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1950’lerden itibaren Tiirkiye’de sanayilesmenin hiz kazanmasiyla birlikte 6zellikle bilyiik kentlerde ciddi
bir isglicii talebi olusmus ve dolayisiyla hizli bir i¢ go¢ hareketi ortaya ¢ikmustir. Go¢ hareketinin
sonucunda biiyiik sehirlerde diizensiz biiyiime ve yerlesme faaliyeti baglamigtir. Diizensiz olan bu
yerlesme neticesinde basta altyapir sorunlari olmak {izere bir¢ok sorun ortaya ¢ikmustir. Bu sorunlarin
¢oziimiinde kentsel doniisiim projeleri 6nemli bir yer edinmektedir. Kentsel doniisiim projeleri alan ilan1
ile baslayip hak sahiplerinin tapu devrinin yapilmasiyla sonlanan bir siirectir. Hak sahiplerinin maliki
oldugu kadastro parsellerinin mevkiine gore parsellerine en yakin olan binadan kuraya girerek hangi
dairede oturacagi belirlenir. Kendisine en yakin binanim belirlenme islemi ise insan eliyle yapilmaktadir.
Bu durum hem hiz hem de dogruluk anlaminda siireci olumsuz etkilemektedir. Verileri otomatik olarak
siiflandirma yeteneginden dolayi, mekénsal veri madenciligi tabanl kiimeleme yontemleri biiyiik veriler
icin olduk¢a onemlidir. Bu ¢alisma kapsaminda insan faktorii ile yapilan bina belirleme islemi veri
madenciligi tabanlt mekansal kiimeleme yontemleri olan K-Means, DBSCAN ve OPTICS algoritmalart
kullanilarak otomatize hale getirilmistir. Yapilan deneysel degerlendirmeler sonucunda OPTICS
kiimeleme algoritmasi %90.69 oran ile en basarili sonucu vermistir.
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* Sorumlu Yazar

Since the 1950s, with the acceleration of industrialization in Turkey, a severe demand for labor has
occurred, especially in big cities, and therefore a rapid internal migration movement has emerged. As a
result of the migration movement, irregular growth and settlement activities started in big cities. As a result
of this distinctive settlement, many problems have emerged, especially infrastructure problems. Urban
transformation projects have an important place in the solution of these problems. Urban transformation
projects are a process that starts with the announcement of the area and ends with the transfer of the title
of the citizen. According to the location of the cadastral parcel that the city owns, the closest building to
the parcel is drawn to determine which flat to live in. Selecting the nearest building to it is done by human
hands. This situation negatively affects the process in terms of both speed and accuracy. Spatial data
mining-based clustering is significant for big data because it can automatically classify data. Within the
scope of this study, the building identification process with the human factor has been automated using
data mining-based spatial clustering methods, K-Means, DBSCAN, and OPTICS algorithms. As a result
of the experimental evaluations, the OPTICS clustering algorithm gave the most successful result with a
rate of 90.69%.
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Giris

Ulkemizde, 1950’lerden itibaren sanayilesmenin de hiz
kazanmasinin etkisiyle birlikte biiyiik kentlerde ciddi bir is
giicii talebi ortaya ¢ikmistir. Bu durum kirsal kesimde maddi
olanaklarin azl1g1, egitim ve dgretim ihtiyaci gibi etmenlerle
birlesince biiyiik sehirlere go¢ cazip hale gelmis, dolayisiyla
da yogun bir i¢ gd¢ hareketi ortaya ¢ikmustir [1]. 1950°den
sonraki yillarda biiyiik sehirlerin niifus artis1 dogal artigin
yaklasik ti¢ kat1 oraninda go¢ hareketlerine maruz kalmus, bu
orandaki artig Sonraki donemde de devam etmistir [2].

Biiyiik sehirler yillar igerisindeki go¢ hareketlerinden dolay1
diizensiz yerlesme ve ¢arpik yapilasma sorunuyla yiiz yiize
kalmigtir. Sehir merkezlerinde niteliksiz yapilar ¢ogalmis ve
bu alanlar ¢okiintii alanlar haline gelmistir [3]. Biitiin bu
sebeplerden dolayr gecekondu tipi sagliksiz yapilar
sehirlerin geneline yayilmistir. Diizensiz olan bu yerlesme
neticesinde basta altyap1 sorunlar1 olmak {izere bir¢ok sorun
ortaya ¢cikmistir. Saglam temeller {izerine insa edilmemis bu
gibi bolgelerdeki yapilarin en biiyiik sorunlari afet riski ile
kargt karsiya olmalaridir. Yasanan afetler de kentsel
doniisiim konusunun ortaya c¢ikmasinda etkili olmustur.
2000°1i yillardan itibaren ise gecekondular ve sagliksiz
yapilasmaya karsi politikalar iiretilmis, kentsel doniigiim
projeleri sehirlesme politikalari i¢inde en dnemli yeri almay1
bagarmustir [4]. Kentsel doniisim konusu doniisiimiin heniiz
tamamlanmamis oldugu iilkemizin yani sira uluslararasi
kamuoyunun da her zaman giindeminde olan bir konudur [5].
Ornek olarak Hollanda'nin Rotterdam ve ABD’nin New
York City sehirleri uzun vadeli iklim, siirdiiriilebilirlik ve
dayaniklilik giindemlerini formiile etmek i¢in dongiisel
kentler, sehirlerin yeniden yapilandirilmasi gibi kavramlari
kullanmakta ve bunlarin uygulanmasi i¢in sehir diizeyinde
kesisen ortakliklar kurmaktadirlar [6]. Ayrica kentsel
dontisiimiintin  dizayninin [7] ve siirdiiriilebilirliginin [8]
saglanmasi, sehir formu ile dizayninin saglanmasi [9] ve
hizli kentsel doniisiim politikalar: [10] konusunda ¢alismalar
bulunmaktadir. Bu agidan degerlendirildiginde kentsel
doniisimiin  uluslararas1 diizeyde kabul gormiis ve
stirekliliginin saglanmasi gereken bir siire¢ oldugu daha iyi
anlasilmaktadir.

Ulkemiz agisindan bakildiginda ilgili kanunlar [11, 12, 13]
kapsaminda baglanan kentsel doniisiim faaliyetleri, imar
planm1 degisikligi ile baslayip hak sahiplerinin mesken
tapulariin devri ile son bulan bir siiregtir. Hak sahiplerinin
dairelerinin hangi binada yer alacagi, hak sahibi olduklar
parselin binaya yakinhigima gore belirlenir. Manuel olarak
gerceklestirilen bu siire¢ hak sahibi sayisi, parsellerin
biiytikliikleri, parsellerin konumlar:1 ve hangi binaya daha
yakin olduklar1 gibi etmenler sebebiyle c¢ofgu zaman
karmagik bir hale gelmektedir.

Literatiirde bu problemin tanimlandig1 ve probleme ¢éziim
aranan c¢aligsmalara rastlanilmaktadir. Bu kapsamda, Sisman
ve Kibaroglu, konu olarak kentsel doniisiimiin boyutlarini ve
diinyada yapilan kentsel doniigiim ¢alismalarini ele almigtir
[14]. Karabas, kentsel doniisiimde gayrimenkul degerleme
yaklagimlart ve silirecinden bahsetmistir [15]. Dogan’in

calismasinda ise kentsel doniisimde halkin istekleri,
diigiinceleri  ve egilimleri dikkate almmustir [16].
Kandaloglu, kentsel doniisiimde dagitimin gelisigiizel
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yapildigim1 ve bununla ilgili bir matematiksel model
gelistirilmesi gerekliliginin tizerinde durmustur [17].

Ilgili problemde, binalarin kiime, kisilerin ise bu kiimelerin
elemanlart olarak distiniilmesi durumunda ilgili problemin
bir kiimeleme problemi oldugu sdylenebilir. Kiimeleme
problemlerine ¢dziim olarak mekéansal veri madenciligi
tabanli kiimeleme algoritmalar1 gosterilebilir. Burada amag
kentsel doniisiim projelerindeki hak sahiplerinin parselleri ve
parsellere yakin olan binalar1 anlamli kiimeler haline
getirmektir [18].

Kiimeleme algoritmalari farkli problemler i¢in ¢6ziim olarak
kullanilmigtir. Brimicombe [19] ve Anderson [20], trafik
kaza yogunluklarinin belirlenmesi amactyla cografik bilgi
sistemleri iizerinde K-means algoritmasi kullanmislardir.
Gong ve Ark. cep telefonu GPS sinyallerini DBSCAN
algoritmas1 kullanarak kiimeleyerek insanlarin durak
noktalarimi belirlemislerdir [21]. Huang ve Ark. Sina Weibo
kullanicilarmin  verilerini DBSCAN  yontemi ile
kiimeleyerek  kullanictya  6zel  reklam  Onerisinde
bulunmuglardir [22]. Hotait ve Ark. ariza izleme ve teshisi
icin OPTICS kiimeleme algoritmasini kullanmiglardir [23].
Wagner ve Ark. ise OPTICS yontemini radar olglimlerine
uygulamanin olasilik ve sinirlar anlaminda genel bir bakis
sunmuslardir [24]. Goriildiigii izere veri madenciligi tabanlh
kiimeleme yontemleri farkl alanlarda kullanilmig ve basarili
da olmustur.

Literatiir arastirmalarimizda gordiigiimiiz kadariyla veri
madenciligi, kentsel doniisimde binalarin belirlenmesi
problemi 6zelinde daha 6nce kullanilmamuistir. Bu ¢alisma
kapsaminda kisilerin binalarinin tespit edilmesi igin klasik
manuel yontem yerine veri madenciligi tabanli yontemler
onerilmistir. K-means, DBSCAN ve OPTICS olmak iizere
ii¢ farkli mekansal veri madenciligi yonteminin deneysel
testleri gergeklestirilmistir. Bu yontemlerden OPTICS
%90.69 bagar1 orani ile en iyi sonucu vermistir.

Materyal ve Metot
Veri Kiimesi

Bu ¢alisma kapsaminda Kayseri ili, Melikgazi Ilgesi, Kazim
Karabekir Mahallesi, kentsel donlisim alani sinirlar
icerisinde kalan kadastro parselleri ve kura ¢ekim iglemi
yapilacak olan binalarin verisi kullanilmistir. Sekil 1°de
caligma alaninda gorillen agik renkli alanlar kadastro
parsellerini, kirmiz1 renkli geometrik sekiller ise binalarin
dagilimini gostermektedir.

Veriler kullanilmadan 6nce 6n islemden gecirilmistir. Bu
kapsamda NetCAD programinda igerisinde alandaki
parseller ve binalarin bulundugu sayisal veri Cografi Bilgi
Sistemi programlarina uygun olan shapefile (*.shp) dosya
formatina doniistiiriilmustiir. Elde edilen bu dosyalar Oracle
(Express Edition 11G) veri tabanina aktarilmistir [25].
Oracle veri tabanmi sisteminde mekansal geometrik
fonksiyonlarndan SDO_GEOM.SDO_AREA kullanilarak
biitiin kadastro parsellerinin alanlar1 hesaplanmistir [26]. Bir
diger adimda SDO_GEOM.SDO_DISTANCE fonksiyonu
kullanilarak her bir parselin biitiin binalara olan mesafesi de
hesaplanmuistir.
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Sekil 1. Calisma Alant

DBSCAN (Density Based Spatial of

Applications with Noise) Algoritmasi

Clustering

DBSCAN algoritmasi, nesnelerin bagka nesnelere olan
mesafelerinden yola ¢ikar ve bir bolgede bulunan nesneleri

gruplayarak kiimeleme islemi yapar [27]. DBSCAN
algoritmasi  MinPts ve eps parametrelerine ihtiyag
duymaktadir. Bu parametrelerden eps, veri nesnesinin

komsularini belirlemek i¢in gerekli olan yakilik mesafesini,
MinPts ise bolgenin yogun sayilabilmesi igin gereken eps
komsulugundaki en az komsu sayisini ifade etmektedir.

DBSCAN algoritmas: 6ncelikle veri uzaymmdan merkez
olarak kabul edilen rastgele bir nokta seger. Alinan yaricap
icerisinde kalan noktalarin sayist minimum nokta degerine
esit veya bilyiik ise bu bolge yogun kabul edilir. Yogun
bolgenin merkezindeki bu nokta g¢ekirdek nokta olarak
siniflandirilir. Merkez kabul edilen her nokta i¢in ayni islem
tekrar eder. Eger merkez kabul edilen noktalardan herhangi
birisi ¢ekirdek nokta kosulunu saglamiyorsa ve bu nokta
¢ekirdek noktanin siirlart igerisinde ise bu nokta kiimenin
sinir noktasidir. Cekirdek noktalar sabittir. Bu islem her
cekirdek nokta i¢in tekrar eden bir islemdir ve incelenen
noktalardan higbiri ¢ekirdek nokta kosulunu saglamadigi
zaman kiimenin sinirlar1 belirlenmis olur. Ardindan algoritma
yeni bir nokta segerek ayni iglemleri tekrar eder. Eger
baslangic noktasini merkez kabul edip yarigap igerisinde
kalan noktalar, belirlenen minimum nokta sayisim
kargilamiyorsa bu nokta giriiltii (noise point) olarak
tanimlanir.

K-means Algoritmasi

K-means, verileri yogunluk tabanli smiflandiran bir
kiimeleme algoritmasidir [28]. Siniflandirma iglemini,
verileri en yakinda ve benzer olduklari kiime merkezleri
etrafina yerlestirerek, en yakin ve benzer olduklari kiimelere
gore yapmaktadir. Oklid Mesafesinin temel alindig1 K-means
algoritmasinda sabit bir kiime say1sina ihtiya¢ duyulmaktadir.
K sayist kiime sayisini, dolayisiyla da kiime elemanlarinin
birbirine olan yakinliklarina gore olusturulacak grup sayisini
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ifade etmektedir. K-means, bilimsel ve endiistriyel alanda
siklikla kullanilan yontemlerden birisidir.

OPTICS (Ordering Points to lIdentify the Clustering
Structure) Algoritmasi

OPTICS algoritmasi DBSCAN algoritmasinin bir uzantisidir
[29]. DBSCAN algoritmasinin kullandig1 parametrelere olan
baglilig1 azaltmak icin sabit bir MinPts degerine gore her
noktanin eps degerini bulur ve bunlar1 bir grafik {izerine
yansitarak kullanicinin istedigi herhangi bir eps degerine
gore kiime bulmasina olanak saglar. OPTICS, sadece eps
degeri ile ¢alistig1 igin DBSCAN algoritmasina gére daha
bagimsiz sonuglar iiretebilir. Farkli eps degerine sahip
kiimelenmeleri tespit etmek igin veri tabanini tekrar tekrar
taramaz, tek taramada elde ettigi grafik tiim analiz igin
gegerli olur. OPTICS, veri kiimesini insan goziiyle ayirt
edilebilecek sekiller haline doniistiiriir. OPTICS algoritmasi
once rastgele bir nokta secer. Segilen noktanin eps
komsulugundaki en yakin komsusu ile secilen nokta
arasindaki uzakligi bir cubuk grafiginde siitun olarak
gosterir. Ayni islemi uzakliklaria gore eps komsulugundaki
tim nesneler i¢in uygular. Nokta kalmayinca yeniden bir
rastgele nokta secerek noktanin komsular: i¢in ayn1 isleme
devam eder.

Problem ve Coziimler
Problemin Tanim

Kentsel doniisiim, atil vaziyette olan, kohnelesmis, afet
riskleri karsisinda tehlike arz eden, altyapt bakimindan
yetersiz, yogun, ¢arpik ve imara aykiri yapilagmis yapilarin
imar planina uygun hale getirilmesi olarak tanimlanabilir
[30, 31, 32]. Bu ¢alisma kapsaminda Kayseri ili, Melikgazi
Ilgesi, Kazim Karabekir Mahallesi, kentsel déniisiim bolgesi
proje alani olarak segilmistir. Bu ¢aligma alanindaki kentsel
doéniisim  bloklarinda 105m?, 115m?, 135m?, 155m?
boyutlarinda dort tip daire bulunmaktadir. Kisiler anlasma
neticesinde maliki oldugu kadastro parseli esas alinarak
yapilan hesaplama neticesinde daire tiplerinden birini
secerek anlagsmasini tamamlamaktadir.

Anlagmasmi tamamlayanlar icin dairelerin hangi blok
icerisinde olacagi, kadastro parsellerinin konumuna gore en
yakin olan, se¢imi yapilan daire tipinin igerisinde bulundugu
bloktan kura c¢ekimi yapilarak belirlenmektedir. Bu
calismada odaklanilan problem, kisilerin nereden Kkuraya
girebileceginin ~ kiimeleme  yontemleri  kullanilarak
belirlenmesi ve boylece bu asamada insan faktoriiniin
ortadan kaldirilmasidir. Hem problemin karakteristigi geregi
hem de veri bilyiikliigii dikkate alindiginda, veri madenciligi
temelli kiime analizinin mevcut problem i¢in etkin ve
uygulanabilir bir ¢6ziim oldugu gorilmiistiir.

Kiimeleme analizi, veri tabanlarindaki verileri gruplayan
veya kiimeler halinde, 0zellik bakimimdan birbirine
benzeyen nesnelerin bir araya gelmesini saglayan bir veri
madenciligi teknigidir. Kiimeleme algoritmalarinin verileri
otomatik olarak siniflandirma yeteneginden dolay1 biiyiik
veri igin onemli bir anahtar oldugu ifade edilmektedir. Bu
calisma kapsaminda kiimeleme yeteneklerinden ve problem
6zelinde uygulanabilir olduklarindan dolayr DBSCAN, K-
means ve OPTICS algoritmalar1 kullanilmistir.
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Sekil 2. DBSCAN ile Kiimeleme Sonuglari

Klasik Yontem ile Bina Tespit Islemi

Klasik yontemde kisilerin dairelerini se¢me islemleri kura
usuliine gore gergeklesir. Kisi, parselin konumu gz dniine
almarak sectigi daire tipine gore en yakindaki binadan
kuraya girmeye hak kazanir. Veri sayisinin artmast
karmasikliga yol agmakta olup bu yontemde insani faktorler
devreye girmekte ve her zaman en adilane ¢6ziime
ulagilmayabilmektedir.

DBSCAN Yéntemi ile Bina Tespit islemi

Calisma kapsaminda kullanilan yontemlerden bir tanesi
DBSCAN  olmustur. Algoritmanin parametrelerinden
MinPts bir kiimede bulunacak eleman sayisimi ifade
etmekteydi. Bu problem 6zelinde MinPts paylastirilacak
daire sayisi olarak belirlenmistir. Veri kiimesi incelendiginde
dagitim isleminde her bir kiimede en az 6 adet daire

olmasinin uygun olacagi gériilmiis ve MinPts degeri 6 olarak
ayarlanmistir. Bir bina ile bir parsel arasindaki en uzak
mesafe 600 metre oldugundan dolayi DBSCAN
algoritmasinda parsel eps degeri 0.6 km belirlenmistir. Sekil
2’de DBSCAN algoritmasi ile yapilan kiimeleme sonucu
gosterilmektedir. Sekil 2, Sekil 3 ve Sekil 4’te X-ekseni
caligma alaninin boylam bilgisini ifade ederken Y-ekseni ise
enlem bilgisini sunmaktadir. Sekil 2’de dort farkli renkteki
kiime merkezleri ve kiimeleme sonucu parsellerin hangi
binadan kuraya girebilecekleri belirlenmis fakat kiimeleme
islemine dahil olamayan parseller siyah noktalarla (noise
point) gosterilmistir.

K-means Yontemi ile Bina Tespit Islemi

K-means algoritmasinda kiime baglangi¢c noktasi ve kiime
sayis1 ¢ok 6nemlidir. Uzerinde calistigimiz problem 6zelinde
kiime merkezi olarak binanin agirhk merkezi, K olarak
isimlendirilen kiime sayis1 olarak da toplam bina sayisi
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Sekil 3 K-means ile Kiimeleme Sonuglari
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Sekil 4 OPTICS ile Kiimeleme Sonuglari

ayarlanmistir. Sekil 3°te K-means algoritmasi kullanilarak
elde edilmis olan kiimeleme sonuglart verilmistir.

OPTICS Yéntemi ile Bina Tespit islemi

OPTICS algoritmast gelistirilmis bir DBSCAN algoritmast
oldugundan dolayr OPTICS algoritmasinda DBSCAN
algoritmasinda  kullanilan metrik  degerlerin  aynisi
kullanilmistir.  OPTICS  kiimeleme  algoritmasinin
kullanildig1 yontemde verilerin hangi kiimeye dahil olduklari
ve kiimeleme sonucu Sekil 4’te sunulmustur.

Deneysel Degerlendirme ve Tartisma

Dagitim kiimesi olarak kullanilan veri kiimesindeki 105m?,
115m?, 135m?, 1556m?’lik dairelerin bulundugu dért bina
merkez olarak segilmistir. Kiimeleme islemi sonrasinda
acikta kalan parsel sayilar1 Grafik-1’de gorsel olarak, Tablo-
I’de ise sayisal verilmisti. DBSCAN algoritmasi kura
asamasina ge¢cmeden Once binalardan kuraya girecek parsel
sahiplerinin en yakindaki binaya yerlestirmede sorun

12

=
o

yasamig ve tabloda goriildiigii iizere toplamda 28 parsel
sahibini kiime disinda birakarak, kiimeleme isleminde hata
pay1 en ¢ok olan algoritma olmustur. K-means algoritmasi
ile yapilan kiimeleme igleminde dogruluk orani DBSCAN
algoritmasina gore daha yiiksek olmakla birlikte toplamda 10
parsel sahibini kiime dig1 birakmustir.

Tablo 1 K-means ile Kiimeleme Sonuglari

DBSCAN K-means | OPTICS
Kiimeye Dahil Olan PSS* 15 33 39
Kiime Disinda Kalan PSS 28 10 4
Toplam PSS 43 43 43
Basar1 Oram %34.88 %76.74 %90.69

*: Parsel Sahibi Sayisi

OPTICS algoritmasi ile yapilan kiimeleme isleminde ise her
veri kiimesinde 1, toplamda 4 parsel sahibini kiime diginda
birakarak diger algoritmalara gore en dogru sonucu veren
algoritma olmustur. Bu durumda algoritmalarin basari
oranlart DBSCAN igin %34.88, K-means igin %76.74 ve son
olarak OPTICS igin %90.69 olarak tespit edilmistir. Caligma
kapsaminda herhangi bir kiimeye dahil olmayan parsel sahibi
sayisinin minimum olmast ve bdylelikle kura isleminin en

Dbscan = K-means B Optics

Agikta Kalan Parsel Sahibi Sayisi

Dagitim Kiimesi

Grafik 1 Kiimeleme Islemi Sonrasinda A¢ikta Kalan Parsel Sayilari
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dogru sekilde tamamlanmasi amaglanmistir. Elde edilen
deneysel sonuglar daha &nce bu problem 6zelinde
kullanilmamig olan mekéansal veri madenciligi tabanh

kiimeleme algoritmalarinim problem ¢ozlimiinde
kullanilabilecegini gdstermistir.

Sonu¢

Bu caligma kapsaminda kentsel doniisimde Kkisilerin

evlerinin dagitilacag1 binalarin belirlenmesi problemi icin
mekéansal veri madenciligi tabanli kiimeleme yontemleri
onerilmistir. Boylelikle hem bu asamadaki insan faktoriiniin
ortadan kaldirilmasi hem de zaman tasarrufu yapilmasi
amaglanmistir. K-means, DBSCAN ve OPTICS olmak iizere
i¢ farkli algoritmanin kullanildigi ¢alismada, OPTICS
algoritmas1 kiimeleme islemini ideale en yakin olacak
bi¢imde gerceklestirmistir. Bu yontem kisilerin kura gekilisi
yapilacak binalara yerlestirilmesinde, her veri kiimesinde
sadece 1 parsel sahibini disarda birakarak en diisiik hata pay1
ile sonuca ulasilmasimi saglamustir.

Elde edilen sonuglar mekénsal veri madenciligi tabanlt
yontemlerin kentsel doniisiim siirecinde karsilagilan farkli
problemlerde kullanilabilecegini gostermistir.

Gelecek galigmalarda bina tespiti probleminde agikta parsel
sahibi kalmamasi i¢in kullanilan yo6ntemlerin mesafe
parametresine ek olarak farkli parametreler kullanilarak
iyilestirilmesi  ve yeni yoOntemlerin  gelistirilmesi
planlanmakta olup aym zamanda tespit ettigimiz, kentsel
doniisiim siirecinde ortaya ¢ikan farkli problemlere veri
madenciligi yontemleriyle ¢6ziim aranacaktir.

Tesekkiir

Bu c¢alismada kullanilan verilerin temini ig¢in Melikgazi
Belediyesi Kentsel Doniistim Miidiirligii’ne tesekkiir ederiz.
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