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Oz

Onemli noktalar, insanlar tarafindan ilgi ¢ekici bulunan ve etkilesim kurulmak istenen konum olarak ifade edilir. Dini tesisler insanlar
tarafindan siklikla kullanilan 6nemli noktalardan bir tanesidir. Dini tesisler insanlar tarafindan siklikla kullanildigindan dolay1 konumlari
da etkilesim ac¢isindan ¢ok biiyiik 6nem arz etmektedir. Son donemlerde yasanan pandemi siireci de goz oniine alindiginda viriisiin
yayilma hizin1 azaltmak i¢in insanlarin bir araya geldigi dini tesis noktalarinda yogunlugu azaltmak veya dengelemek gerekmektedir.
Yogunluk tabanli analizleri i¢in en yaygin kullanilan ve en baist algoritma olarak ifade edilen k-means algoritmasi kullanilmaktadir.
Tim bu nedenlerden dolayr yeni yapilacak POI noktalarinin yogunluklara gore dagitilmasi ¢ok biiyilk 6nem arz etmektedir. Bu
¢aligmada, dini tesis yapilacak noktalarin sadece mesafeye gore degil ayn1 zamanda niifus yogunlugunu dikkate almasi i¢in ¢gok boyutlu
k-means tabanli yeni bir yaklagim Onerilmistir. Bu calismada 6nerilen modelde Kayseri Biiyiiksehir Belediyesi ve Melikgazi
Belediyesine ait mekansal bina ve dini tesis verileri kullanilmistir. Onerilen ¢ok boyutlu k-means modelinde, niifus yogunlugunu
dengelemek i¢in bina verilerinde buluan bagimsiz boliim sayis1 boyut olarak dikkate alinmistir. Onerilen ¢ok boyutlu k-means modelinin
performansi gercek veriler tizerinde klasik iki boyutlu k-means yonteminin performansi ile karsilastirilmigtir. Deneysel sonuglar,
onerilen ¢ok boyutlu k-means yaklagiminin iki boyutlu k-means yaklagimina gore niifiis yogunlugu agisindan daha basarili sonuglar
irettigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Cok boyutlu kiimeleme, K-means, Mekansal veri.

Determining the Best Location for a Religious Build by K-means
Clustering Methods

Abstract

Point of Interest is expressed as locations that people find interesting and want to interact with. Religious facilities are one of the
important points frequently used by people. Since religious facilities are frequently used by people, their location is also of great
importance in terms of interaction. Considering the recent pandemic process, it is necessary to reduce or balance the density at religious
facility points where people come together in order to reduce the spread of the virus. The k-means algorithm, which is the most widely
used and expressed as the simplest algorithm, is used for density-based analysis. For all these reasons, it is very important to distribute
the new POI points according to their densities. In this study, a new multidimensional k-means based approach is proposed to consider
the distance and the population density of the points where religious establishments will be built. In this study, spatial building and
religious facility data belonging to Kayseri Metropolitan Municipality and Meligkazi Municipality were used in the proposed model. In
the proposed multidimensional k-means model, the number of independent sections in the building data is taken into account to balance
the population density. The performance of the proposed multidimensional k-means model is compared with the performance of the
classical two-dimensional k-means method on real data. Experimental results showed that the proposed multidimensional k-means
approach produced more successful results in terms of population density than the two-dimensional k-means approach.

Keywords: Multidimensional clustering, K-means, Spatial data.
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1. Giris

flgi ¢eken noktalar (Point of Interest -POI), insanlar
tarafindan ilgi ¢ekici bulunan ve etkilesim kurulmak istenen
konum olarak ifade edilmektedir (Wang ve ark., 2018). Dini tesis,
okul, hastane ve eczane gibi giinlilk hayatta yaygm olarak
kullanilan konumlar POI olarak tanimlanmaktadir (Krause ve
ark., 2019). POI verileri cografi bilgi sistemlerinde en yaygin
kullanilan mekénsal verilerden bir tanesidir (Deng ve ark., 2021;
Tagyiirek ve ark., 2021). POI verileri konum tabanli uygulamalar
ve analizler i¢in temel veri kaynagi oldugundan dolay1 dnem arz
etmektedir (Yu ve ark., 2020; Tasyiirek, 2021). Ayrica, POI
noktalar1 insanlar tarafindan siklikla kullanildigindan dolay:
konumlar1 da etkilesim acisindan ¢ok biiyiik onem arz etmektedir.
Diger taraftan, niifus artis hizinin da etkisiyle kentlerde yasayan
niifus sayis1 giin gectikge artis egilimindedir. Tiim bu gerekgelere
ek olarak son donemlerde yasanan pandemi siireci de géz oniine
almdiginda viriisiin yayilma hizint azaltmak i¢in insanlarin bir
araya  gelebilecekleri  alanlarda  yogunlugu  azaltmak
gerekmektedir. Tiim bu nedenlerden dolay1 yeni yapilacak POI
noktalariin yogunluklara gore dagitilmasi ¢ok biiyiik 6nem arz
etmektedir.

POI noktalar1 mekansal veriler oldugundan dolay1
yogunlugun 6nem arz ettigi analizler i¢in literaratiirde siklikla
yogunluk tabanli kiimeleme yontemleri kullanilmaktadir (Ke ve
ark., 2018; Long ve ark., 2021). Kiimeleme, bir veri kiimesini
gruplara ayirma olarak ifade edilmektedir (Askarovich, 2021).
Diger bir ifade ile kiimleme, farkli kiime igerisindeki veri
noktalar1 arasindaki benzerlik ¢ok farkli, ayn1 kiime verilerin
benzerlik oraninin yiiksek olmasi nedeniyle verilerin alt veri
gruplarina ayrilmasi olarak tanimlanir (Caron ve ark., 2020).
Yogunluk tabanli kiimeleme ise veri alanindaki bir kiimenin, bu
tir diger kiimelerden diisiik noktali bitisik bdlgelerle ayrilan,
yikksek nokta yogunluklu bitisik bir bolge oldugu fikrine
dayanarak, verilerdeki ayirt edici gruplarv/kiimeleri tanimlayan
denetimsiz 6grenme yontemi olarak tanimlanmaktadir. K-means
kiimeleme yontemi en basit ve en popiiler kiimeleme yontemi
olarak kabul gérmektedir (Likas ve ark., 2003; Na ve ark., 2010).
K-means kiimeleme yontemi n adet veri igceren veri grubundan k
adet kiimeye olusturan, benzer niteliklere sahip verileri ayni gruba
dahil eden ve adimi kiimedeki degerlerin ortalamasini
hesaplamasindan alan kiimeleme yontemidir (Kodinariya ve ark.,
2013). Brimicombe (2007), trafik kaza yogunluklarin kiime
olusturulmasinda k-means algoritmasindan yararlanmustir.
Anderson (2009), trafik kazalarmin yogun oldugu noktalarin
belirlenmesi igin cografi Dbilgi sistemlerini ve k-means
algoritmasini kullanmigtir. Kuswandi vd. (2018) proje tabanli
o0grenme modeli uygulamasina iliskin 6grenci algilarinin k-means
algoritmast  ile  kiimelenmesi  lizerine  bir  ¢alisma
gerceklestirmigtir. El Khediri vd. (2020) kablosuz sensor aglari
icin k-means kiimeleme yontemini kullanilarak iyilestirilmis
diigtim yerellestirmesi iizerine bir ¢alisma yapmistir.

Bu ¢aligmada, ibadet etmek i¢in kullaninan ve POI 6gelerinin
en Onemlerinden biri olan dini tesis (Hashim ve ark., 2011)
konumlar1 k-means tabanli yeni bir yaklasim Onerilmistir. Bu
caligmada Onerilen yaklasimda Melikgazi Belediyene ait gergek
bina ve dini tesis verileri kullanilmigtir.
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2. Materyal ve Metot
2.1. iki Boyutlu K-means

K-means kiimeleme yontemi n adet veri igeren veri
grubundan k adet kiimeye olusturan, benzer niteliklere sahip
verileri ayn1 gruba dahil eden kiimeleme yontemidir (Kodinariya
ve ark., 2013). K-means algoritmasinda, veri setinde etiketleri
belli olmayan verilerin hangi smifa dahil olacagi belirlenerek
kiime i¢i benzerlik maximum kiimeler arasi benzerlik ise
minimum olacak sekilde kiimeleme yapilmasi amaglanmaktadir.
K-means yonteminde kiime sayisi arastirmacinin 6nbilgisine ve
tecriibesine bagl olarak belirlenmektedir (Han ve ark., 2009). iki
boyutlu k-means yontemi kullanilarak yapilan ¢alismalarda veri
setinde belirlenen iki 6znitelik degerini kullanarak baslangigta
rastgele secilen kiime merkezlerine olan uzaklik her bir veri igin
hesaplanmakta ve etiketleri belirlenen verilere gore kiime
merkezleri her bir iterasyon igin gilincellenmektedir. K-means
algoritmasi kiime merkezleri degismeyene kadar her bir verininin
kiime merkezine olan uzakligini hesaplayip veri kiimesini
giincellemektedir (Hamerly ve ark., 2003). K-means yontemiyle
kiimelemede, temel olarak benzer 6zellik gosteren veriler kendi
aralarinda gruplara ayrilmaktadir (Colak ve ark., 2016). Yaygin
olarak kullanilan denetimsiz 6grenme metodlarindan biri olan K-
means kiimeleme yontemi her verinin sadece bir kiimeye ait
olmasina olanak saglayan keskin bir kiimeleme algoritmas1 olarak
da ifade edilmektedir (Sariman, 2011).

K-means kiimeleme algoritmasinin islem adimlar1 asagidaki
gibi siralanmaktadir (Han ve ark., 2009):

k: kiime sayist

D={t, t2,...,ta}: n sayida 6gresi olan bir veri grubunu temsil
etmek tizere;

1. D veri grubundan baslangicta belirtilen kiimeler igin
baslangic ortalama degerleri m;, mp, .., my olarak
tanimlanir.

2. Her bir t; 6gesi en yakin oldugu m;’nin kiimesine atanur.

3. Kiimelere ait ortalama m;, mp,
hesaplanir.

..., mi degerleri yeniden

4. Ortalama m degerlerinde herhangi bir degisiklik yok ise
algoritma gorevini tamamladig1 i¢in durdurulur.

5. Degisiklik varsa ilk adimdan (1. adim) itibaren tekrar

edilir.
2.2. Cok Boyutlu K-means
Cok boyutlu k-means algoritmasi klasik k-means

algoritmasimin farkli boyutlarida dikkate almasi igin gelistirien
algoritmasidir (Zeng ve ark., 2007). Cok boyutlu k-means
yontemi ile iki boyutlu k-means yonteminden farkli olarak veri
setinde istenildigi kadar 6znitelik degeri kullanilarak kiimeleme
yapilabilmektedir. Veri setinde kiimelemeyi etkileyecek her bir
Oznitelik degeri sisteme kazandirilarak kiimeleme dogrulugunun
artirtlmas1 hedeflenmektedir. Cok boyutlu k-means yontemi
kullanilarak, veri gruplarinda bulunan mekansal verilerin birden
fazla oOzelligi irdelenerek ve bu ozelliklerin birbirleriyle olan
iligkileri ortaya c¢ikarilarak farklt mekansal verilerin benzer
yonlerini gosteren 6zellikleri ortaya gikarilabilir ve bu sayede risk
analizi, planlama ve bunlara benzer uygulamar igin &nemli
derecede katki saglayan mekansal analizler yapilmaktadir (Selvi
ve ark., 2017).
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3. Problem ve Coziimler

Problem, dini tesislerde olusan yogunluk ve pandemi
etkisiyle ortaya cikmustir. ilk olarak uygulamada, klasik kiimele
yontemi olan iki boyutlu k-means algoritmasi kullanilarak dini
tesis yapilacak en uygun konum tespit edilmeye calisilmistir.
Ancak, analiz asamasinda iki boyutlu k-means algoritmasinin
sadece mekansal mesafeleri dikkate aldigindan dolay1 asil
problem olan niifus yogunluguna bir ¢6ziim iirctemedigi tespit
edilmigtir. Bu sorunun iistesinden gelmek, mekansal mesafenin
yanisira bina niifiis yogunlugunu da dikkate almak i¢in ¢ok
boyutlu k-means kiimeleme yontemi ile en uygun konum tespit
edilmeye ¢aligilmustir.

3.1. iki Boyutlu K-means Algoritmasi ile Coziim

K-means algoritasini diger kiimele algoritmalarindan ayiran
en 6nemli 6zelliklerden biri de veri kiimesinde bulunan 6genin
illaki bir kiimeye dahil olmasidir. Diger bir ifade ile kiimele iglemi
sonucunda higbir bosta olan &ge (noisy point) kalmamaktadir.
Problem, bina verileri igin en uygun dini tesis konumu
bulunacagindan dolay1 ve her binanin bir kiimeye dahil olmasi
gerektiginden dolay1 k-means algoritmasi problemin ¢dziimii igin
uygulanabilir. Ayrica, k-means algoritmasinin zorluklarindan biri
de baslangigta kiime sayisinin belirtilmesi gerekmektedir. Dini
tesis yapilacak konum sayis1 diger bir ifade ile dini tesis sayisi
onceden bilindiginden dolay1 kiime sayis1 agisindan da k-means

yontem olmasina ragmen bina nufiis yogunlugunu dikkate
almadigindan dolay1 asil probleme ¢oziim iiretememektedir. Bu
nedenle, sorunun {istesinden gelmek, mekansal mesafenin
yanisira bina niifus yogunlugunu da dikkate almak icin c¢ok
boyutlu k-means kiimeleme yontemi ile en uygun konum tespit
edilmeye calisiimistir. Iki boyutlu k-means algoritmasi ile
olusturulan ¢oziimden farkli olarak ¢ok boyutlu k-means
algoritmast ile 6nerilen ¢oziimde mesafe olarak ¢ok boyutlu Oklid
mesafesi (Kozinska ve ark., 1997) kullanilmistir. Kiime 6geleri
arasindaki mesafe igin boyut olarak mekéansal mesafe ve bina
bagimsiz bolim sayist (bina igerisinde bulunan daire sayist)
kullanilmas1 planlanmistir.

4. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Bu calismada Melikgazi Belediyesi ve Kayseri Biiytiksehir
Belediyesi’nden alinan Melikgazi ilgesinin Alparslan mahallesine
ait bina ve dini tesis verileri kullanilmistir. Tablo 1°de bu
calismada kapsaminda kullanilan  verilerin  6zet bilgisi
gosterilmistir.

Sekil 1’de bu Melikgazi ilge sinirlar1 igerisinde bulunan
Alpaslan mahallesinin harita iizerindeki konumu sunulmus olup
diktorgen ile belirtilen bdlge Alpaslan mahallesinin sinirlarini
ifade etmektedir.

Tablo 1. Mekansal Veri Oznitelik Bilgisi

Sekil 1 Melikgazi Simir ve Alparslan Mahallesi

algoritmast problemin ¢oziimii i¢in uygulanabilir. K-means
algoritmasinda kiime baglangi¢c noktas: kiimeleme isleminin
dogrulugu etkilediginden dolay1 ¢ok biiyiik 6nem arz etmektedir
(Shouman ve ark., 2012). Iki boyutlu k-means algoritmasinda
kiime baslangi¢ merkez noktalart igin mevcut yapilmis olan dini
tesislerin konumlari segilmesi planlanmistir. Tki boyutlu k-means
yonteminde Ogeler arasindaki mesafe igin literartiirde yaygin
olarak kullanilan iki boutlu Oklid mesafesinin (Danielsson, 1980)
kullanilmas1 planlanmustir.

3.2. Cok Boyutlu K-means Algoritmasi ile Coziim

Iki boyutlu k-means algoritasini bosta kalmayan 6ge (noisy
point), kiime sayisi ve baslangi¢ kiime merkezi agisindan en
uygun dini tesis yapilacak konumun tespit edilmesi i¢in uygun bir

e-ISSN: 2148-2683

2cllintehk Veri Tipi | Kullanim Amaci
Bina verisinin hangi ilcede
Ilge Rakam oldugunu gosteren veritabani
Stitunu
Bina verisinin hangi mahallede
Mabhalle Rakam oldugunu gosteren veritabani
Sstitunu
Bina Adi Metin Bfnamn adini gosteren veritabani
sutunu
Kat Adedi | Ralam Bir binacf’a topl?m kag kat
bulundugunu gésteren alan
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Binann yapu, okul, dini tesis,
Yap: Tiirii | Rakam kamu kurumu vb. hangi tiir

oldugunu gésteren alan
Bagimsiz Bir binada bulunan toplam
Béliim Rakam bagimsiz boliim sayisini gosteren
Sayisi alan

. Binanin mekansal olarak konumu

Konum Poligon . )

gosteren veritabani alani

Bu calismada yapilan deneyler Intel i7 11700 2.5GHz (8
Core), 32 GB Ram, 4 GB QUADRO ckran karti, 2 TB Satadisk
ozelliklerine sahip ve Windows 10 Pro isletim kurulu olan
masaliistii bilgisayar tizerinde gergeklestirilmistir.

Bu ¢aligma kapsaminda;

e Veri 6nislemede oracle Express edition 119 siiriimii
e  Verileri tematik olarak gostermek i¢in iicretsiz CBS
yazilimi olan QGIS 3.22 siirtimii

4.1. Deneysel Degerlendirmeler

Deneysel degerlendirmeler iki boyutlu k-means algoritmasi
ve ¢ok boyutlu k-means algoritmasi ile dini tesis yapilacak
konumlarin tespit edilmesi amaglanmistir. Mevcut veri
kiimesinde ii¢ adet dini tesis bulunmaktadir. Pandeminin etkisini
azaltmak ve niifiis yogunlugunu dengelemek i¢in ihtiyag duyulan
dordiincii dini tesisin konumunu tespit etmek amaglanmustir. Sekil
2’de sunulan dini tesisler li¢ adet kiime merkezi olarak belirlenmis
ve dordiincii kiime merkezi ise her iki ydntemde de
degerlendirmenin esit olmast icin ayni nokta secilmistir.
Yontemlerin basarim performansini degerlendirmek igin kiime
icerisinde bulunan toplam bagimsiz bdliim sayis1 dikkate
almmugtir.

Sekil 3’te iki boyutlu k-means yonteminin olusturdugu
kiimeler, Sekil 4’te ¢ok boyutlu k-means yonteminin olusturdugu
kiimeler sunulmustur. Sekil 3 ve Sekil 4’te nokta iizerinde
bulunan X igareti mevcut dini tesisin konumunu ifade etmektedir.

L ™ SRR T
% v ) %% ST L Q%
e o \ae %@‘:&0 % e -
: e @ 5
o e T, o © o o
ﬁg}}(@@@ o Q oo %, (D(%) < ? =
@é%mﬁ%% %OQ eF Ve = D *
?0@6‘%%% a @& @0% g@}gﬁ) a® Q:;? o " .
ol B8 o e WICSC AL S o
w8 T o® o Elege e _e*%
o S Y L SR Seeese seto® . Ol
St 25 &
55— 2R Rt K ST R .
QOOQ® O 6 % @Q o &3
:\Q‘D Qee © %%% o VO dﬂg(} S gy e
o ©F 0@89F @2 S sy S SLS
‘3® s o 8 gt"\f\ﬂmf\a ﬂﬁgﬁﬁﬁmﬁ m ¢ L a

Sekil 2 Alpaslan Mahallesi Dini Tesis Konumlar

e K-means kiimeleme algoritasmi i¢in Python 3.7
stiriimii kullanlmustir.

Bina wverileri poligon tipinde geometrik verilerdir ve
icerisinde birden fazla nokta verisi igermektedir. Mekansal
mesafe hesabinda ise iki nokta arasindaki Oklid mesafesi
kullanilmaktadir. Veri 6n isleme kisminda bina verilerin nokta
formatinda olan agirlik merkezi oracle
SDO_GEOM.SDO_CENTROID fonksiyonu kullanilarak
hesaplanmistir.

Sekil 2’de Alpaslan mahalelsinde bulunan bina verileri ve
dini tesis verileri sunulmustur. Sekil 2’de goriildigi iizere
Alpaslan mahallesinde 3 adet dini tesis bulunmaktadir. Sekil 2’de
bulunan dini tesisler diktortgen ile belirtilmistir. Ayrica bu veri
kiimesinde toplamda 236 adet bina verisi bulunmaktadir.

e-ISSN: 2148-2683

Nokta tizerinde bulunmayan X isareti ise algoritmanin 6nerdigi
dini tesis konumunu ifade etmektedir.
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Sekil 4 Cok Boyutlu K-means Yonteminin Olusturdugu Kiimeler

Yontemlerin bagarim performanst ise Sekil 5’te sunulmustur.
Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan veri kiimesinde toplam 2065
adet bagimsiz bdlim bulunmaktadir. Bagimsiz boliim sayist dort
kiimeye yani dort adet dini tesise esit olarak boliindiigiinde bir
dini tesis i¢in yaklasik olarak 518 adet bagimsiz bolim
diismektedir. Yontemlerin olusturmus oldugu kiimede bulunan
bagimsiz boliim sayisi ortalama bagimsiz boliim sayisina ne kadar
yakin ise yontemler o kadar basarilidir. Sekil 5’te goriildigi iizere
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onerilen ¢ok boyutlu k-means yontemi iki boyutlu k-means
yontemine gore birinci, ikinci ve iigiincli kiime i¢in ¢ok listiin
performans gostermistir. Dordiincii kiimede ise iki boyutlu k-
means algoritmasi ¢ok boyutlu k-means algoritmasina gore daha
basarili gibi goziikkse de ¢ok boyutlu k-means algoritmasi
mesafeleri de dikkate aldigindan ve dordiincii kiimede binalar
arasindaki mesafe ¢cok oldugundan dolay1 aslinda ¢ok boyutlu k-
means algoritmasi bu kiimede de basarili sonug iiretmistir.
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5. Sonug¢

Dini tesis konumlari, insanlar tarafindan ilgi ¢ekici bulunan
ve etkilesim kurulmak istenen onemli bir POI &geisidir. Bu
nedeniyle dini tesis yapilacak konum daha 6nemli hale gelmistir.
K-means algoritmasi yogunluk tabanli olarak ¢aligan, kiime sayis1
onceden bilinmesi gereken, biitiin 6geleri kiimeye dahil eden bir
algoritma oldugundan dolay1 dini tesis konumu tespitine uygun
bir yontemdir. Bu ¢alismada iki boyutlu ve ¢ok boyutlu k-means
yontemi ile yeni yapilacak dini tesis konumu igin en uygun yer
tespit edilmeye calisilmis ve niifiis yogunluguna goére basarim
degerlendirildiginde ¢ok boyutlu k-means algoritmast daha
basarili sonuglar elde etmistir.

6. Tesekkiir

Melikgazi Belediyesi il¢e sinirlart icerisinde bulunan bina
konum verilerini ve dini tesis konum verilerini paylastigi igin
Melikgazi Belediyesi ve Kayseri Biiyiiksehir Belediyesi’ne
tesekkiir ederiz.
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