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Oz

Kitasal deformasyonlari anlayabilmek ve yorumlayabilmek i¢in farkli yaklagimlar ve modeller bulunmakta olup,
bunlardan biri de blok modelleme yontemidir. Blok modelleme yardimiyla plaka hareketleri, kayma hizlari, faylardaki
kilitlenme derinlikleri, Euler kutbu gibi parametreler belirlenebilmektedir. Ancak, blok sinirlar1 ne kadar iyi belirlenirse,
modelleme sonuglari o kadar gergege yaklasmaktadir. Blok modellemenin en 6nemli adimlarindan biri blok sinirlariin
tespiti olup, kiimeleme iglemi bunun igin bir ara¢ olarak kullanilabilmektedir. Kiimeleme analizi, kiimelemeye konu
verideki benzerlik ve farkliliklara dayanarak veriyi benzer gruplara atamaktadir. Bu ¢aligmada, ¢alisma alani olarak
Tiirkiye belirlenmistir. Bu kapsamda Tiirkiye'nin en giincel Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemi (Global Navigation
Satellite Systems — GNSS) hiz alani topluluk kiimeleme algoritmast ile kiimelenmis ve bu hiz alanina uygun blok sinirlar
belirlenmistir. Tiirkiye icin %22’si siirekli ve %78’i kampanya tipi verilerden olusan GNSS gozlemlerinin birarada
degerlendirilerek gilincellenmis hiz alani ilk defa bu caligma ile kiimelenmistir. Kiimeleme 6ncesinde ii¢ ayr1 yontemle,
Davies-Bouldin, Gap (gap istatistigi) ve Silhouette ile, veriye en iyi uyum saglayan optimum kiime sayisi (GNSS hiz
alanma en uygun kiime sayisi) tespit edilmistir. Daha sonra, k-ortalamalar, HAC ve spektral kiimeleme teknikleri
kullanilarak giincel GNSS hizlar1 kiimelenmigtir. Son olarak, Meta-Kiimeleme Algoritmasi (Meta-CLustering Algorithm
- MCLA) olan topluluk kiimeleme teknigi ile giincel hiz alani yatay bilesenleri kiimelenmis ve sonuglar paylasiimistir.

Anahtar kelimeler: Blok sinirlarinin belirlenmesi, GNSS, Giincel hiz alani, Kiimeleme, Meta-Kiimeleme

Abstract

Although there are different approaches and models to understand and interpret the structures in crustal deformations,
one of them is the block modeling method. Using block modeling, one can determine plate movements, parameters such
as slip rates, locking depths or Euler poles on faults. However, the accuracy of the block modeling results is related to
how well the block boundaries are determined. One of the most important steps of block modeling is the detection of block
boundaries and clustering can be used as a tool for this. Cluster analysis assigns data to similar groups based on
similarities and differences in the data subject to clustering. In this study, Tiirkiye was determined as the study area. In
this context, we utilized the ensemble clustering algorithm to cluster recent Global Navigation Satellite Systems (GNSS)
velocity field in Tiirkiye and determine block boundaries. Current GNSS velocity field, which consists of 78% survey and
22% continuous type GNSS data processed together, used for clustering analysis for the first time in this study. Before
clustering, we employed three different methods - Davies-Bouldin, Gap statistics, and Silhouette - to determine the optimal
number (cluster number that best fit to GNSS velocity field) of clusters. Then, k-means, HAC, and spectral clustering
techniques were then applied to cluster current GNSS velocities. Finally, we utilized the Meta-Clustering Algorithm
(MCLA) as an ensemble clustering technique to cluster the horizontal components of the current velocity domain and
present our findings.
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1. Giris
1. Introduction

Tiirkiye’nin tektonigi, Avrasya ve Arap levhalarimin ¢arpigmalari, bu ¢arpigma sonucu olusan kagis, Kibris ve
Helen yaylart boyunca Anadolu ve Afrika levhalarinin olusturdugu yitim zonlar1 gibi etkiler nedeniyle
karmagik bir yapiya sahiptir (McClusky vd., 2000). Bu siireglerin sonucu olarak meydana gelen Kuzey
Anadolu Fay1 (KAF) ve Dogu Anadolu Fayr (DAF) bélgenin en Onemli dogrultu atimli faylarim
olusturmaktadir. Bu yapilart anlamak ve yorumlayabilmek icin birgok model kullanilmakla birlikte, blok
modelleme ylizey deformasyonlarina en yakin sonuglari tiretmektedir (Thatcher, 2009). Modelleme
sonuglariin ger¢ege yaklagmasi blok simirlarinin ne kadar iyi belirlendigi ile alakalidir. Birgok arastirmact
blok smirlarini belirlerken haritalanmis fay yiizey izlerini, sismoloji verilerini ve/veya GNSS hiz alanini
kullanmig olmakla birlikte blok smirlarinin belirlenmesi yoruma agik ve o6zneldir (Reilinger vd., 2006;
Thatcher, 2009).

Blok smuirlari belirlenirken kullanilabilecek bir yontem de kiimeleme yontemidir. Kiimeleme analizi herhangi
kiimelemeye konu verideki benzerlik ve farkliliklara dayanarak veriyi benzer gruplara atamaktadir. 2000°1i
yillardan itibaren bu yontem GNSS hizlarinin kiimelenmesinde de kullanilmakta olup, blok modelleme
oncesinde, blok sinirlarini belirlemeye yardimci olarak da kullanilabilmektedir.

Kiimeleme analizi, ayn1 bloklar iizerinde GNSS ile elde edilen yatay hizlarin birbirleri ile olan benzerliklerini
dikkate alarak herhangi bir 6nciil bilgi olmaksizin kiime/blok sinirlarini belirlemek amaciyla, bir ¢6ziim olarak
kullanilabilmektedir. Kiime analizi, ilk olarak 1932 yilinda Driver ve Kroeber tarafindan Antropoloji alaninda
gerceklestirdikleri ufuk acici ¢aligma ile baglamistir (Driver & Kroeber, 1932). Son 20 yillik siiregte ise, veri
madenciligi, Oriintii tanima, istatistik ve makine 6grenimi gibi cok sayida gercek diinya probleminin
¢ozlimiinde ele alinmaktadir (Vega-Pons & Ruiz-Shulcloper, 2011; Golalipour vd., 2021). Buna ek olarak,
birgok ¢alisma disiplininde oldugu gibi jeodezik ¢alismalarda blok modellemeler dncesinde blok sinirlarinin
belirlenmesinde de kullanilmistir (Savage & Simpson, 2013a; Ozarpaci vd., 2023). Simpson vd. (2012), San
Francisco Korfez bolgesinde yer alan 168 siirekli Kiiresel Konumlandirma Sistemi (Global Positioning System
- GPS) hiz verisinin kiimelenmesi i¢in Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme (Hierarchical Agglomerative
Clustering — HAC) ve k-medoidler yaklasimlarini karsilastirmali olarak incelemistir. Her iki yontem igin de
kiimeleme 6ncesinde kiimelerin beklenen degerlerinin karelerinin toplaminin, beklenen degerlerine gore log
olarak farkini karsilagtirmaya dayanan Gap istatistik teknigi kullanilmistir ve en uygun kiime sonuglarinin 4’li
kiimeler ile saglandig1 goriilmiistiir. Kiimeleme ile kiime/blok sinirlar1 boyunca bolge bolge hem kilitli ve hem
de deprem iiretmeden yavag kayma hareketi (krip) olan ii¢ biiylik fay ile uyumlu sonuglar elde edilmistir.
Savage ve Simpson (2013a;b), k-medoidler ve Euler-vektor kiimeleme yontemlerini kullanarak sirasiyla
Mojave blogu, Sierra Nevada blogu, Kuzey Walker Lane Kusagi, Orta Nevada Sismik Kusagi1 ve Kaliforniya-
Nevada bolgelerini kapsayan bir GPS aginda hizlar1 kiimelemistir. Savage ve Simpson (2013a) ayrica
kiimeleme iglemine GPS istasyonlarinin konum bilgisini de eklemis ancak sonuglar iizerinde bir degisiklik
gérmemistir. Savage ve Wells (2015), Kuzeybati Pasifik bolgesinde bulunan 319 GPS istasyona ait hizlar igin
ilk olarak k-medoidler yontemi ile en uygun kiimeleme (k = 2 — 10) sonuglarini tespit etmis ve elde edilen
sonuglari1 Euler-vektor kiimelemesi i¢in baglangi¢ olarak kullanmigtir. Elde edilen bulgulara gore, McCaffrey
vd. (2013) tarafindan ayn1 bolgede 6nerilen ana blok sinirlari ile tutarh kiimeleme sonuglari ortaya koymustur.
Savage (2018), Japonya’nin giineybatisindaki 469 GEONET istasyonuna ait (ortalama olarak 1996-2006
yillar1 arasinda) hizlar1 Euler-vektor yontemi kullanarak kiimelemis ve ana blok sinirlarini tanimlamada bu
kiimeleme yonteminin yararli oldugunu belirlemistir. Ozdemir ve Karslioglu (2019), Tiirkiye’deki GPS
hizlarin1 k-ortalamalar, HAC ve Gauss Karigim Modeli (Gaussian Mixture Model - GMM) yaklagimlarini
kullanarak kiimelemistir. Ozellikle, bolgede yer alan KAF ve DAF gibi en 6nemli aktif faylar boyunca
kiimeleme yontemlerinin uyumlu sonuglar verdigini tespit etmis ve bu yontemlerde optimum kiime sayisinin
belirlenmesi i¢in Silhouette kullanilmigtir. Takahashi vd. (2019), Tayvan’da bulunan (2007 — 2013 yillar
arasinda) 281 siirekli GNSS istasyonuna ait hizlart HAC yontemi ile kiimelemistir (K = 2 — 11). Sonug olarak,
kiime sonuglarinin tektonik 6zellikleri yansittigini belirtmistir. Granat vd. (2021), Kaliforniya ve ¢evresinde
bulunan 919 istasyona ait yatay hizlarin yani sira diisey hizlar ve cografi koordinat bilgilerini bir arada k-
ortalamalar yontemi ile kiimelemistir (k = 2 — 10). Bu islemleri gergeklestirirken bolgedeki deprem ani, deprem
sonras1 deformasyonlar1 ve yer degistirmeleri dikkate almistir. Ozarpaci vd. (2023), Tiirkiye’deki ii¢ farkli veri
setine ait siirekli ve kampanya GNSS istasyonlarinin hizlarini k-ortalamalar yontemi ile kiimelemistir. Ayrica,
diger galismalardan farkli olarak, kiimeleme iglemi 6ncesinde Davies-Bouldin indeks, Elbow yontemi, Gap
istatistigi ve Silhouette yontemi gibi ¢esitli i¢ gostergeler kullanarak optimum kiime sayilarinin belirlemis ve
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bu veri setleri iizerindeki etkilerini incelemistir. Son olarak, Kili¢ ve Ozarpaci (2022), Tiirkiye’de bulunan 188
siirekli GNSS istasyonuna ait hizlar {izerinde ilk kez Hibrit Cift Pargali Graf Formiilasyonu, Meta-Kiimeleme
Algoritmasi ve Negatif Olmayan Matris Faktorizasyonu (Hybrid Bipartite Graph Formulation — HBGF, Meta-
CLustering Algorithm — MCLA ve Non-Negative Matrix Factorization-based clustering- NMF) odakli
topluluk kiimeleme yontemleri kullanarak kiime/blok sinirlarinin uyumunu incelemistir. Tekli kiimeleme
algoritmalarina gore kiime/blok sinirlar1 hakkinda daha iyilestirilmis ¢oziimler sunabileceklerini ortaya
koymus ve MCLA yonteminin GNSS verileriyle elde edilen hiz alaninin kiimelenmesi analizinde
kullanilabilecegini gdstermistir.

GNSS verilerinden elde edilen hizlarinin kiimelenmesinde tekli kiimeleme uygulamalari ¢ok ¢esitli olmas1 ve
yaygin bir sekilde kullanilmasina ragmen, kendine 6zgii cesitli sinirlamalar1 mevcuttur. i1k olarak, kiimeleme
islemi dogas1 geregi denetimsiz bir 6grenme yontemi olarak bilinmekte ve genellikle darbogaz bir problem
olusturmaktadir. Denetimli 6grenmeden farklt olarak, etiketsiz verileri anlamli kiimeler halinde
gruplamaktadir ve dolayisiyla veriler hakkinda 6nciil bir bilgi bulunmamaktadir (Jain vd., 1999; Alqurashi &
Wang, 2019).

Ikinci olarak, Kleinberg (2002) tarafindan ele alinan “Kiimeleme igin Olanaksizlik Teoremi” adl1 calismadan
yola ¢ikarak, farkli problemler i¢in uygun ve optimum sonuglar iiretebilen tek bir kiimeleme algoritmasinin
ve/veya belirli bir problem icin herhangi bir kiimeleme algoritmasinin se¢imi hakkinda evrensel bir standart
fikir birligi bulunmamaktadir.

Ucgiincii ve son olarak, kiimeleme calismalarinda ele alman cesitli yontemlerin birbirlerine gore bazi avantaj
ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Ornegin, konveks yapida olmayan kiimeleri bazi algoritmalar (6rn. boliitleme
odakli algoritmalar) tespit edemezken, hiyerarsik ve graf (¢cizge) temelli galisan bazi algoritmalar rastgele sekil
gozlemlerine sahip veriler ile daha uyumlu ¢aligmaktadir. Dolayisiyla, cesitli kiimeleme algoritmalardan her
biri, benzer bir veri kiimesine ortiikk veya agik bir sekilde belirli bir yap1 empoze ederek farkli sonuglar
iiretebilmektedir. Bu noktada, bircok tekli kiimeleme algoritmasinin 6znelliginden kagmak ve bir veri seti
lizerine uygulanan g¢esitli algoritmalarin gii¢lii yonlerini birlestirmek igin verimli yoOntemlere ihtiyag
duyulmaktadir (Ghaemi vd., 2009). Bu nedenle, aragtirmacilar tarafindan bu tiirde problemlerin {istesinden
gelebilmek ve tekli kiimeleme algoritmalarinin sonuglarini iyilestirmek i¢in topluluk kiimeleme (konsensiis
kiimeleme) algoritmalar1 ortaya ¢gikarilmistir (Strehl & Ghosh, 2002).

Bu ¢aligmada, Kurt vd. (2023)’de yayimlanmig Tiirkiye'nin en giincel ve kapsamli GNSS verilerinden elde
edilen yatay hizlar topluluk kiimeleme algoritmasi ile kiimelenmis ve sonuglar irdelenmistir. Giincel hiz alani
ile kiimeleme islemi dncesi kullanilacak yontemlerinin gegerliliklerini test etmek ve veriyi en iyi temsil eden
optimum kiime sayisini belirlemek i¢in Davies-Bouldin, Gap istatistik ve Silhouette olmak iizere ii¢ farkli i¢
gegerlilik yontemi kullanilmistir. Optimum kiime sayisinin tespitinin gergeklestirilmesi ile birlikte, k-
ortalamalar, HAC ve spektral kiimeleme ile yatay hizlar kiimelenmistir. Bu kiimeleme iglemlerinin ardindan,
ayr1 ayrt her bir tekli kiimeleme yonteminin aksine, yontemlerin giliglii yanlarim birlestirmeye dayali bir
topluluk kiimeleme algoritmasi olan Meta Kiimeleme Algoritmasi ile de kiimelenmistir. Meta Kiimeleme
yontemi ile tekli kiimeleme algoritmalarinin sonuglari girdi olarak alinarak, son bir kiimeleme islemi
gergeklestirilmis ve sonuglar irdelenmistir. Ayrica, literatiirde bulunan kiimeleme c¢aligmalari, Tiirkiye’de
gerceklestirilen ¢alismalar 6zelinde incelenecek olunursa, sadece siirekli verilerden olusan ve yaklasik 200
nokta kullanilarak ya da siirekli ve kampanya noktalarinin farkli ¢alismalardan birlestirilerek olusturuldugu
aragtirmalar {izerinde yogunlagmistir. Bu ¢aligmada kullanilan ve 836 noktadan olusan hiz alani hem siirekli
hem de kampanya noktalarinin birlikte degerlendirilerek tiretildigi, calisma bolgesinin gilincel hiz alanidir. Bu
caligma ile yogunlasan hiz alaniyla elde edilen blok sinirlarinin dnceki kiimeleme c¢alismalariyla olusturulan
blok smirlariyla farklari da vurgulanmaktadir. Bununla birlikte, literatiirde var olan blok modelleme
caligmalarindaki blok sinirlari ile de karsilagtirmalar yapilmistir. Caligmanin Tiirkge literatiire katkisi diginda,
buradan elde edilecek blok sinirlarinin bundan sonra gerceklestirilecek blok modelleme calismalarinda altlik
olarak kullanilabilir olmas1 6nemlidir.

2. Veri ve yontem
2. Data and method

Bu ¢aligmada kullanilan veri seti Kurt vd. (2023)’den Tiirkiye'nin GNSS verilerinden elde edilen en giincel ve
kapsamli yatay hizlardir (Sekil 1). Bu hizlarin %781 kampanya verilerinden %22’si ise siirekli istasyonlara ait
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verilerin degerlendirilmesinden elde edilmistir. Kampanya noktalarindaki Olgiilerin 7-10 saat arasinda
yapildig1 ve 24 saatlik siirekli verilerin de dahil edildigi veri araligi 1992 ile 2020 yillar1 arasini1 kapsamaktadir.
Veriler genel olarak, Tiirkiye Ulusal Temel GPS Ag, Tiirkiye Ulusal Sabit GNSS Agi1 Aktif (TUSAGA-AKtif)
aglarindan yararlanilarak olusturulmustur. Ayrica, veri sikligini arttirabilmek adma, Tiirkiye Marmara
Aragtirma Merkezi verileri (MAGNET) ve Bursa, Sakarya, Istanbul illerinin su ve kanalizasyon idarelerine ait
bolgesel aglar da veriye entegre edilmistir.
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Sekil 1. Tiirkiye’nin Avrasya referansl giincel yatay hiz alanmi (Kurt vd., 2023). Gri ¢izgiler Emre vd.
(2013)’den alinan diri faylart géstermektedir.

Figure 1. Eurasia-fixed current horizontal velocity field of Turkey (Kurt et al., 2023). The grey lines indicate
the active faults from Emre et al. (2013).

Kiimeleme analizi i¢in giincel GNSS hiz alan1 kullanilarak, toplam 836 noktanin yatay hizlan
degerlendirilmistir. i1k olarak, ii¢ farkli i¢ gegerlilik indeksi kullanarak veriye en uygun optimum kiime say1si
(k) belirlenmistir (Sekil 2a). U¢ yontemden de en uyumlu sonuglar elde edildikten sonra, topluluk kiimeleme
yaklasimini olusturmak adma farkli kiimeleme tekniklerinden (topluluk {iiyeleri) kiimeleme modelleri
olusturulmugtur (Sekil 2b). Son olarak, nihai kiimeleme sonuglarmi elde etmek i¢in topluluk kiimeleme
yontemi kullanilarak {iyelerin ¢iktilart birlestirilmistir (Sekil 2¢) ve nihai ¢dziimlerin blok sinirlart ile uyumu
incelenmigtir (Sekil 2).
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Sekil 2. Akis diyagrami
Figure 2. The flowchart of this study
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2.1. Kiime gecerlilik analizleri
2.1. Cluster validity analyses

Kiimeleme analizlerinde otomatik kiimeleme problemi, hem veriye uygun kiime sayisinin belirlenmesi hem
de bu duruma karsilik gelen dogal béliitleme isleminin incelenmesini gerektirir. Bir bagka ifade ile, bir veri
setinin analizinde ve yorumlanmasinda kullanilacak parametreler igin k kiime sayisinin otomatik olarak
belirlenmesi, arastirmacilar, uygulayicilar ve son kullanicilar igin temel bir sorun olmaktadir (Pakhira, 2012).
Bununla birlikte, uygun k kiime sayisinin se¢imi, bir veri setindeki parametrelerin dagilim sekline, yapisina ve
Olcegine bagl olarak bir belirsizlik sorunu ortaya ¢ikarmaktadir. Bu tiirdeki problemleri ortadan kaldirmak
i¢in, bir kiimeleme sonucunun ilgili verinin altinda yatan yapiya hangi 6l¢giide iyi uydugunu tahmin etme siireci
olarak bilinen kiime gegerlilik islemi uygulanir. Literatiirde, kiime gecerlilik tespiti i¢in ¢esitli indeksler
gelistirilmistir. Kiime gecerlilik indeksleri, bir kiimeleme isleminde veriye uygun anlamli gruplamay1
olusturabilmek i¢in kiime i¢i uyum (grup i¢i dagilim) ve kiimeler aras1 ayrim (gruplar arasi dagilim) arasindaki
iligkiyi tanimlar (Arbelaitz vd., 2013; Xu & Tian, 2015). Bu indeksler, kiimeleme algoritmasinin olusturulmasi
siirecinde test verileri agisindan i¢ ve dis gecerlilik indeksleri olmak iizere iki kategoriye ayrilir. Dig gecerlilik
indeksleri, bir veri kiimesindeki veriye uygun kiime sayisini tespit etmek icin veri hakkinda daha 6nceden
belirlenen 6nciil bilgileri kullanir. Ote yandan, i¢ gecerlilik indeksleri, veri kiimeleri icin herhangi bir énciil
bilgiye gerek duymamakta ve uyum iyiligini veya gecerliligini belirlemek icin veriye Ozgii bilgileri
kullanmaktadir (Rendén vd., 2011).

Bu ¢alismada, veriye ait onciil bir bilgi olmamasi nedeniyle Davies-Bouldin, Gap ve Silhouette gibi popiiler
tic farkl i¢ gecerlilik indeksi kullanmilmistir. Bu yontemlerin her biri farkli hesaplama modellerine sahiptir
(Tablo 1). Kiimeleme ¢aligmalarinda tek bir yontem yerine farkli sayida yontemin incelenmesi, optimum kiime
sayis1 tespitinin saglikl bir sekilde gerceklestirilmesine katki saglamaktadir (Ozarpaci vd., 2023).

Davies-Bouldin (DB) indeksi, kompakt ve diizgiin dagilimli kiimelerin belirlenmesi igin siklikla kullanilan i¢
gecerlilik indekslerinden biridir. Bir kiimede yer alan noktalardan merkeze olan uzakliga gore kiime i¢i uyum
ve merkezler arasindaki uzakliga bagli olarak da kiimeler arast ayrimi tahmin eder. DB(K) degerini en kiigiik
yapan k degeri, bu indekse gore ideal kiime sayisini ifade eder (Tablo 1). Bir diger yontem olan Gap istatistigi,
kiime degerlendirmelerinin gecerliligini ve uyum iyiligini tespit eden bir veri madenciligi algoritmasidir. Bu
yontemin diger yontemlere gore avantaji, herhangi bir kiimeleme algoritmasina ve mesafe Olgiisiine
uygulanabilecek sekilde tasarlanmis olmasidir. Bu yontem, k farkli sayida kiimedeki toplam kiime igi

varyasyonu, referans bos hipotez (Wkref ) dagilimi (6nemli kiimelenme yok) altinda verilerin beklenen

degerleriyle (W;f %) karsilastirir (Tablo 1). Bu, hiz uzayinda test edilecek verilerle ayni uzamsal kapsami isgal
eden rastgele bir nokta dagilimi (Monte Carlo 6rnekleme yontemi) olusturularak elde edilir. Son olarak
Silhouette indeksi, bir veri kiimesindeki bir nesnenin diger kiimelere (ayrim) kiyasla kendi kiimesine (uyum)
ne kadar yakin oldugunu gosteren bir olgiittiir (Tablo 1). Uyumluluk, ayni kiimedeki tiim noktalar arasindaki
ortalama mesafeye gore 6lgiiliir ve ayrim en yakin komsu mesafesine dayanir (Ozarpaci vd., 2023). Burada,
bir silhouette degeri -1 ve +1 araliginda degisim gosterir. Deger 1'e yaklastiginda, i. nesnenin atandig1 kiime
daha uygun olmaktadir.

Tablo 1. Kiime i¢ gegerlilik indeksleri
Table 1. Cluster internal validity indices

Isim Formiil Aciklama Referans
R; = max2:¥, DB degeri, hesaplanan R; degerleri
iy arasindan en biiyiik deger segilerek
elde edilir.
Dawe.s_ k e; kiimenin ortalama hatasini; d;;, Davies & Bouldin
Bouldin 1 o . . (1979)
DB = — Z R; i ve j kiimelerinin merkezleri
k =1 arasindaki mesafeyi
gostermektedir.

665



Ozarpaci vd. 2023 / Cilt:13 « Sayi:3 « Sayfa: 661-674

Tablo 1. Devam
Table 1. Continuing

E;, referans veri dagihmindaki n
ornegin beklenen degerine
) karsilik gelir. En optimum kiime
GAP GAP, (k) = E;, log(W})} — log(W9%*)  sayisim seimi, log(W)
degerinin referans degerinin
altinda en uzun diisiise sahip
oldugu k degeridir.

Tibshirani vd.
(2001)

a(i), i. nesne ile aym kiimedeki
diger tiim nesneler arasindaki
. b(i) —a(i) ortalama mesafeye; b(i) ise i.
lh )=————""— ' R 1987
Silhouette s® max{b (i), a(i)} nesne ile diger kiimedeki nesneler ousseeuw ( )
arasindaki ortalama uzakliklarin

minimum degerine karsilik gelir.

2.2. Topluluk kiimeleme modelinin kurulumu
2.2. Generation of ensemble clustering model

Topluluk kiimelemesi veya fikir birligi kiimelemesi olarak da adlandirilan bir kiimeleme yontemi, mevcut
birden fazla kiimeleme algoritmasina ait sonuglari nihai bir kiimede birlestirir. Bir bagka ifade ile, kiimeleme
algoritmalarinin sonuglarinin avantajlarin1 bir araya getirmek i¢in alternatif bir yaklasim sunar (Strehl &
Ghosh, 2002; Vega-Pons & Ruiz-Shulcloper, 2011). Topluluk kiimeleme yaklasimlari, birgok tekli kiimeleme
algoritmasinin gii¢lii yonlerini birlestirerek bir sonug iiriin ortaya ¢ikarir (Ghaemi vd., 2009). Bu nedenle, tek
bir kiimeleme algoritmasina ait agagida cesitli agilardan listelenen durumlarin 6tesine gecebilmektedir:

* Saglamlik: Birlestirme islemi, tekli kiimeleme algoritmalarina kiyasla daha iyi ortalama performansa sahip
olmalidir.

* Yenilik (Orijinallik): Herhangi bir kiimeleme algoritmasi tarafindan ulagilamayan yeni bir ¢6ztiim bulma.

* Kararlilik: Giiriiltii ve aykir1 degerlere karsi daha diisiik hassasiyete sahip sonuclari iiretme kabiliyeti.

» Olgeklenebilirlik ve Paralellestirme: Dagitilmis verileri hesaplama ve birden fazla veri kaynagindan gelen
¢ozlimleri entegre edebilme (paralel kiimeleme) yetenegine sahip olma (Topchy vd., 2005; Ghaemi vd., 2009;
Ghosh & Acharya, 2011; Golalipour vd., 2021; Kilig & Ozarpaci, 2022).

Topluluk kiimeleme iglemi iki temel asamada gergeklestirilmektedir. Bunlardan ilki, topluluk {iyelerinin
iretilmesi icin iretim mekanizmasinin olusturulmasidir. Diger adim ise, {iiretilen topluluk {iyelerini
birlestirmek igin bir uzlasma ya da fikir birligi fonksiyonunun kullanilmasidir. Uretim mekanizmalarinin
olusturulmasi yani topluluk iiyelerinin {iretilmesi isleminde literatiirde farkli kiimeleme algoritmalarinin
kullanimi, tekli bir kiimeleme algoritmasinda farkli parametrelerin kullanilmasi, nesnelerin farkli
altkiimelerinin kullanimi (yeniden drnekleme) gibi gesitli yaklagimlar mevcuttur (Kili¢ & Ozarpaci, 2022).
Buradaki temel amag, topluluk kiimeleme igleminin kalitesini artirmak i¢in dagilimin (gesitliligin)
olusturulmasidir. Bu ¢alismada, her bir topluluk iiyesinin olusturulmasi igin farkli kiimeleme algoritmalarinin
kullanimu stratejisi dikkate alinmastir.

Ote yandan, uzlasma fonksiyonunun olusturulmasi, herhangi bir kiimeleme toplulugu algoritmasinin temel
islem adimidir ve nihai ¢dziimleri elde etmek igin topluluk iiyelerinin sonuglarini farkli yaklasimlar kullanarak
bir araya getirir. Bu yaklasimlar, nesnelerin birlikte olusumuna dayali ve medyan boéliitlemeye dayali olarak
iki siifta toplanmaktadir (Vega-Pons & Ruiz-Shulcloper, 2011). Bu ¢alismada, nesnelerin birlikte olusumuna
dayali olarak ¢alisan ve popiiler bir topluluk kiimeleme yontemi (Golalipour vd., 2021) olan Meta-Kiimeleme
Algoritmasi kullanilmistir.

2.3. Topluluk kiimeleme iiyelerinin olusturulmasi
2.3. Building of ensemble clustering members

Daha onceden belirtildigi gibi, her bir kiimeleme algoritmasi veri kiimesini 6zel bir bakis agisiyla (belirli
kriterlere gore) boliimlere ayirir ve farkli algoritmalar ortak veri kiimesi iizerinde farkli sonuglar olusturabilir.
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Bu nedenle, verilerin altinda yatan oriintiiler hakkinda daha fazla bilgi elde etmek i¢in {iye sonuglarinin
miimkiin oldugundan cesitli olmasi gerekmektedir (Abbasi vd., 2019; Golalipour vd., 2021; Kili¢ & Ozarpaci,
2022). Bu galismada, topluluk kiimeleme tiye sonuglari igin gerekli ¢esitliligi olusturmak igin k-ortalamalar,
HAC ve spektral kiimeleme gibi ii¢ farkli kiimeleme teknigi kullanilmistir. Bu yontemler arasindan, k-
ortalamalar ve boliimleme odakli, HAC hiyerarsiye dayali ve spektral kiimeleme ise graf odakli ¢calisma
prensibine sahiptir.

Boliitleme odakli calisan kiimeleme algoritmalarindaki temel diisiince, veri noktalarinin merkezini ilgili
kiimenin merkezi olarak kabul etmektir. Bu yontemlerden biri olan k-ortalamalar yontemi, ilk olarak
MacQueen (1967) tarafindan kullanilan denetimsiz bir 6grenme algoritmasidir. Yontemin altinda yatan ana
fikir, n veriden olusan bir veri tabani igerisinden her nesnenin en yakin ortalamaya sahip kiimeye ait oldugu k
adet kiimeyi boliimlemektir. Bu sayede, kiime i¢i varyanslar minimize edilmekte ve kiime ici benzerlikler
homojen halde olmaktadir.

Hiyerarsiye dayali olarak calisan algoritmalardaki temel fikir, kiimeleme isleminde veri gruplar1 arasinda
hiyerarsik bir iliski olusturmaktir. Iki tiirlii calisma prensibine sahiptir. Veri tabani igerisinde yer alan her bir
veri noktasi baslangigta ayr1 bir kiime olarak temsil edilir ve daha sonrasinda en yakin komsu iki kiime
birlestirilir ve yeni bir kiimede toplanir. Buradaki islem n — 1 defa tekrarlanir ve son olarak iki kiime
birlestirilerek tek bir kiime olusturulur. Kullanilan algoritmanin ¢alisma prensibine gore gerceklestirilen bu
islem adimlarinin tersi de uygulanabilmektedir. HAC yontemi, bir veri setindeki belirli seviyelerdeki
benzerlikleri (uzaklik oOlgiileri) dikkate alarak nesneleri birlestirmeyi amaclayan bir algoritmadir. Her
yinelemede HAC kiimeleme yontemi en yakin kiime ¢iftini birlestirmektedir. Bir baska ifade ile veri setindeki
her bir nesneden baglayarak asagidan yukariya dogru bir hareket izler. Tiim bu islemler, nesneleri dendrogram
olarak bilinen agag¢ yapilari halinde gruplandirmaya dayanir (Kaufman & Rousseeuw, 1990). Hangi
nesnelerin/kiimelerin birlestirilmesi gerektigine karar vermek agisindan karesel Oklid, Manhattan, Kosiniis ve
Minkowski gibi yontemler aralarindaki benzerligi 6lgmek igin kullanilir. Ote yandan, nesne ciftlerinin
benzerliklerine dayali olarak kiimelere olan yakinliklar1 tanimlamak i¢in ise: (1) Tek ya da minimum baglanti
(en yakin komsu); (2) Ortalama baglanti (aritmetik ortalama ile agirhiklandirilmamis grup cifti yontemi); (3)
Tam baglanti; (4) Agirlikli baglant1 (aritmetik ortalama ile agirliklandirilmig grup cifti yontemi); (5) Merkezi
baglanti; (6) Medyan baglant1 ve (7) Ward baglant1 kiimeleme yontemleri kullanilmaktadir (Ward, 1963).

Graf ya da spektral graf temelli ¢alisan algoritmalardaki temel fikir, kiimeleme problemini bir graf bolimleme
problemine doniistiirmektir. Bunun icin verilen bir veri kiimesinde yer alan her nesneyi bir diigiim olarak ele
alarak graf olusturur ve nesneler arasindaki benzerligi agirlikli kenar olarak kabul eder (Xu & Tian, 2015).
Farkli gruplar arasindaki baglanti agirhigimi miimkiin oldugunca kiiciik ve aymi grup icindeki kenarlar
arasindaki toplam baglant1 agirligint miimkiin oldugunca yiiksek yapan bir graf boliimleme islemi uygular. Bu
yontem, parametrik olmayan bir modele ve daha genis bir geometri yelpazesini yakalama yetenegine sahiptir
ve giiclii bir denetimsiz 6grenme algoritmasidir (Von Luxburg, 2007; Yan vd., 2009).

Caligmada ele alinan her bir topluluk kiimeleme iiyesi verinin farkli yonlerini ortaya ¢ikarsa da kendi aralarinda
bazi avantaj ve dezavantajlar1 da bulunmaktadir (Tablo 2).
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Tablo 2. Kiimeleme yontemlerinin avantaj ve dezavantajlari
Table 2. Advantages and disadvantages of the clustering methods

Yéntem Cahisma Avantaj Dezavantaj
prensibi
. . ¢ Key.ﬁ (.r astgele) Furde ?ekluer.e. ve e  Genel anlamda, zaman
Hiyerarsi Ozniteliklere sahip veri setleri i¢in - N
HAC karmasikliginin yiiksek
odakli uygun olma, olmas
e Yiiksek olgeklenebilirlik
e  Konveks olmayan verilere
e  Genel olarak, diisiik zaman uygun olmama,
K-ortalamalar Béliimleme karmagikligina ve yiiksek e Girtltili veriye
odakli hesaplama verimliligine sahip duyarlihiginin olmas,
olma e  Kiimeleme sonucunun kiime
sayisina duyarli olmasi
o Keyfi (rastgele) tiirde sekillere ve e  Kiimeleme sonucunun
yiiksek boyutlu veri setlerine 6lgekleme parametresine
Spektral uygun olma, duyarli olmast,
P Graf odakli e  Girdi olarak yalnizca benzerlik e  Zaman karmasikligiin
kiimeleme - .
matrisi kullanma, yiiksek olmasi,
e Aykiri degerlere duyarli olmama e Oz vektdr seciminin optimize
edilememesi

3. Bulgular ve tartisma
3. Results and discussion

3.1. Optimum kiime sayisimin belirlenmesi
3.1. Determining the optimum number of clusters

Kavramsal olarak, en uygun kiime sayisinin belirlenmesi genellikle 6znel olarak gergeklestirilir. Ancak veri
setindeki parametrelerin dagilim sekline, yapisina ve dlgegine bagl olarak, veriye en uyumlu olan kiime
sayisinin se¢imi i¢in Davies-Bouldin, Gap istatistik ve Silhouette kiime gegerlilik indeksleri kullanilmigtir

(Sekil 3).
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Sekil 3. Optimum kiime sayisinin tespiti i¢in kiime gecerlilik indeksi sonuglari
Figure 3. Cluster validity index results for determining the optimum number of clusters
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Sekil 3'de, k= 2'den 10'a kadar her bir kiime sayisina ait DB degerlerinin degiskenlik gosterdigi goriilmektedir.
Kiime sayisinin 5 ve 9 oldugu durumlarda DB degerlerinin birbirine yakin en diisiik sonuglar elde ettigi
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sOylenebilir (sirasiyla DB(5)= 0.655 ve DB(9)= 0.689). DB sonuglar1 arasindan, bu iki degerin en iyi optimum
kiime sayisini temsil edebilecegi goriilmektedir. Bununla birlikte, DB(K) degerini en kiigiik yapan k degerinin,
bu indekse gore ideal kiime sayisini ifade ettigi diisiintildiigiinde, bu veri seti i¢in en uygun degerin kK = 5 i¢in
oldugu sonucuna varilmaktadir.

Gap istatistigi algoritmasi, daha onceden belirtildigi gibi log(W}) degerinin, veri setine ait bos referans
dagilimi ile karsilagtirilmasini saglamaktadir. Gap istatistik grafigi veriyi standart sapmalari ile birlikte temsil
etmektedir. Egriye ait sonuglar incelendiginde k degerinin 1°den 5 e kadar artis gosterdigi, sonrasinda ise
onemli bir artisin olmadig1 goriilmektedir. Gap istatistigi (GAP,(k)) ile en uygun kiime sayisinin se¢imi,
log(W},) degerinin referans degerinin altinda en uzun diisiise sahip oldugu k degeridir. Bu nedenle, k = 5'in
optimum k se¢imi oldugu sdylenebilir.

Bir diger yontem olan Silhouette indeksine ait sonuglar incelendiginde (Sekil 3), k kiime sayilarina ait
Silhouette degerinin K = 5 ve 6 i¢in en uygun sonuglari elde ettigi sdylenebilir (sirasiyla s(5) = 0.505, s(6)=
0.502). Bununla birlikte, Silhouette degerinin 1'e daha yakin oldugu ve buna bagh olarak en iyi sonuglar
verdigi goz oniine alindiginda, s(i) = 5'in en uygun k se¢imi oldugu sonucuna varilabilir. Bu durumlar, GNSS
hizlarinin kiimelenmesi i¢in en uygun kiime sayisinin 5 oldugunu gostermektedir.

Literatiir incelendiginde, bu bolgede yapilan galismalar i¢in optimum kiime sayisinin bes oldugunu (Ozdemir
& Karslioglu, 2019; Ozarpaci vd., 2023) ve veri yogunlugunun ya da verilerin kampanya / siirekli GNSS
verilerinden elde edilmis olmasinin, optimum kiime sayisini degistirmedigi goriilmektedir.

3.2. Tekli kiimeleme algoritma sonuclari
3.2. Results of the single clustering algorithm

Tekli kiimeleme yontemleri ile kiimelere ayrilan giincel hiz alan1 Sekil 4’te paylasilmaktadir. Kiimeleme
sonuglart sekillendirilirken, ayni bdlgeye gelen kiimeler benzer renklerde gdsterilmistir. Genel olarak, mavi
daireler Avrasya levhasini, pembe daireler Arap levhasini, mor daireler Ege blogunu, sar1 ve yesil daireler
Anadolu blogunda kalan noktalarin renklendirilmesi i¢in kullanilmigtir. Sekil 4a, k-ortalamalar, 4b HAC ve 4c
spektral kiimeleme yontemlerinin sonuglarini gostermektedir. Sonuclar incelendiginde (Sekil 4), Anadolu
blogunu Avrasya’dan aymran KAF ve Arap levhasindan ayiran DAF, biitiin yontemlerde hemen fark
edilmektedir. Ayrica Ege blogu dikkat cekmektedir. Rijit bir yapist oldugu bilinen Anadolu blogunun Sekil 4a
ve b’de dogu ve bat1 seklinde ikiye ayrilmasi bu bdlgedeki hiz degisiminin etkisinden kaynaklanmaktadir.
Ozarpaci vd. (2023), calismalarinda k-ortalamalar yontemini kullanarak ve optimum kiime sayismi k = 2 — 10
arasinda kiimeleme yaparak degisimleri incelemis ve kiime sayisinin artmasiyla degismeyen sinirlarin blok
smirt olarak kabul edilebilecegini vurgulamistir (Savage & Wells, 2015). Calismada artan k optimum kiime
sayistyla Anadolu blogu siirekli daha kiigiik kiimelere ayrilarak bu bolgede gercekten bir blok sinirinin
olmadig1 gosterilmistir.

Ug yontemin de benzer yanlari olmasina ragmen, tekli kiimeleme y&ntemlerinden elde edilen sonuglar
incelendiginde aradaki farklar hemen goze carpmaktadir. K-ortalamalar yonteminin Ege blogu ve Arap levha
smirlar diger yontemlere gore daha genigken, spektral kiimeleme algoritmast Anadolu levhasinin neredeyse
tamamini tek bir kiimeye atamistir. K-ortalamalar ve HAC ydntemlerinde KAF boyunca 6zellikle 1999
depremlerinin ylizey kirigina yakin alanda bulunan noktalarin fayin sinirindan etkilendigi ve siirin kiimeleme
yonteminden baskin ¢iktig1 (Savage & Simpson, 2013a) goriiliirken, spektral kiimeleme y6nteminde Anadolu
blogunun tamami ayn1 kiimede oldugundan bu etki goriilmemektedir.

Tekli kiimeleme algoritmalarimin dezavantaji olan bu degisken sonuglar, Meta-Kiimeleme yontemi igin girdi
olarak kullanilmis ve Meta-Kiimeleme yardimiyla tek bir kiimeleme sonucu iiretilmistir. Konsensiis kiimeleme
yontemi olan Meta-kiimeleme ile GNSS verilerinden elde edilen yatay hiz alani kiimelenerek sonuglar
irdelenmistir. Literatiirde oylama ydntemi ile GNSS verilerinden elde edilen hizlar Kili¢ ve Ozarpaci (2022)
ile kiimelenmis ancak bu ¢alismada, Kili¢ ve Ozarpaci (2022)’de kullanilan hiz alanindan daha yogun bir veri
seti ele alinmis ve sonuglart asagida paylasilmistir.
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Sekil 4. Tekli kiimeleme algoritmalari ile kiimeleme sonuglari. a) k-ortalamalar b)
HAC c) spektral kiimeleme yontemlerinin sonuglarini gostermektedir. Renkli
daireler her bir kiimeye denk gelen GNSS gozlem noktasinin yerini ifade etmektedir.
Figure 4. Clustering results with single clustering algorithms. a) k-means b) HAC
c) spectral clustering methods. Coloured circles indicate the location of the GNSS
observation point corresponding to each cluster.

3.3. Meta-Kiimeleme yontemi sonugclari
3.3. Meta-Clustering method results

Tekli kiimeleme sonuglarinin oylanmasi igleminin gerceklestirildigi Meta-Kiimeleme topluluk kiimelemesi ile
elde edilen sonuglar (Sekil 5) incelendiginde, tekli kiimeleme yontemlerinin sonuglarinda ortak olarak goriilen,
KAF ve DAF hemen fark edilmektedir. Ayrica Ege blogu géze ¢arpmakta ve Anadolu blogunun ikiye ayrilarak
bes kiime olusturuldugu goriilmektedir.

Literatiirde yapilan oylama kiimeleme sonuglari ile (Kilig & Ozarpaci, 2022) Dogu Anadolu bélgesindeki
kiimeleme sonucunda olusan blok sinir1 karsilastirildiginda, hiz alanindaki yogunlugun artmasinin buradan
gegen blok sinirinin degigsmesine neden oldugu goriilmektedir. Literatiirde belirlenen blok sinir mavi diiz ¢izgi
ile gosterilirken, yeni hiz alaninin kiimelenmesi sonucunda elde edilen blok smir1 kirmizi kesikli ¢izgi olarak
gosterilmektedir. Yeni blok sinirinin KAF’1n Karliova’da DAF ile birlestigi iiclii eklem bolgesinden basladigi
gbze carpmaktadir.
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Sekil 5. Meta-Kiimeleme ile yapilan topluluk kiimeleme sonucglar1 a) Tiirkiye’nin tamamin1 b) Marmara
Bolgesi’ni ¢) Giiney Ege ve Batt Akdeniz civarimi d) Tiirkiye’nin dogusunu gostermektedir. Siyah siirekli
cizgiler Reilinger vd. (2006) ¢alismasindan alinan blok smirlarmi, mavi siirekli ¢izgi Kilic ve Ozarpaci (2022)
caligmasindan alinan simir ¢izgisini, kirmizi kesikli ¢izgiler ise bu ¢alisma sonucunda elde edilen yenilenmis
blok smirlarini gostermektedir.

Figure 5. Ensemble clustering results with Meta-Clustering. a) A/l Tiirkive b) Marmara Region c) South
Aegean and Western Mediterranean region d) Eastern Turkey. Black solid lines indicate block boundaries
from Reilinger et al. (2006), blue solid line show boundary line from Ki/i¢ and Ozarpaci (2022) and red dashed
lines indicate the revised block boundaries obtained in this study.

Bu ¢alismada olusturulan blok sinirlari (Sekil 5), literatiirdeki blok modelleme ¢alismalarinda kullanilan blok
smirlar1 (Reilinger vd., 2006) referans alinarak incelenmistir. Sekil 5b, Marmara Bolgesi’nin kiimeleme
sonuglarin1 gostermektedir. KAF, Marmara bolgesinde giiney ve kuzey kollara ayrilmaktadir (Ergintav vd.,
2014). KAF’m kayma hizinin biiyiik bir boliimiinii izerine alan kuzey kol (Meade vd., 2002) boyunca hizdaki
degisim kiimeleme sonuglarina yansimig ve kiimeler kuzey kol boyunca birbirinden ayrilmistir (Sekil 5b).
Reilinger vd. (2006) ¢alismasinda, giiney kol boyunca da bir blok sinir1 belirlerken, burada 6nemli bir hiz
degisimi olmadig1 goriildiigiinden, bir sinir olusturulmamistir (Sekil 5b).

Ege blogu da Reilinger vd. (2006) ¢alismasindan farklilagmakta ve siirlarmin degistigi goriilmekte olup,
Akdeniz Bolgesinin batisinda bulunan iiggen benzeri blok sinir1 boyunca ¢alismamizda herhangi bir hiz
degisimi goriilmemistir (Sekil 5c¢).

Son olarak, Sekil 5d’de Tiirkiye’nin dogusu, Arap levhasi ile Avrasya levhasinin birlestigi bolgenin blok
siirlart incelendiginde, Reilinger vd. (2006)’den farkli olarak buradaki hiz degisiminin Karliova’dan
baglayarak iki ayr1 blok olusturdugu goriilmektedir.
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4. Sonuclar
4, Conclusions

Bu caligma, topluluk kiimeleme yontemlerinden biri olan Meta-Kiimeleme yonteminin, Tirkiye'nin yeni
yayimlanmis, en gilincel ve kapsamli GNSS hiz alanindan elde edilen yatay hizlar {izerindeki performansi
incelenmistir. Bu kapsamda, GNSS yatay hiz alanina en uygun optimum kiime sayis1 tespit edilmis ve farkli
tiirde calisma prensibine sahip ii¢ tekli kiimeleme yontemi ile GNSS hizlar1 kiimelenmistir. Kiimeleme
yontemleri ile elde edilen degerler, Meta-Kiimeleme yontemine entegre edilerek calisma bdlgesi ile olan
uyumluluk diizeyi irdelenmistir.

Sonug olarak yeni bulunan blok simirlart; literatiirle benzerlik ve farkliliklar gdstermektedir. Kiimeleme
sonucunda, KAF ve DAF net bir sekilde goriiliirken, Ege blogu da Anadolu blogundan ayrilmaktadir. Bunlarla
birlikte, KAF’in Marmara Bolgesi’ndeki giiney kolu boyunca bir blok smir1 olusmamakta ve ¢arpigma
kusagindaki hiz degisimi ise, iki ayr1 degil tek bir ¢izgi seklinde kendini gostermektedir.

Calismamiz, topluluk kiimelemesi yontemlerinden biri olan Meta-Kiimeleme algoritmasinin GNSS
verilerinden elde edilen yatay hiz alaninda kullanilabildigini gostermektedir. Ancak veri yogunlugu bu
kiimeleme yOnteminin sonuglarim etkilemektedir.

Glincel hiz alani ile elde edilen sonuglar, bu bolgede yapilmis 6nceki calismalart gelistirir niteliktedir.
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