplamalar dikkate alinmis hem de kime igi
homojenligi korunarak kesme noktasi alti kiime
olusturacak sekilde segilmistir. Ayni zamanda bu
¢alisma havzalarin kiimelenmesi isleminde makine
O0grenmesi yontemleri kullanimi igin yeni bir
perspektif sunmus ve farkli havzalarin hidrolojik
benzerlikleri hakkinda 6n bilgi almak icin hiyerarsik

yonteminin kullanimina 6rnek teskil etmistir.

Havzalarin HRU farkliliklarinin veya benzerliklerinin
hiyerarsik kiimeleme yontemi ile ortaya konulmasi
sayesinde, ayni subeden

gelen ve baglanti

mesafeleri kisa olan havzalarda, daha o©nce
hidrolojik olarak modellenen bir havzanin sonuglari
gdz Onlne alinarak, modellemesi yapilmayan
havzalar hakkinda 6ngoriilerde bulunulabilir. Bu
ongoriler icerisinde havza koruma planlari
hazirlamak veya uygulamak, havzalardaki akarsulara
su, besin maddesi ve tortu akisini tahmin etmek,
enkaz akisi riski hakkinda degerlendirme yapmak ve
onlem almak, havzalarin jeomorfolojik 6zelliklerinin
havzalarin

hesaplanmasi ve hidrolojik  bitge,
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tarimsal yonetim, bitki bliylimesi ve erozyon gibi
hidrolojik 6zellikleri 6ngdérmek bulunabilir. Ayrica
kiimeleme islemi gelecekte yapilacak galismalarda
istenen Ozelliklere uyan havza se¢iminde zamandan
kazang da saglayabilir.

Bu yontemde dikkat edilmesi gereken en onemli
nokta, bunun bir siniflandirma islemi olmamasi ve
kiimelerin  havzalarin  6nceden

elde edilen

belirlenmis hidrolojik 6zelliklerine gore bir siraya
dizilmemesidir. Bu yontem, iliskileri daraltmanin
yani sira gizli kaliplardan yeni bilgiler 6grenmeyi
ve havzalar arasinda bir iliski

amaglar olup

olmadigini bulmaya calisir.
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