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OZET

Bu calismada, Kayseri ili, Talas Ilgesi merkez mahallelerinden olan Mevlana, Yenidogan
ve Bahgelievler mahallelerindeki TUIK’ den elde edilen 2018-2022 niifus verilerinden
faydalanarak niifus artisina gore sekillenecek olan sosyal yasam alanlarimin konumu
tahmin edilmistir. Bu amagla ilk olarak ileriye yonelik niifus tahmini yapilmis daha sonra
ise bu niifus degisimine gore sosyal yasam alanlarinin konumu belirlenmistir. Oncelikle
zaman parametresi bagimsiz degisken olmak {izere her bir mahalle niifusu bagimh
degisken olarak belirlenmis bir lineer diferansiyel denklem sistemi modeli 6nerildi. Daha
sonra bu sistem MATLAB R2023b program1 RungeKutta45 ile ¢oziilerek gercek verilere
gore Isqcurvefit fonksiyonu ile sistemde kullanilan parametrelerin degerleri bulunmustur.
Bu sayede ilgili mahallelerdeki niifus degerleri 2068 yilina kadar tahmin edilmistir. Daha
sonra K-Means yontemi ile niifus verilerinin agirliklart hesaplanarak sectigimiz ii¢
mahallede kiime merkezleri olusturulmustur. Elde edilen her nokta olusturulan kiimeye
dahil edilerek kiimelenmis ve etiketlendirilmistir. Kiimeler i¢in {i¢ farkli i¢sel dogrulama
metrigi hesaplanmistir. Bunlar Silhouette Skoru, Calinski-Harabasz indeksi ve Davies-
Bouldin Indeksidir. Ayrica her noktanin kiime merkezine olan cografi uzaklig1 ve yaya
yollar1 lizerinden en kisa mesafesi analiz edilmistir. Daha onceden Talas Belediyesi
1/1000 6l¢ekli uygulama imar planinda sosyal yagam alanlar1 belirlendigi i¢in DBSCAN

yontemine ihtiya¢ duyulmamuistir.

Anahtar Kelimeler: Diferansiyel Denklem Sistemi, Derin Ogrenme, Cografi Bilgi
Sistemleri, K-means, DBSCAN



vii

LOCATION-BASED DETERMINATION OF SOCIAL LIFE SPACE
NEEDS ACCORDING TO POPULATION GROWTH
DETERMINED BY MATHEMATICAL ANALYSIS METHODS

Samet YUCEL

Kayseri University Institute of Graduate Education
Master Thesis, August 2025
Thesis Advisor: Assoc. Prof. Dr. Bahatdin DASBASI
Second Advisor: Assoc. Prof. Dr. Murat TASYUREK

ABSTRACT

In this study, the location of social living spaces, which will be shaped by population
growth, was estimated using the 2018-2022 population data obtained from TUIK (Turkish
Statistical Institute) in the Mevlana, Yenidogan, and Bahgelievler neighborhoods of the
central Talas district of Kayseri Province. For this purpose, a prospective population
forecast was first made, and then the location of social living spaces was determined based
on this population change. A linear differential equation system model was proposed,
with the time parameter as the independent variable and the population of each
neighborhood as the dependent variable. This system was then solved with the MATLAB
R2023b program RungeKutta45, and the values of the parameters used in the system were
calculated using the Isgcurvefit function based on actual data. In this way, the population
values in the relevant neighborhoods were estimated until 2068. Then, the weights of the
population data were calculated using the K-Means method to create cluster centers in
the three selected neighborhoods. Each point obtained was included in the created cluster,
clustered, and labeled. Three different internal validation metrics were calculated for the
clusters. These are the Silhouette Score, the Calinski-Harabasz Index, and the Davies-
Bouldin Index. Additionally, the geographical distance of each point to the cluster center
and the shortest distance via pedestrian paths were analyzed. Because social living spaces
were previously designated in the Talas Municipality's 1/1000 scale zoning plan, the
DBSCAN method was not required

Keywords: Differential Equation System, Deep Learning, Geographic Information
Systems, K-means, DBSCAN
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GIRIS
Sosyal yasam alanlari, insanlarin birbirleriyle bulustugu, etkilesim kurdugu ve ortak
deneyimler paylastig1 fiziksel mekanlardir. Kamusal ya da yar1 kamusal nitelikte olan bu
alanlar, bireylerin giinliikk yasamlarinda sadece sosyal ihtiyaclarini degil, ayn1 zamanda
kiiltiirel, ekonomik ve psikolojik gereksinimlerini de karsilar. Parklar, meydanlar, kafeler,
kiitiiphaneler, spor alanlari, miizeler ve aligveris merkezleri gibi ¢esitli formlarda
karsimiza ¢ikan bu mekanlar, modern toplumun vazgecilmez unsurlaridir (Kili¢ & Sener,
2022). Dahasi bu alanlar, kent yasaminin sosyal dokusunu besleyen, bireylerin fiziksel,
zihinsel ve toplumsal gereksinimlerini karsilayarak yasam kalitesini yiikselten kritik

donat1 unsurlaridirlar.

Sosyal yasam alanlarinin énemi, sunduklari ¢ok yonlii faydalarda gizlidir. Oncelikle, bu
alanlar toplumsal baglarin giiglenmesinde kritik bir rol oynar. Ozellikle kent yasaminin
getirdigi yalnizlagsma egilimine kars1 bir panzehir islevi gorerek, insanlar arasinda iletisim
kopriileri kurar ve aidiyet duygusunu gii¢lendirir. Bir parkta yapilan sabah yliriiylisii ya
da bir kafede arkadaslarla gecirilen keyifli zamanlar, ruh sagligimiz iizerinde olumlu

etkiler birakarak stres ve yalnizlikla basa ¢cikmamiza yardimer olur.

Kiiltiirel ve sanatsal gelisim acisindan bakildiginda, sosyal yasam alanlar1 toplumun
yaratici potansiyelini ortaya ¢ikaran kulugcka merkezleri gibidir. Miizeler, tiyatrolar ve
sanat galerileri, hem bireysel hem de kolektif estetik duyarliligin gelismesine katki

saglarken, sokak festivalleri gibi etkinlikler kent kiiltiiriiniin canli kalmasin1 saglar.

Fiziksel saglik acisindan ise spor alanlar1 ve yliriiyiis parkurlar1 gibi mekanlar, hareketsiz
yasam tarzinin yol actif1 saglik sorunlarina karsi etkili birer koruyucu hekim gibi ¢alisir.
Ayni zamanda bu alanlar, yerel ekonomilerin can damarlaridir. Pazarlar ve turistik
mekanlar, kii¢iik isletmelerin hayatta kalmasini saglarken, istihdam yaratarak toplumsal

refahin artmasina katkida bulunur.



Demokratik toplumlarin gelisiminde de sosyal yasam alanlar1 vazgecilmez bir dneme
sahiptir. Kent meydanlari ve toplum merkezleri, fikirlerin 6zgiirce paylasildigi, tartisildigi
ve kolektif kararlarin alindigi demokratik arenalar olarak islev goriir. Cevresel
stirdiiriilebilirlik acisindan ise yesil alanlar, kent ekosisteminin saglikli isleyisini
destekleyerek hem hava kalitesini iyilestirir hem de insanlarin dogayla bag kurmasini

saglar.

Cocuklar ve gencler i¢in ise oyun alanlar1 ve genglik merkezleri, sosyal becerilerin
gelistirildigi, takim ¢alismasinin 6grenildigi ve enerjinin yapici sekilde harcandigi hayati
onemdeki mekanlardir. Kentsel yasam kalitesinin artirilmasinda da sosyal alanlar
belirleyici bir rol oynar. Iyi planlanmis sosyal mekanlar, sehirleri sadece daha estetik ve
fonksiyonel hale getirmekle kalmaz, ayni zamanda trafik ve girilti kirliligi gibi

sorunlarin ¢éziimiine de katki saglar.

Olaganiistii durumlarda ise sosyal yasam alanlari, toplumun dayanikliligini artiran
unsurlar olarak karsimiza ¢ikar. Deprem, salgin gibi kriz anlarinda toplanma alanlar1 ve
dayanisma aglari olarak islev géren bu mekanlar, toplumsal baglarin giiclinii gosteren

somut Orneklerdir.

Sonug olarak, sosyal yasam alanlar1 sadece fiziksel mekanlar degil, ayn1 zamanda
toplumun ruhunu yansitan, kiiltiiriin aktarildigi ve bireylerin kendilerini ifade ettigi yasam
alanlaridir. Bu nedenle, kent planlamaciliginda sosyal alanlarin erisilebilir, kapsayici ve
stirdiiriilebilir olmasima 6zen gosterilmesi, saglikli bir toplum yapisinin ingasi igin

elzemdir.

Bu calismanin devam eden asamalarinda sirasiyla literatiir taramasi, K-means ve
DBSCAN yontemleriyle ilgili bilgiler anlatilmis, bu yontemlerin karsilastirmasi
yapilarak istlinliik ve zayiflik yonleri ile ilgili bilgiler verilmistir. Daha sonra Kayseri ili,
Talas ilgesine ait merkez mahalleleri i¢in niifus verileri 2018-2022 yillari temel alinarak
matematiksel yontemlerle 50 yil sonraki niifus verileri hesaplanarak bu mahallelerdeki
sosyal yasam alanlar1 belirlenmis, sonuglar ortaya konulmus ve mevcut sosyal yasam

alanlar1 ile mukayese yapilmistir.



BIRINCI BOLUM
LITERATUR TARAMASI
Veri madenciligi ve makine Ogrenimi uygulamalarinda kiimeleme (clustering)
yontemleri, etiketlenmemis veri kiimeleri tizerinde desen kesfi ve yapilandirilmamis bilgi
analizi i¢in temel araglardir. Bu baglamda, 6zellikle K-Means ve DBSCAN algoritmalari,
farkli veri 6zelliklerine ve uygulama gereksinimlerine uygunluklariyla 6ne ¢ikar. Bu

baglamda literatiirde bulunan bazi ¢aligmalara asagida yer verilmistir.

1.1. Konu ile Ilgili Literatiirde Bulunan Bazi1 Calismalar

Aksoy’un 2004 yilindaki caligmasinda (Aksoy, 2004), Tirkiye'nin ilge verilerinin
kiimeleme analizi yoluyla siniflandirilmast igin iki farkli yontemi karsilastirmis ve her iki
yontemin de farkli amaglar igin kullanilabilecegini gdstermistir. Ozellikle SOM
algoritmasi, karmasik veri setlerinin analizinde daha etkili bir ¢6ziim sunarken, K-Means
yontemi daha hizli ve basit bir yaklasim saglamistir. Bu ¢alismada, CBS'nin bolgesel ve
istatistiksel analizlerdeki 6nemini vurgulamakta ve gelecekte bu tiir analizlerin daha

yaygin olarak kullanilmasi i¢in bir temel olusturdugunu vurgulamistir.

Aydin ve arkadaslar1 (Aydin, Ayvaz, Yildirim, & Salman, 2017), elektronik harp
verilerinin analiz edilmesi ve islenmesi i¢in veri madenciligi yOntemlerinin
uygulanmasini ele almistir. Calismalari, elektronik harp, elektromanyetik spektrumu
kullanarak diisman iletisimini engellemek ve dost unsurlarin iletisimini korumaya yonelik
faaliyetleri icermektedir. Ayrica, elektronik harp verilerinden elde edilen bilgileri analiz
etmek amaciyla DBSCAN, K-Means ve PAM algoritmalarini kullandilar. Hedef
unsurlarin yogunlastigi bolgelerin belirlenmesi ve zaman serisi analizleriyle bu unsurlarin
iletisim frekanslarinin tespit edilmesini amagladilar. Analizleri sonucunda, hedef
unsurlarin belirli bolgelerde yogunlastigi ve belirli zaman dilimlerinde daha fazla iletisim
kurdugu tespit edilmistir. Sonug¢ olarak, elektronik harp verilerinin veri madenciligi
teknikleri ile islenmesi, askeri operasyonlarin daha etkin planlanmasina yardimci

olabilecek degerli ongoriiler sagladigini belirtmislerdir.



Ozaltindis (Ozaltindis, 2018), mekansal-zamansal veri madenciliginde kiimeleme analizi
yontemlerini ele aldi. Mekansal veri, enlem ve boylam gibi cografi konum bilgilerini
icerirken, zamansal veri belirli zaman dilimleri i¢cinde degisen bilgileri ifade eder. Bu
calismada, Tirkiye’nin 1970-2017 yillar1 arasindaki illere ait ortalama sicaklik ve yagis
verileri tizerinde ST-DBSCAN algoritmasi kullanilarak mekansal-zamansal kiimeleme
analizi gerceklestirilmistir. Bu analiz, belirli bolgelerde iklimsel degisimlerin zaman
igindeki seyrini anlamaya yardimci olmaktadir. Sonug olarak, mekansal-zamansal veri
madenciligi tekniklerinin gelismeye devam edecegi ve ilerleyen yillarda daha fazla

algoritmanin bu veri yapisina uyarlanacag ongoriilmektedir.

Caglar (Caglar, 2018), 2011, 2012 ve 2013 yillarina ait Tirkiye trafik kaza verileri
kullanilarak kiimeleme analizi yapmis ve elde edilen kiimeler haritalar tlizerinde
gostermistir. AGNES yontemiyle iiretilen haritalarin, risk yonetimi agisindan onemli
oldugu ve yillar arasinda tutarlilik gosterdigi belirlenmistir. Bu ¢alismada, K-ortalama ve
K-medoids yontemleri de benzer sonuglar vermis, ancak K-medoids yonteminin kiimeleri

daha iyi ayirdig1 gozlemlenmistir.

Ozmerdivenli ve arkadaslar1 (Ozmerdivenli, Tasyiirek, & Dasbas1, 2021), dini tesislerin
konum planlamasinda niifus yogunlugu ve mekansal faktorleri dikkate alan ¢ok boyutlu
K-means kiimeleme yontemini Onermektedir. Onlar, pandemi siirecinde insan
yogunlugunun dengelenmesi amaciyla, geleneksel iki boyutlu K-means ydnteminin
aksine, binalardaki bagimsiz bolim sayisini ek bir boyut olarak entegre eden yeni bir
model gelistirmislerdir. Kayseri ili Melikgazi ilgesi, Alparslan mahallesine ait bina ve
dini tesis verileri lizerinde yapilan deneylerde, 6nerilen ¢ok boyutlu yaklagimin, klasik
yonteme kiyasla niifus dagilimimi daha dengeli sekilde kiimeledigi ve yeni tesis
konumlarini optimize etmede daha basarili oldugu kanitlamislardir. Melikgazi
Belediyesi'nden aldiklar1 236 bina ve 3 dini tesisin konum verileri kullanilmistir. Cok
boyutlu K-means, Oklid mesafesi ve bagimsiz boliim sayisi ile kiimeleme yontemi
uygulanmiglardir. Sonug olarak Cok boyutlu model, kiime i¢i bagimsiz bolim sayisini

ortalama 518'e yaklagtirarak %25 daha dengeli dagilim sagladigin1 gosterdiler.

Tagyiirek ve Azginoglu (Tagylirek & Azgmoglu, 2021), Cografi Bilgi Sistemleri (CBS)
icin Adres Bilgi Sistemleri (ABS) tasariminda mekansal etkilesim analizi kullanarak yeni
bir yaklagim oOnerdiler. ABS, cografi varliklarin toplanmasi ve depolanmasi igin

kullanilan CBS'nin 6nemli bir bilesenidir. Adreslerin dogrulugu ve tutarliligi, saglik,



iletisim, giivenlik, posta ve kargo islemleri gibi bircok hizmetin saglikli bir sekilde
yiiriitiilmesi i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu ¢alismada, klasik iligkisel veritabani tasarimi
yerine mekansal etkilesim yontemi Onerilmis ve bu yontemin daha basarili oldugu

gosterilmistir.

Karaaslan ve arkadaslar1 (Karaaslan, Azgmoglu, & Tasyiirek, 2022), Kayseri Ili,
Melikgazi Ilgesi, Erenkdy Mahallesi'ndeki gercek kadastro ve imar parsel verileri
lizerinde imar uygulamasi gergeklestirilmistir. Dagitim islemi sirasinda, kadastro
parsellerinden Diizenleme Ortaklik Pay1 (DOP) kesintisi yapildiktan sonra kalan alanlarin
imar parsellerine dagitimi, K-means ve Adaptif K-means algoritmalart ile
gerceklestirilmigtir. Calismanin deneysel sonuglari, Adaptif K-means algoritmasinin
Klasik K-means algoritmasina gére daha basarili oldugunu gostermistir. Adaptif K-means
yontemi, dagitilamayan alan miktarin1 6nemli 6l¢iide azalttig1 ve daha etkin bir dagitim

sagladig belirtilmistir.

Turgut ve arkadaslar1 (Turgut, E.; Tasyiirek, M.; Azgmoglu, N., 2022), Kayseri ili,
Melikgazi Ilgesi, Kazim Karabekir Mahallesi'ndeki kentsel doniisiim alanindaki kadastro
parselleri ve binalarin verileri kullanilarak, veri madenciligi tabanli kiimeleme yontemleri
olan K-Means, DBSCAN ve OPTICS algoritmalar1 ile bina tespit islemi otomatize
etmislerdir. Yapilan deneysel degerlendirmeler sonucunda, OPTICS algoritmast %90,69
dogruluk orani ile en basarili sonucu verdigi gosterilmistir. Ayrica bu c¢alismada,
DBSCAN algoritmas1 %34,88, K-Means algoritmasi ise %76,74 dogruluk orani ile daha

diisiik performans gosterdigi goriilmiistiir.

Tagylirek (Tasyiirek M. , 2022), Kayseri Biiyiiksehir Belediyesi'ne (KBB) ait gercek
mekansal verilerden olusan ve yaklasik 96 milyon satir kayit igeren biiyiik hacimli bir
veri seti kullanmistir. Onerilen yaklasiminda, zaman bilgisi sayisal olarak kaydedilerek,
tarth formatinda olusturulmus biiyiilk hacimli verilerin sorgu performansi artirilmistir.
Onerdigi yontemin performansi, Microsoft SQL Server ve Oracle veritaban
sistemlerinde gergek veriler kullanilarak normalizasyon yontemiyle karsilastirilmistir.
Deneysel degerlendirmeler, yontemin normalizasyon yontemine gore yaklasik sekiz kat
daha hizli calistigin1 gostermistir. Bu ¢alismada veri boyutu arttikca 6nerilen yontemin

sorgu performansini daha fazla artirdigi gézlemlenmistir.

Li ve arkadaslart (Li, ve digerleri, 2023), kentsel taskin risklerini degerlendirmek i¢in

DBSCAN ve K-means kiimeleme algoritmalarini kullanan bir yontem onermektedir.



Calisma alani1 olarak Cin’in Fuzhou sehri secilmis ve taskin risk degerlendirme indeksi
kullanilarak risk seviyeleri belirlenmistir. Calisma, ekstrem yagis, diisiik rakim, egim,
ylizey akis katsayist ve niifus yogunlugu gibi faktorlerin tagkin riskini artirdigin
gostermektedir. Onerdikleri yontem, geleneksel tek basma kullanilan kiimeleme
yontemlerine kiyasla daha dogru sonuglar liretmekte ve yiiksek riskli alanlarin
belirlenmesini  kolaylastirmaktadir. Ayrica, sonuglar ge¢mis taskin verileriyle

karsilastirildiginda, yontemin giivenilir oldugu ifade edilmistir.

Yiicel ve Dasbasi (Yiicel & Dasbasi, 2024), bazi Segilmis faktorlerin kaba bosanma orani
tizerindeki etkilerinin Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Network (ANN)) ve Lineer
Diferansiyel Denklem Sistemi (Ordinary Differential Equation System (ODE))
kullanilarak matematiksel olarak analiz etmislerdir. Tiirkiye’de kaba bosanma oranini
etkileyen dort temel degisken olarak toplam dogurganlik hizi, kaba evlenme hizi, niifus
artis hiz1 ve genel mutluluk diizeyi ele alinmistir. Bu degiskenlerin etkileri hem ANN hem
de lineer ODE c¢ercevesinde inceleyerek iki yaklagimin tahmin performansini
karsilastirmislardir. Bunun i¢in 20052023 dénemindeki bu degiskenlerin TUIK *ten elde
edilen yillik verileri ele almiglardir. Eksik yillar i¢cin ODE tabanli genellestirilmis bir
lineer sistem ile ara veri arttirim1 (data augmentation) yoluyla 109 kayitl bir veri setine
doniistiirmislerdir. Ardindan, bu veri seti hem ODE modeliyle hem de %70-15-15
oraninda egitim—dogrulama—test olarak ayrilan ANN yapisiyla analiz edilmistir. ODE
modelinde bes degiskenin her birinin zamana gore tiirevleri lineer katsayilarla
tanimlanmis ve parametreler Matlab’in Isqcurvefit fonksiyonu ile optimize edilmistir.
ANN modelinde ise hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu tercih edilmis, mimari
katman ve diiglim sayilar1 performans kriterlerine gore belirlemislerdir. 2005-2023
donemine ait ger¢ek ve tahmini bosanma oranlari karsilastirildiginda, ODE yaklagiminin
toplam mutlak hatast 1,1995; ANN modelinin ise 1,5839 olarak bulunmustur. ODE,
RMSE (0,0841) ve MAPE (3,67%) degerleriyle ANN’in (RMSE =0,1046,
MAPE =4,91 %) oOniinde yer almis, R? degeri ise sirasiyla 0,8633 ve 0,7855 olarak
gerceklesmistir. ODE modeliyle 2024-2030 donemi icin yapilan projeksiyonlar,
Tirkiye’de kaba bosanma oraninin 2024°te  2,08696 %o0’den baslayip 2030°da
4,2504 %0’ye yikselecegini gosterilmektedir. Elde edilen sonuglarda, bosanma
oranindaki artisin niifus ve evlenme hizlarindaki diisiis ile yakindan iligkili oldugunu
vurgulayarak erken miidahale stratejileri gelistirilmesi geregini ortaya koydugunu

belirtilmistir.



IKiINCIi BOLUM
SOSYAL YASAM ALANLARININ BELIiRLENMESI

Sosyal tesis alanlar1 ‘Mekansal Planlar Yapim Yonetmeligi, birinci boliim, madde 5, j
fikrasinda Sosyal yasamin niteligini ve diizeyini artirmak amaci ile toplumun
faydalanacagi kres, kurs, yurt, cocuk yuvasi, yetistirme yurdu, yaslt ve engelli bakimevi,
rehabilitasyon merkezi, toplum merkezi, sefkat evleri gibi fonksiyonlarda hizmet vermek

tizere ayrilan kamu veya 6zel miilkiyetteki alanlar olarak tanimlanmaktadir.

Veri madenciliginin uygulama sahalar1 oldukga genistir: finansal hizmetlerde kredi riski
degerlendirme, perakende sektoriinde miisteri davranis analizi, tip alaninda hastalik teshis
performansinin artirilmasi ve telekomiinikasyonda ag trafigi anomali tespiti gibi pek ¢cok
alanda veri madenciligi ¢Oziimleri kullanilmaktadir. Bu uygulamalarda, modelin
dogruluk ve giivenilirligi; ¢apraz dogrulama, ROC AUC ve F; -skoru gibi performans

oOl¢iitleriyle titizlikle degerlendirilir (Pyle, 1999).

Veri madenciliginin zorluklar1 da mevcuttur. Biiylik veri setlerinde hesaplama kaynaklari
ve zaman maliyetleri yiiksektir; ayrica gizlilik ve etik kaygilar, kisisel verilerin
korunmasmi  zorunlu kilmaktadir. Giiniimiizde veri madenciligi siiregleri,
Ol¢ceklenebilirlik ve gizlilik koruma teknikleri (6rnegin diferansiyel gizlilik) ile

desteklenerek daha saglam ve giivenli hale getirilmektedir (Cios & Moore, 2002).

Sosyal yasam alanlari, bireylerin toplumsal etkilesim, dinlenme, fiziksel aktivite ve
kiiltiirel faaliyet gibi temel sosyal gereksinimlerini karsilamak {izere kamuya agik olarak
planlanan ve erisilebilirligi saglanan fiziksel mekanlardir. Bu alanlar; parklar, meydanlar,
spor sahalari, kiiltiir merkezleri, ¢ocuk oyun alanlari, kiitiiphaneler ve benzeri kamusal
tesisleri kapsamaktadir. Kentlesme siirecinde bu tiir alanlar, sadece fiziksel ¢cevrenin birer
unsuru olmakla kalmaz; ayn1 zamanda sosyal biitiinlesmenin, ¢evresel siirdiiriilebilirligin

ve kamusal saglhigin tesis edilmesinde de kritik roller iistlenir (Gehl, 2010)

Veri madenciligi, biiyilk hacimli ve heterojen veri kiimelerinden anlamli bilgi ve



oriintiileri otomatik ydntemlerle kesfetme siirecidir. ilk asamada veri hazirlama, temizlik
ve On isleme adimlariyla veri kalitesi saglanir; bu adimda eksik degerlerin giderilmesi,
aykir1 degerlerin diizeltilmesi ve uygun bigime doniistiirme gibi islemler gergeklestirilir.
Ardindan, 6zellik se¢imi ve boyut indirgeme teknikleri (6rnegin, dznitelik se¢cimi ve ana
bilesen analizi) kullanilarak analiz i¢in en etkili degiskenler belirlenir (Han, Kamber, &

Pei, 2012).

Veri madenciliginin ¢ekirdek bilesenleri arasinda smiflandirma, regresyon, kiimeleme,
birliktelik kurali ¢ikarimi ve anomali tespiti yer alir. Simiflandirma ve regresyon
yontemleri, denetimli 6grenme kapsaminda etiketli veriden Ogrenme yaparken;
kiimeleme ve birliktelik kurallari, etiket gerektirmeyen denetimsiz Ogrenme
yontemleridir. Ornegin, K means ve hiyerarsik kiimeleme algoritmalari miisteri
segmentasyonu i¢in yaygin olarak kullanilirken, Apriori algoritmasi pazar sepeti

analizinde birliktelik kurallarinin kesfine olanak tanir (Witten, Frank, Hall, & Pal, 2016).

Derin 0grenme, yapay zeka arastirmalarinin evriminde son on yilda 6ne ¢ikan bir
paradigma olup, ¢cok katmanli sinir aglar1 aracilifiyla karmasik veri kiime ve Oriintiilerini
otomatik olarak 6grenme yetenegine sahiptir (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).
Temelde biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenilmis yapilar kullanan bu yaklasim, giris
katmanindan ¢ikti katmanina kadar uzanan ¢ok sayida gizli katman sayesinde ham
veriden iist diizey ozellikleri ¢ikarir. Ornegin, bir goriintii isleme gorevinde ilk katman
kenarlar1 tanirken, sonraki katmanlar nesne pargalarini ve en sonunda tam nesneleri

kavrayacak sekilde hiyerarsik temsiller olusturur (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).

Bununla birlikte, derin grenme yaklasimlar1 hala bazi zorluklar tasimaktadir. i1k olarak,
biiyiilk miktarda etiketli veriye bagimlilik, 6zellikle nadir olaylarin modellemesinde
sikintt yaratir. Ayrica, karmasik mimarilerin “kara kutu” dogasi, karar siireglerinin
yorumlanmasini giiclestirir ve giivenlik agisindan belirsizlikler dogurur. Bu sorunlari
hafifletmek amaciyla, model sikistirma teknikleri, yar1 denetimli Ogrenme ve
aciklanabilir yapay zeka yontemleri (XAI) iizerine yogun bir arastirma devam etmektedir

(Molnar, 2020; Kingma & Ba, 2015).

Sosyal yasam alanlarinin islevsel basarisi, kullanicilarin mekani sahiplenmesi ve tekrar
tekrar kullanmasiyla 6l¢iiliir. Bu baglamda, yerel kiiltiir ve toplumsal dinamiklerin mekan
tasarimina yansitilmasi biiylik 6nem tasir. Jacobs (1961), canli ve giivenli sokaklarin

olusabilmesi igin “gdziin sokakta” prensibini vurgular; yani kullanicilarin birbirini



gorebilecegi, kolaylikla iletisim kurabilecegi aciklik ve seffaflikta mekanlar, sosyal
etkilesimi ve toplumsal denetimi artirir. Ayrica, ¢ok islevli kullanima imkan taniyan
esnek alan diizenlemeleri, mekanin farkli kullanic1 gruplari tarafindan farkli amaglarla

benimsenmesine olanak saglar (Whyte, 1980).

Gliniimiizde, dijitallesmenin de etkisiyle sosyal yasam alanlar1 “akilli sehir” yaklagimlari
icinde yeniden tanimlanmaktadir. Nesnelerin interneti tabanli sensorler ve mobil
uygulamalar araciligiyla kullanici davranislar izlenmekte ve mekan performansi gergek
zamanli olarak degerlendirilmektedir. Bu veriye dayali geri bildirim, alan tasarimcilarina
ve yoneticilere mekani siirekli iyilestirme imkani sunar. Sonug¢ olarak, sosyal yasam
alanlari; mekansal niteliklerin yani sira yerel topluluk dinamiklerinin ve teknolojik
yeniliklerin entegrasyonu sayesinde, kent yasaminin siirdiiriilebilir ve kapsayict bir

unsuru haline gelmektedir.

Sosyal yasam alanlarmin belirlenme siireci, hem bilimsel normlara hem de hukuki
cerceveye dayanmaktadir. Bu alanlarin miktar1 ve dagilimi; demografik veriler, niifus
projeksiyonlari, kentsel yogunluk, yerel ihtiyaclar ve erisilebilirlik kriterleri dikkate
alinarak planlanir. Tiirkiye’de bu siire¢, 3194 sayili imar Kanunu ve Planli Alanlar Tip
Imar Yonetmeligi gibi yasal metinlerce diizenlenmis olup, kisi basina diisen asgari sosyal
donat1 miktarlar1 bu belgelerde agik¢a tanimlanmistir (Planli Alanlar Imar Yonetmeligi,
2021). Uluslararasi kuruluslar ise, planlamada sadece nicelik degil, ayn1 zamanda nitelik
ve kapsayicilik ilkelerine de dikkat gekmektedir. Ornegin Diinya Saglik Orgiitii, kisi
basina en az 9-12 m? aktif yesil alan Onerisinde bulunurken, Avrupa Yesil Sehirler

Endeksi bu degeri 15 m?’ye kadar ¢ikarmaktadir (WHO, 2016).

Sosyal yasam alanlarinin belirlenmesinde hem teknik 6l¢iitler (6rnegin niifus yogunlugu,
mesafe analizleri, mekansal dagilim) hem de toplumsal katilim siirecleri (6rnegin
anketler, odak grup toplantilar1) etkin rol oynamalidir. Planlamada sadece fiziki altyap1
degil; ayn1 zamanda erisim hakki, kullanici profili ve yerel baglam gibi sosyal boyutlar
da gdz éniinde bulundurulmalidir (TUIK, 2024).

Imar planlarinda “sosyal tesis alanlar1”, yerel toplulugun egitim, kiiltiir, saglik, spor,
dinlenme ve toplumsal etkilesim gibi ihtiyaglarini karsilayacak donati alanlari olarak
tanimlanir. Imar Kanunu’na (No.3194) gére bu alanlar, nazim imar plan1 asamasinda
“kentsel donati alanlar1” i¢inde 6zel bir islev grubu olarak belirlenir ve uygulama imar

planlarinda ayrintili kullanma kosullart ile alan biiyiikliikleri tayin edilir (Tiirkiye
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Cumbhuriyeti Imar Kanunu, 1985).

Sosyal tesis alanlarinin yer se¢imi; niifus yogunlugu, yaya ve tasit erisilebilirligi, cevresel
etkilesim ve komsu arazi kullanimlar1 dikkate almarak yapilir. Ornegin, ilkokul
cevresindeki 500 m yaricapli bolgede kres, kiiltiir merkezi veya spor salonu gibi donatilar
planlanmasi; hem hizmet erisimini kolaylastirir hem de alan verimliligini artirir (Cevre

ve Sehircilik Bakanligi, 2018).

Nazim imar planinda ayrilan sosyal tesis alanlari, uygulama imar planina aktarildiginda;
yapilagsma sartlar1 (emsal, kat adedi, ¢cekme mesafeleri), yap1 fonksiyonlar1 (6rnegin,
toplant1 salonu, oyun alani, kafeterya) ve peyzaj diizenlemeleri netlestirilir. Bu sayede,
yerel yonetimler hem toplumsal ihtiyaclar dogrultusunda hizmet sunar hem de mekansal

biitiinliik ile estetik niteliklere sahip kentsel ¢evreler olusturur (Yildirim, 2014).

Planlama siirecinde paydas katilim1 ve teknik raporlar da kritik rol oynar. Sosyal altyap:
gereksinimleri; niifus projeksiyonlarr, demografik analizler ve mevcut donati
envanterinden elde edilen verilerle belirlenir. Bu veriler 1s1ginda, plan kararlar
uygulamaya konuldugunda tesislerin isletme maliyetleri, bakim onarim gereksinimleri ve

toplumsal fayda dengesi de degerlendirilir (Ttimerdem, 2003).

Imar planlarinda sosyal tesis alanlar1; Nazim planda kentsel donat1 fonksiyon grubunda
yer alir (Imar Kanunu No.3194, 1985), yer secimi ve alan biiyiikliikleri niifus,
erisilebilirlik ve cevresel etkilesim kriterlerine gore belirlenir (Cevre ve Sehircilik
Bakanligi, 2018), uygulama imar planinda yapilagsma ve kullanim kosullar1 ayrintili
olarak tanmimlanir (Yildirim, 2014), planlama siirecinde teknik analizler ve paydas

gorlsleri siirece entegre edilir (Tiimerdem, 2003).

Derin 6grenme modellerinin basarisinda biiyiik veri ve hesaplama kaynaklarindaki artis
da belirleyici olmustur. Model agirliklarinin milyonlarca parametreye ulagsmasi ve
bunlarin etkin bi¢imde egitilebilmesi, GPU hizlandirmali hesaplama altyapilariyla
miimkiin hale gelmistir. Boylece ses tanima, makine cevirisi ve tip goriintiilerinde
anomali tespiti gibi alanlarda insan seviyesine yakin veya hatta insan1 asan performans

elde edilmistir (Litjens et al., 2017).

Imar planlarinda sosyal tesis alanlari, kentsel donat1 sisteminin vazgegilmez bir bileseni
olarak, kent yasaminin fiziksel ve toplumsal ihtiya¢larini biitlinciil sekilde karsilamay1

amaglar. Bu alanlarin planlanmasi; hukuki, teknik ve toplumsal boyutlariyla ele alinarak,
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kamu yarar1 ve kamusal kullanim ilkeleri dogrultusunda sekillendirilir. Hukuki dayanak
olarak Sosyal tesis alanlar1, Imar Kanunu’nun 8. maddesi ile nazim imar planinda “kentsel
donati alanlar1” arasinda tanimlanir ve uygulama imar planlarinda hangi faaliyetlere
(egitim, kiiltlir, spor, saglik, sosyal ihtiyaglar) acilacagi acikca belirtilir (Tirkiye
Cumbhuriyeti Imar Kanunu, 1985). Ayrica Imar Yonetmeligi, bu alanlarn asgari
bliytikliik, emsal ve yapilasma kosullar1 konusunda ayrintili diizenlemeler getirir (Cevre

ve Sehircilik Bakanligi, 2018).

Yer secimi asamasinda kriter olarak sosyal tesis alani se¢imi; niifus yogunlugu,
erigilebilirlik ag1 (yaya yollari, toplu tasima duraklari), komsu arazi kullanimlar1 ve
cevresel etkilesimler (giiriilti, hava kalitesi, yesil kusak) g6z Oniine alinarak yapilir.
Ornegin bir spor tesisi planlanirken en az 400 m yaricapta ikamet eden niifusun ihtiyag
analizine gore alan biiyiikliigii ve donatim fonksiyonlar1 belirlenir (Yildirim, 2014). Bu
yaklasim, mekanin sosyo-kiiltiirel kapsayiciligini ve siirdiiriilebilir kullanimin1 garanti

eder.

Planlama siirecleri ve paydas katiliminda nazim imar planinda belirlenen sosyal tesis
alanlar1, uygulama imar plani hazirlanirken; belediyeler, ilgili kamu kurumlari, sivil
toplum kuruluslar1 ve mahalle muhtarliklar1 gibi paydaglarin goriisleriyle kesinlestirilir.
Teknik raporlarda demografik projeksiyonlar, mevcut tesis envanteri ve igletme maliyet
analizleri yer alir; boylece uzun vadeli isletme ve bakim yiikii hesaplanir (Tiimerdem,
2003). Bu siireg, katilimcir planlama ilkeleri kapsaminda toplumsal sahiplenmeyi de

artirir.

Yapilasma ve kullanim kosullar1 olarak uygulama imar planinda sosyal tesis alanlarinin
emsal degeri, yap1 derinligi, kat adedi ve ¢gekme mesafeleri netlestirilir. Ornegin; kiiltiir-
merkezlerinde asgari kat yiiksekligi 3,5 m, spor salonlarinda ise 6 m’den az olamaz.
Kullanim kosullar1 arasinda ise agik-kapali alan orani, otopark zorunlulugu ve peyzaj
kriterleri bulunur (Cevre ve Sehircilik Bakanligi, 2018). Bu standartlar, mekanin

fonksiyonel ve estetik biitiinliigiinii korur.

Uygulama sonrasi izleme ve degerlendirme sathasinda tesisler faaliyete gegtikten sonra,
isletme performansi; kullanict memnuniyeti anketleri, ¢evresel etki degerlendirmeleri ve
bakim-onarim raporlari ile izlenir. Elde edilen veriler, imar plani revizyonlarinda ve yeni
tesis alan1 belirlemelerinde referans olusturur. Boylece, kaynaklarin verimli kullanimi ve

toplumsal faydanin stirekli iyilestirilmesi saglanir (Y1ildirim, 2014; Tiimerdem, 2003).
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Gelecege baktigimizda, derin 6grenme modellerinin daha kiigiik veri setleriyle basarili
olmasini saglayacak meta-6grenme, siirekli 6§renme ve transfer 6grenme yaklasimlari
onem kazanmaktadir. Ayrica, enerji verimliligi yiiksek, diisiik gecikmeli kenar bilisim
(edge computing) uygulamalari ile modelin mobil cihazlarda ger¢ek zamanli ¢aligmasi da
yayginlagacaktir. Sonug¢ olarak, derin 6grenmenin hem teori hem de uygulamada
sinirlarini  zorlayarak yapay zekayr daha erisilebilir, agiklanabilir ve etkin kilmasi

beklenmektedir.

2.1. Veri Seti

Bu ¢alismada Kayseri ili, Talas ilgesinde bulunan Yenidogan, Bahgelievler ve Mevlana
mabhallerinde yasayan insanlarin ikamat ettikleri binalardaki niifus sayis1 matemetiksel
yontemler kullanilarak 50 y1l sonraki niifusun tahmin edilmesi sonucunda ihtiya¢ duyulan
sosyal yasam alanlarinin belirlenmesinde K-means ve DBSCAN yontemlerinin
degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi sunulmustur. Bu amacla 2018-2022 yillari i¢in ilgili

ilcelere gore TUIK” den elde edilen niifus verileri Tablo 2.1” de verilmistir.

Tablo 2.1. 2018-2022 yillar1 i¢in Niifus verileri (TUIK, 2024)
Niifus Sayisi

vil Bahcelievk_ar Mevlana_ Yenidogan
Mabhallesi Mabhallesi Mabhallesi
2018 23211 75360 29035
2019 24796 85820 28460
2020 24185 87820 28187
2021 23486 89210 27962
2022 22738 91000 27666

Zamana baglh bir degiskenin anlik degisimi diisiiniildiigiinde belkide akla gelen ilk
optimizasyon yontemi diferansiyel denklem modellemesidir. Bu dogrultuda, t zaman
parametresini gostemek {izere, t zamanindaki Bahcelievler Mahallesi niifusu x(t) ile,
Mevlana Mahallesi niifusu y(t) ile ve Yenidogan Mahallesi niifusu ise z(t) ile temsil
edilmistir. Bu baglamda niifus tahmini i¢in 6nerilen lineer diferansiyel denklem sistemi

(2.1)’ de sunulmustur.
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dx

a =ax +ayy + azz

dy

i =aux + asy + agz 2.1)
dz

PT =az;x +agy + agz

x(tg) = x0,y(to) = ¥0,2(to) = 2.

Bu sistemin Matlab R2024b programi kullanilarak RungeKutta45 ile ¢6ziiliip Tablo 2.1.
¢ deki gergek degerlere gore Isqcurvefit fonksiyonu ile tahmin edilmesiyle elde edilen

sabit parametreler Tablo 2.2. de verilmistir.

Tablo 2.2. lineer diferansiyel denklem sisteminin tahmin edilen parametreleri

a, = —1.37512 a, = 2.86604 ;= -8.09682
a, = —12.47344 as=3.66139 a 6= -4.92032
a7=1.13381 a s= 0.60951 a o= -2.43478

Ayrica ilgili grafikler ise Sekil 2.1-2.3 de goriilmektedir. Bu sekillerde yildiz ile temsil
edilen degerler herbir mahalle igin gergek verileri gosterirken egri tizerindeki noktalar ise

tahmini niifus degerini gostermektedir.

Sekil 2.1. Bahgelievler mahallesi ger¢ek niifus ve tahmini niifus cizelgesi

4
g X 10
Gergek Bahcelievler Mah. Nufus
g Tahmini Bahgelievler Mah. Nufus
2
1.5
w
=
5
=
1+
05 |
O - -~
.05 1 1 \ | | | 1
2018 2018.5 2019 2019.5 2020 2020.5 2021 2021.5 2022
Yil

Sekil 2.1 de Bahgelievler mahallesine ait niifus egris goriilmektedir. Burada mavi yildiz

2018-2022 yillarindaki gercek niifus verisi olarak temsil edilirken kirmizi egri ise
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diferansiyel denklem sistemindeki x(t) egrisini gostermektedir. Grafikten goriilecegi

tizere gercgek verilere oldukca yakin sonugclar iireten egri elde edilmistir.

Sekil 2.2. Mevlana mahallesi ger¢ek niifus ve tahmini niifus ¢izelgesi

4
11 =10

ks Gergcek Meviana Mah. Nufus
Tahmini Meviana Mah. Nufus

Nifus

2018 2018.5 2019 2019.5 2020 2020.5 2021 2021.5 2022
Yil

Sekil 2.2 de Mevlana mahallesine ait niifus egris goriilmektedir. Burada mavi yildiz 2018-
2022 yillarindaki gergek niifus verisi olarak temsil edilirken mor egri ise diferansiyel
denklem sistemindeki y(t) egrisini gostermektedir. Grafikten goriilecegi lizere gergek

verilere olduk¢a yakin sonugclar iireten egri elde edilmistir.

Sekil 2.3. Yenidogan mahallesi gercek niifus ve tahmini niifus ¢izelgesi

3 <104

s Gercek Yenidogan Mah. Nufus
Tahmini Yenidogan Mah. Nufus

> H 1 i ; i : H
2018 2018.5 2019 2019.5 2020 2020.5 2021 2021.5 2022
Yil

2.5

Nufus

2.4

2.3

2.2

2.1

Sekil 2.3 de Yenidogan mahallesine ait niifus egris goriilmektedir. Burada mavi yildiz

2018-2022 wyillarindaki gergek niifus verisi olarak temsil edilirken yesil egri ise
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diferansiyel denklem sistemindeki z(t) egrisini gostermektedir. Grafikten goriilecegi

tizere gercgek verilere oldukca yakin sonugclar iireten egri elde edilmistir.

Boylece Tablo 2.2 deki parametrelerle (2.1) sistemi, Tablo 2.1 in ilk satirindaki baslangig
kosullarina gore dikkate alindiginda ilgili ilge niifuslar1 2068 yilina kadar tahmin edilmis

olur. Elde edilen sayisal verileri Tablo 2.3. de verilmistir.

Tablo 2.3. Niifus verileri

Niifus Sayisi Niifus Sayisi
Yil  Bahcelievler Mevlana  Yenidogan  Yil Bahcelievler Mevlana  Yenidogan
Mabhallesi Mahallesi ~ Mabhallesi Mahallesi Mahallesi  Mabhallesi
2018 23211 75360 29035 2044 13595 88940 29901
2019 24796 85820 28460 2045 13995 89690 30223
2020 24185 87820 28187 2046 14682 90550 30633
2021 23486 89210 27962 2047 14686 91420 30804
2022 22738 91000 27666 2048 15540 92690 31220
2023 21643 93340 27162 2049 15607 93520 31422
2024 20068 94870 26583 2050 15865 94510 31670
2025 19508 94430 26666 2051 16296 95760 31945
2026 17710 94640 26179 2052 16465 96680 32175
2027 16953 94180 26190 2053 16780 97900 32414
2028 15228 93190 25895 2054 16985 98950 32639
2029 14020 91980 25834 2055 17165 99980 32860
2030 13324 91030 25936 2056 17221 100660 33093
2031 12411 89630 26014 2057 17394 101700 33313
2032 11917 88630 26204 2058 17519 102660 33528
2033 12066 88760 26496 2059 17611 103460 33760
2034 11811 88090 26737 2060 17713 104550 33945
2035 11663 87540 27004 2061 17807 105210 34209
2036 11285 85960 27316 2062 17877 106150 34410
2037 11658 86860 27600 2063 17921 107000 34617
2038 11734 86500 27933 2064 17969 107780 34840
2039 11905 85680 28358 2065 18053 108580 35080
2040 12223 86440 28642 2066 18144 109340 35330
2041 12633 86560 29042 2067 18261 110120 35596
2042 13074 87090 29402 2068 18297 110890 35820

2043 13459 87870 29713
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Tablo 2.3. deki tahmin sonuglar1 asagidaki sekilde gozlemlenmistir.

Yenidogan Mahallesine ait gercek ve ileriye 2018 -2068 yillar1 arasi niifus tahmini
yapilmistir. Tablo 1.1 den yapilan inceleme neticesinde 2018-2040 yillar1 arasinda niifus
sayilarinda azalis meydana gelmis, buna karsilik olarak 2041-2068 yillart arasinda nufiis

sayilarinda artig olmustur.

Bahgelievler Mahallesine ait gercek ve ileriye 2018 -2068 yillar1 aras1 niifus tahmini
yapilmistir. Tablo 1.1 den yapilan inceleme neticesinde 2018-2019 yillar1 arasinda niifus
sayilarinda artis meydana gelmis, buna karsilik olarak 2019-2068 yillar1 arasinda nufiis

sayilarinda azalig olmustur.

Mevlana Mahallesine ait gergek ve ileriye 2018 -2068 yillar1 arasi niifus tahmini
yapilmistir. Tablo 1.1 den yapilan inceleme neticesinde 2018-2026 yillar1 arasinda niifus
sayilarinda artis meydana gelmis, buna karsilik olarak 2026-2047 yillar1 arasinda nufiis
sayilarinda azalis olmus ardindan tekrardan 2047-2068 yillar1 arasinda artis tahmin

edilmistir.



Fotograf 2.1. Konum ve niifus ¢alismasi
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Fotograf 1.1 de Talas ilgesi merkez mahallerinden olan Yenidogan, Bahgelievler ve

Mevlana Mahallerindeki konum verileri ile TUIK den alinan niifus verileri biraraya

getirilmesi gergeklestirilmistir. Konum verilerinden ada ve parsel verilerine gecis

yapilmis olup, ardindan niifus verilerinde bulunan ada ve parsel verileriylerinin biraraya

gelmesiyle konum ve niifus verileri birlikte elde edilmistir.
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af 2.2. Mevcut
X

sosyal

tesis alanlart konumlar

W

Fotograf 1.2 de Kayseri Ili, Talas Ilgesi Mevlana Mahallesi, Yenidogan Mahallesi ve

Bahgelievler Mahallesinde bulunan sosyal tesi alanlarinin konumlar1 bulunmaktadir.
Turkuaz boyali alanlarda sosyal tesis alanlar1 yapilidir. 6 adet sosyal tesis alan1 hizmet
vermekte olup bir tanesi ingaat asamasindadir. Kirmiz1 boyali alanlarda ise sekiz adet

sosyal tesis yapist bulunmamaktadir.
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Sekil 2.4. K-means ve DBSCAN algoritmasi ¢calisma yontemi

Evet \—

K-Means

Hayr—(  Kiime Sayis Billmyor\lEvet

Veri Tipi Veri Boyutu » 100K )

AN

Hayrr

(" Gt/ Aykan Desger Var?

Evet
DBSCAN
Hayrr ™

K-Means algoritmasi, her bir kiimenin merkezine (centroid) gore verileri kiimelere
ayiran, Oklidyen mesafe temelli bir yontemdir. Bu algoritma, onceden belirlenmis k
sayida kiime varsayimu ile caligsmakta olup, genellikle kiiresel ve homojen dagilima sahip
veri kiimelerinde yliksek basar1 gostermektedir (MacQueen, 1967). K-Means’in temel
avantaji, hesaplama verimliligi ve dl¢eklenebilirligi olsa da; giirtiltii verilerine duyarlilig
ve k sayisiin kullanici tarafindan belirlenme zorunlulugu, yontemin énemli sinirliliklar:

arasinda yer almaktadir (Jain, 2010).

Ote yandan, DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
algoritmasi, verinin yogunluk yapisina dayali olarak kiimeleme islemi gerceklestiren bir
yontemdir. Bu algoritma, onceden kiime sayisi belirtmeden, € (komsuluk yarigapi) ve
MinPts (minimum komsu sayisi) parametrelerine dayanarak, verinin yapisina uygun,
serbest sekilli ve gliriiltii iceren kiimeleri tespit edebilme yetisine sahiptir (Ester, Kriegel,
Sander, & Xu, 1996). Ozellikle aykir1 degerlerin yaygin oldugu ve karmasik geometrilere
sahip veri kiimelerinde, DBSCAN daha esnek ve dogru sonuglar verebilmektedir

(Schubert, Sander, Ester, Kriegel, & Xu, 2017).



Tablo 2.5. K-Means ve DBSCAN algoritmalarinin karsilagtirmasi
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Ozellik K-Means DBSCAN
Kiime Sayisi Onceden belirlenmeli (k) Otomatik belirlenir
Kiime Sekli Kiiresel, simetrik Serbest sekilli
Giriiltiiye Duyarlilik Duyarh Giriiltiiyli ayirabilir
Parametreler k ¢ (yaricap), MinPts
Aykirt Degerlere Karsi Hassas Daha dayanikli
Hesaplama Maliyeti Diisiik Orta - Yiiksek

Sonug olarak, K-Means daha hizli ve basit yapisi ile biiyiik ve diizenli veri kiimeleri i¢in

uygunken, DBSCAN, esnekligi ve giiriiltiiye karsi dayanikliligi ile daha daginik ve

diizensiz veri kiimelerinde tercih edilmektedir. Bu baglamda, algoritma se¢imi, veri

kiimesinin yapisal 6zellikleri ve uygulama baglamindaki hedeflerle dogrudan iliskilidir.

Sekil 2.2. K-means ve DBSCAN algoritmasi karsilagtiriimasi

® Noise

K-Means DBSCAN Clustering
a®_
\ S) @ ) © == ‘ .
- Fam) \” (—J p ) ‘\: .
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Sekil 1.5 de goriilen K-Means ve DBSCAN algoritmalarinin karsilagtirmasi, her iki
kiimeleme yonteminin temel prensiplerini ve farkli veri yapilarnn iizerindeki

performanslarini agik¢a ortaya koymaktadir.

Gorsel, ayn1 veri seti lizerinde (muhtemelen hilal seklinde iki kiime ve bazi giirtiltiilii
noktalar iceren bir set) K-Means ve DBSCAN'in farkli sonuglar iirettigini gostermektedir.
Bu, algoritmalarin varsayimlari ve c¢alisma sekilleri arasindaki temel farklar

vurgulamaktadir.
K-Means (Sol Taraf):

Kiime Sekli Varsayimi: K-Means'in sonucu, kiiresel veya dairesel kiimeler bulmaya
calistigini agikca gosteriyor. Gorselde veri noktalari aslinda "hilal" seklindeyken, K-
Means bu hilalleri ikiye bolerek veya disindan keserek kendi kiiresel varsayimina

uydurmaya calismistir.

Kiime Sayisi (k) Zorunlulugu: K-Means i¢in 6nceden belirlenmis bir k (kiime sayisi)
degeri vardir (bu 6rnekte muhtemelen k=2 veya k=3 olarak ayarlanmistir). Algoritma, bu
k sayisina gore veriyi zorla bolmiistiir. Eger gercekte iki hilal varsa ve k=2 secildiyse, K-
Means iki hilali ayr1 kiimeler olarak taniyamamis, bunun yerine her hilalin bir kismini

diger hilalin bir kismiyla ayn1 kiimeye dahil etmistir.

Giiriiltiiye Duyarlilik: K-Means, her veri noktasini bir kiimeye atamak zorundadir.
Gorselde belirgin bir giiriiltii (aykirt deger) olmasa da, K-Means'in giiriiltiilii noktalar1 da
en yakin kiimelere dahil edecegini ve kiime merkezlerini (centroidlerini) bu noktalardan
etkilenecegini gosterir. Bu da, K-Means'in giiriiltiilii verilerde performansinin diismesine

neden olabilir.

Yakinlik Odakli: Algoritma, sadece noktanin en yakin centroid'e olan mesafesine bakar.

Bu yiizden, yogunluk farklarini veya karmasik sekilleri goz ard1 eder.
DBSCAN (Sag Taraf):

Keyfi Kiime Sekilleri: DBSCAN'in sonucu, algilanmasi zor olan "hilal" seklindeki
kiimeleri basariyla buldugunu gostermektedir. Bu, DBSCAN'in kiiresel kiime varsayimi
olmaksizin, veri noktalarinin yogunluk baglantilarina gore keyfi sekilli kiimeler

olusturma yetenegini kanitlar.
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Otomatik Kiime Sayisi: DBSCAN'in kag kiime bulacagi 6nceden belirlenmez. Gorselde
iki ayr1 hilal kiimesi (muhtemelen farkli renklerle gosterilmistir) ve giiriiltii noktalari
(siyah noktalar) net bir sekilde ayrilmistir. Bu, algoritmanin veri yapisina gore kiime

sayisin1 dinamik olarak belirledigini gosterir.

Giiriiltii Isleme: DBSCAN, belirli bir yogunluk esigini karsilamayan noktalar1 "giiriiltii"
(noise) olarak etiketleyebilir. Gorseldeki siyah noktalar, DBSCAN tarafindan herhangi
bir kiimeye ait olmayan giiriiltii olarak tanimlanmistir. Bu 6zellik, DBSCAN' giiriiltiilii

veri setleri igin K-Means'ten daha saglam hale getirir.

Yogunluk Odakli: DBSCAN, kiimeleme yapmak i¢in noktalarin ¢evresindeki yogunlugu
kullanir. Bir noktanin belirli bir € (epsilon) yaricap1 i¢indeki komsu sayist (minPts) belirli
bir esigi asarsa, o nokta ¢ekirdek nokta olur ve diger ¢ekirdek noktalar veya sinir noktalari

ile birleserek kiime olusturur.
Sonug olarak;

Veri Yapist Uygunlugu: K-Means, yalnizca kiiresel ve benzer yogunluktaki kiimeler i¢in
uygundur. DBSCAN ise karmagik sekilli, farkli yogunluklara sahip ve giiriiltiilii veri

setlerinde ¢ok daha basarili oldugu goriilmiistiir.

On Ayarlar: K-Means'te kiime sayis1 (k) kritik bir 6n ayardir ve yanls secimi kotii
sonuglara yol agabilir. DBSCAN'de € (epsilon) ve minPts parametreleri dnemlidir, ancak

k gibi bir kiime sayis1 belirtme zorunlulugu bulunmamaktadir.

Aykir1 Degerler: K-Means aykir1 degerlerden etkilenirken, DBSCAN aykir1 degerleri

dogal olarak giiriiltii olarak tanimlar ve kiimeleme siirecinden ayr1 olarak birakir.

Kisacasi, Sekil 1.5 deki K-Means'in "zorla kiimeleme" ¢abasinin aksine, DBSCAN'in
verinin gercek igyapisini (hilal seklindeki kiimeler ve giiriiltii) basarili bir sekilde
kesfettigi goriilmektedir. Bu, hangi kiimeleme algoritmasinin segileceginin, verinin dogal

yapisi ve 1§ probleminin gereklilikleri ile yakindan ilgili oldugunu 6n plana ¢ikarmaktadir.



UCUNCU BOLUM
METODOLOJI

3.1. Kiimeleme Kalitesi

Kiimeleme, gozlemlerin benzerliklerine gore gruplandirilmast amaciyla kullanilan
denetimsiz 6grenme yontemlerinden biridir. Ancak bu gruplamanin ne derece basarili
oldugunu degerlendirebilmek icin kiimeleme kalitesi kavrami 6nem kazanir. Kiimeleme
kalitesi, elde edilen kiimelerin hem kendi i¢clerinde ne kadar homojen (tutarli) oldugunu
hem de diger kiimelerden ne kadar heterojen (farkli) oldugunu 6lgen ¢esitli metriklerle

degerlendirilir.

Ideal bir kiimeleme sonucunda, ayni kiimeye ait veriler birbiriyle yakin, farkli
kiimelerdeki veriler ise birbirinden uzak olmalidir. Bu durumu 6lgmek ve algoritmalar
arasi karsilastirma yapabilmek icin i¢sel (internal) validasyon metriklerinden faydalanilir.

Bu ¢alismada kullanilan baslica ti¢ metrik sunlardir:

3.1.1. Kiimeleme Kalitesi Metrikleri

3.1.1.1. Silhouette Skoru

Silhouette skoru, her bir gézlemin ait oldugu kiimeye olan benzerligini, en yakin diger
kiimeye olan benzerligiyle karsilastiran bir 6lgiidiir. Her veri noktast i¢in hesaplanir ve

genel skor tiim degerlerin ortalamasidir.

Veri noktasi ii igin silhouette skoru su sekilde tanimlanir:

N b —a®
s = max(a(i), b(i)) (1.1

Denklem (1.1) de a(i): Nokta ii'nin kendi kiimesindeki diger noktalara olan ortalama
mesafesi (kiime i¢i tutarlilik), b(i)b(i): Nokta ii'nin dahil olmadig1 kiimelerden en yakinina
olan ortalama mesafesi (ayrisma seviyesi), S(i)—1: Nokta dogru kiimeye yerlestirilmis,
s(1)—0s(i)—0: Nokta iki kiime arasinda sinirda, S(i)<0s(i)<O: Nokta biiyiik ihtimalle

yanlis kiimeye atanmustir.
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3.1.1.2. Calinski-Harabasz indeksi

Calinski-Harabasz (CH) indeksi, kiimeler aras1 ayrimi1 ve kiimeler i¢i yogunlugu dikkate
alarak bir oran iiretir. Indeks degeri ne kadar yiiksekse, kiimeler aras1 farklilik o kadar
belirgin ve kiimeler ici benzerlik o kadar ytiksektir.

_Tr(By) n—k
T Tr(Wy) k-1

CH (1.2)

Denklem (1.2) de n: Toplam veri sayisi, kk: Kiime sayisi, Tr(Bk)Tr(Bk): Kiime
merkezlerinin, tiim verinin genel merkezine olan uzakliklarinin karelerinin toplami (inter-
kiime varyans1), Tr(Wk)Tr(Wk): Kiime i¢indeki noktalarin kendi merkezlerine olan
uzakliklarinin karelerinin toplami (intra-kiime varyansi), CH degeri arttik¢a, kiimeleme

basarisi da artar. Ozellikle yiiksek boyutlu verilerde iyi bir ayristiricidir.

3.1.1.3. Davies-Bouldin Indeksi
Davies-Bouldin (DB) Indeksi, kiimeler arasindaki ayirt edilebilirlik ile her bir kiimenin
icsel yogunlugu arasinda bir iliski kurar. Bu metrik, her bir kiime i¢in en kotii durumda
olan diger kiime ile olan benzerligi hesaplayarak genel ortalamayi alir.

K

1 z : Si+ Sy
i 1.3
bB kT r]n;tliC ( M;; ) (3)

=1

Denklem (1.3) de k: Kiime sayisi, SiSi: Kiime ii'nin i¢sel yogunlugu (noktalarin
merkezden uzakliklarinin ortalamasi), MijMij: Kiime ii ve jj arasindaki merkez mesafesi

(genellikle Oklidyen mesafe) dir.

DB degeri kiigiildiikge, kiimeleme daha basarili kabul edilir. 0’a yakin degerler, kiimeler

aras1 ayrimin yiiksek oldugunu gdsterir.

Silhouette skoru, CH indeksi ve DB indeksi birlikte kullanildiginda, bir kiimeleme

sonucunun basarist hakkinda ¢ok boyutlu bir degerlendirme sunar. Bu metriklerden:

Silhouette, bireysel gozlemler diizeyinde tutarliligi 6lgerken, CH, istatistiksel yayilim
acisindan kiimeleme yapisini analiz eder, DB ise ayrisabilirlik ve i¢ yogunlugu birlikte
g6z oniinde bulundurur. Bu sebeple, kiimeleme kalitesi analizinde bu ii¢ 6l¢iitiin birlikte

yorumlanmasi, daha saglikli bir degerlendirme yapilmasina olanak saglar.

Bu c¢alismanin temel amaci, kent genelinde sosyal yasam merkezlerinin erisilebilirligini

artirmak ve niifus yogunluklarina daha uygun yerlesim stratejileri gelistirmektir. Bu
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kapsamda, K-Means kiimeleme algoritmasindan faydalanilarak, mevcut ve planlanan

sosyal yasam merkezlerinin etkinligini degerlendirmek hedeflenmistir.

Bu baglamda gergeklestirilen ilk deneyde, belediye tarafindan halihazirda yapilmis veya
yapilmasi planlanmig sosyal yasam merkezlerinin konumlari, K-Means algoritmasina
sabit kiime merkezi olarak verilmistir. Bu yaklagim ile niifus yogunlugunun s6z konusu
merkezlerle ne derece optimize iliskilendirildigi ve bu yapilarin mevcut dagilimi

destekleyip desteklemedigi degerlendirilmistir.



DORDUNCU BOLUM
YONTEM VE DENEYSEL CALISMALAR

4.1. Yontem
4.1.1. Veri Hazirhg:

Calismada kullanilan temel veri setleri:

Adres Bazli Niifus Verisi: Her bir bina i¢in koordinat bilgisi ve “adreste oturan kisi

sayist”.
Sosyal Yasam Merkezi Koordinatlari: Belediyenin mevcut ve planlanan tesis konumlari.

Koordinat sistemleri EPSG:4326’dan EPSG:3857’ye doniistiiriilmiis, niifus yogunlugunu

temsil etmesi i¢in bina noktalar1 niifus sayist kadar ¢ogaltilarak analize dahil edilmistir.

4.1.2. Kiimele Siireci

Her bina noktasi, belediyeye ait sosyal yasam merkezlerinden en yakinina atanmigtir. Bu
islem, KD-Tree (k-boyutlu agag) veri yapisiyla optimize edilerek hizlica
gerceklestirilmistir. Boylelikle her nokta, bir kiime etiketine sahip olmus ve kiimeler,

sosyal yasam merkezleri etrafinda sekillenmistir.

4.1.3. Metriklerle Degerlendirme
Yapilan kiimeleme sonucunun basarisi Silhouette skoru, CH indeksi ve Davies-Bouldin
Indeksi dlgiitlerine gdre degerlendirilmistir. Tablo 3.1 de belediye konumlarina dayali

kiimeleme degerleri verilmistir:



27

Tablo 4.1. Belediye konumlarina dayali kiimeleme degerleri

Metrik Deger
Silhouette Skoru 0.48
Calinski-Harabasz 410.2
Davies-Bouldin Indeksi 0.93

Bu degerler, kiimeler aras1 ayrimin makul oldugunu, kiimelerin kendi i¢cinde gorece tutarl
bir yapida olustugunu gostermektedir. Ancak Silhouette skorunun 0.5'in altinda kalmasi,

bazi bolgelerde kiimeler arasi sinirlarin tam netlesmemis olabilecegini gostermektedir.

Gergeklestirilen analiz kapsaminda her bina noktasinin kendi kiime merkezine olan
cografi (jeodezik) uzakligi hesaplanmistir. Elde edilen bulgular, sosyal yasam

merkezlerinin erigilebilirligi agisindan dnemli ipuglart vermektedir.

Tablo 4.1 de sunulan analiz, her bir kiime i¢in sosyal yasam merkezi ile bina noktalari
arasindaki cografi (jeodezik) mesafelerin istatistiksel 6zetini icermektedir. Her satir bir
kiimeyi temsil etmekte olup; kiimelerdeki nokta sayist (Point Count), merkeze olan
ortalama mesafe (Average Distance), maksimum ve minimum mesafeler analiz
edilmistir. Bu metrikler tizerinden mekansal erisilebilirlik, yogunluk dagilimi ve hizmet

kapsayiciligr degerlendirilmistir.
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Tablo 4.2. Sosyal yasam merkezi ile bina noktalar: arasindaki cografi (jeodezik)

mesafeler
Merkeze Ortalama Merkeze 'V!efkeze
. Kiimelerdeki . Minimum
Kiime Mesafe Maksimum Mesafe
Nokta Sayisi Mesafe
KM KM

KM
0 145 0.353 0.707 0.048
1 400 0.354 0.732 0.038
2 149 0.247 0.471 0.032
3 75 0.236 0.395 0.092
4 37 0.278 0.435 0.116
5 146 0.307 0.548 0.05
6 20 0.241 0.444 0.064
7 121 0.379 0.799 0.09
8 47 0.205 0.324 0.024
9 168 0.363 0.788 0.047
10 163 0.489 1013 0.026
11 57 0.387 0.806 0.062
12 114 0.29 0.604 0.02
13 18 0.24 0.326 0.145
14 106 0.359 0.754 0.023

4.2. Ortalama Mesafe Degerlendirmesi

Ortalama mesafe degerleri genel olarak 200—500 metre arasinda degismektedir. En diigiik
ortalama mesafe 0.205 KM ile Kiime 8’de gozlemlenmistir. Bu, bina noktalarinin
merkeze olduk¢a yakin oldugunu ve yerlesimin merkez c¢evresinde kiimelendigini
gosterir. En yiiksek ortalama mesafe 0.489 KM ile Kiime 10’da tespit edilmistir. Bu
durum, Kiime 10’un daha daginik bir yapiya sahip oldugunu veya merkezin kiimeye gore

idealden uzak bir konumda yer aldigin1 gosterebilir.

4.3. Maksimum Mesafeye Gore Marjinal Erisim

Maksimum mesafe, o kiimedeki en uzak noktanin merkeze olan uzakligini gosterir. Bu
degerler kapsayicilik agisindan kritik 6neme sahiptir. Kiime 10’da maksimum mesafe
1.013 KM olup, bu analizdeki en yiiksek degerdir. Kiime 7, 9, 11 ve 14 de 0.75 KM {izeri
maksimum mesafeye sahiptir; bu da belirli alt bolgelerde kullanicilarin erisim agisindan
dezavantajli olabilecegine isaret eder. Kiime 8 (0.324 KM) ve Kiime 13 (0.326 KM) gibi
kiimelerde maksimum mesafe oldukga diisiiktiir ve merkezlerin daha erisilebilir oldugu

goriiliir.
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4.4, Minimum Mesafe Uzerinden Konumsal Yogunluk

Minimum mesafe degerleri, sosyal yasam merkezlerinin belli bina gruplarina ¢ok yakin
konumlandigini gosterir. En diisiik minimum mesafe Kiime 12’de sadece 20 metredir
(0.02 KM). Kiime 8 (0.024 KM), Kiime 14 (0.023 KM) ve Kiime 10 (0.026 KM) gibi
kiimelerde de merkez ile bazi bina noktalari neredeyse bitisik konumdadir. Bu tarz

yakinlik, merkezin yogun yerlesim bolgelerine basarili bicimde konumlandigini gésterir.

4.5. Kiime Bazh Yayilim ve Denge Degerlendirmesi
Bazi kiimeler ortalama mesafe acisindan iyi bir performans gosterse de marjinal (en uzak)
noktalar analiz edildiginde dengesizlik gozlenebilmektedir. Ozellikle asagidaki kiimeler

dikkat ¢ekmektedir:

Kiime 1: Yiiksek yogunluk (400 nokta), orta mesafe (0.354 KM).

Kiime 10: Genis yayilim, marjinal erisim sorunlar1 (max: 1.013 KM).

Kiime 8: Kompakt ve erisilebilir yapi (avg: 0.205 KM).

Kiime 13: Diisiik yogunluk ama merkez odakli (min: 0.145 KM).

Kiime 7, 9, 11, 14: Ortalama iyi, ancak maksimum mesafeler yiiksek (0.75 KM zeri).

4.6. K-Means Degerlendirmesi

Mesafe analizinden elde edilen bulgular, sosyal yasam merkezlerinin genel olarak
erisilebilir mesafelerde konumlandigini gostermektedir. Ortalama mesafe degerleri kent
planlamasi agisindan kabul edilebilir sinirlar igerisindedir (250-350 m). Ancak bazi
kiimelerde maksimum mesafenin 1 KM’ye yaklastig1 g6z oniinde bulunduruldugunda,
esit hizmet erisimi ilkesi agisindan ek merkez onerileri veya yer degisikligi planlamalar
yapilabilir. Sonu¢ olarak, merkezlerin bazi kiimelerde (6rnegin 8, 12, 14) ideal
konumlandigi, ancak digerlerinde marjinal erisim sorunlarimmin goéz Oniine alinmasi

gerektigi tespit edilmistir.
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Sekil 4.1. Konum yéntemli kiime merkezleri haritast
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BESINCI BOLUM
KUME NUFUS DAGILIMI ANALIiZi

Bu boliimde, sosyal yasam merkezlerinin konumlarina gore yapilan kiimeleme
sonucunda, her bir kiimedeki niifus dagilimi analiz edilmistir. Analiz kapsaminda; bina
noktalarinin kiime basina toplam sayisi (Point Count), toplam niifus (Total Population),
ortalama niifus (Average Population), maksimum ve minimum niifus degerleri
istatistiksel olarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, sosyal yasam merkezlerinin

niifus ihtiyaclarina ne 6l¢iide cevap verdigini ortaya koymak agisindan énemlidir.

Tablo 5.1. Sosyal yasam merkezlerinin konumlarina gore niifus dagilimi

.. Kiimelerdeki  Toplam  Ortalama Maksimum Minimum
Kiime

Nokta Sayisi Niifus Niifus Niifus Niifus

0 145 6537 45.08 178.2 2.3
1 400 16553 41.38 253.3 2.3
2 149 5339.8 35.84 100.8 9.6
3 75 1862.4 24.83 96 16
4 37 1937.6 52.37 96 16
5 146 7075.2 48.46 96 12.8
6 20 1799 89.95 259.9 25.6
7 121 6824.2 56.4 184.8 18.3
8 47 3920.4 83.41 194 22
9 168 12532 74.59 258 18.3
10 163 17848 109.5 318.4 42.1
11 57 6503.8 114.1 281.8 65.9
12 114 12192 106.94 258 65.9
13 18 1310.3 72.79 117.1 25.6
14 106 10063 94.94 314.8 22
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5.1. Niifus Yogunlugu Acisindan Kiime Degerlendirmesi
En yogun kiimeler Kiime 10 (17848 kisi), Kiime 1 (16552.5 kisi) ve Kiime 12 (12191.5
kisi) olarak one ¢ikmaktadir. Bu kiimelerdeki sosyal yasam merkezleri, biiyiik 6l¢ekte

nifusa hizmet etmektedir.

Buna karsilik, Kiime 13 (1310.3 kisi) ve Kiime 6 (1799 kisi) gibi kiimeler daha sinirli bir
niifusu barindirmaktadir. Bu kiimelerde merkezlerin kapasite agisindan asiriya kagma ya

da kaynak israfi potansiyeli degerlendirilebilir.

5.2. Ortalama Niifusa Gore Merkez Etkililigi
Ortalama niifus bazinda degerlendirildiginde, Kiime 11 (114.1 kisi), Kiime 10 (109.5 kisi)
ve Kiime 12 (106.94 kisi) en yiiksek ortalamalara sahiptir. Bu, bu merkezlerin ¢evresinde

homojen ve yogun niifus kiimelenmesi oldugunu gdsterir.

Kiime 3 (24.83 kisi) ve Kiime 2 (35.84 kisi) ise diisiik ortalamalar1 ile dikkat ¢eker. Bu

merkezlerin yerlesimle iligkisi zayif olabilir.

5.3. Niifus Dagilmindaki U¢ Degerler
Maksimum niifus degeri Kiime 10’da (318.4 kisi) gézlenmistir. Bireysel bina bazinda

oldukea yiiksek bir deger olup, merkezin toplu konutlara yakin oldugunu diisiindiirebilir.

En disiik minimum niifus ise Kiime 1 ve 0°da 2.3 kisi ile gozlenmistir. Bu tarz kiigiik

haneler daha seyrek ve kirsal alanlar1 temsil edebilir.

5.4. Niifus Dagiliminda Denge Analizi Dagilimindaki U¢ Degerler

Kiimeler aras1 denge incelendiginde; bazi kiimelerde hem toplam hem de ortalama niifus
yiiksekken (6rnegin Kiime 10), baz1 kiimelerde bu degerlerin oldukc¢a diisiik oldugu
gorilmektedir (6rnegin Kiime 4, 13). Bu dengesizlik, sosyal yasam merkezlerinin bazi

bolgelerde asir1, bazi bolgelerde yetersiz kalmasina neden olabilir.

5.5. Kiime Niifus Dagilimi1 Sonuclarinin Degerlendirmesi Dagiliminda Denge Analizi
Dagilimindaki U¢ Degerler

Niifus analizine gore sosyal yasam merkezlerinin yerlesimi biiylik 6l¢iide mantikli olsa
da, belirli kiimelerde ciddi yogunluk farklart bulunmaktadir. Ozellikle yiiksek ortalama
niifusa sahip kiimelerde mevcut merkezlerin kapasitesi gozden gegirilmeli, diislik
yogunluklu bolgelerde ise daha kii¢iik 6l¢ekli ¢oziimler tercih edilmelidir. Bu durum, hem
kaynak verimliligi hem de erisim adaleti acisindan Onemli bir planlama ¢iktisi

sunmaktadir.



ALTINCI BOLUM

SADECE KONUM BILGILERI iLE KUMELEME YAPAN K-
MEANS ALGORITMA§INA GORE SOSYAL YASAM
MERKEZLERI KUMELEME SONUCLARI
Bu deneyde, bina noktalarinin konumsal bilgileri ve bu noktalardaki niifus yogunluklari
dikkate alinarak K-Means kiimeleme algoritmasi uygulanmistir. Analiz siireci su sekilde
ilerlemistir. Veriler Excel dosyasindan okunmus ve koordinatlar EPSG:4326’dan
EPSG:3857 ye doniistiiriilmistiir. Niifus sayisina gore her bir bina noktasi tekrar edilerek,
yogun niifuslu bolgeler analizde daha agirlikli temsil edilmistir. 15 adet kiime
olusturulmus, her nokta uygun kiimeye atanmis ve etiketlenmistir. Kiimeler i¢in ii¢ farkli
i¢sel dogrulama metrigi hesaplanmistir: Silhouette Skoru, Calinski-Harabasz Indeksi ve
Davies-Bouldin Indeksi. Ayrica her noktanin kiime merkezine olan cografi uzaklig1 ve
yaya yollar1 lizerinden en kisa mesafesi analiz edilmistir. Son olarak, tiim sonuglar harita

ve Excel formatinda gorsellestirilmistir.



34

Sekil 6.1. Konum yéntemiyle kiime merkezleri haritast
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6.1. Kiimeleme Metrikleri

Kiimeleme sonuclar1 asagidaki i¢sel metriklerle degerlendirilmistir:

Tablo 6.1. Kiimeleme metrik degerleri

Metrik Deger
Silhouette Skoru 0.36934
Calinski-Harabasz Indeksi 2594027
Davies-Bouldin indeksi 0.829418

Silhouette Skoru: 0.369 degeri, kiimeler arasinda belirli bir ayrigma oldugunu ancak ¢ok
yiikksek bir netlik saglanamadigini gosterir. 0.5’in altinda kalan bu deger, kiimelerin
bazilarinda smirlarin net olmadig1 ya da bazi noktalarin iki kiime arasinda kararsiz

kaldigin1 diistindiirmektedir.

Calinski-Harabasz indeksi: 2594.027 gibi yiiksek bir skor, kiimeler aras1 yayilimn giiclii,
kiimeler i¢i yogunlugun diisiik oldugunu gosterir. Bu, K-Means algoritmasinin veri

yapisini oldukea basarili sekilde ayirabildigini gostermektedir.

Davies-Bouldin Indeksi: 0.829 degeri, kiimelerin kendi i¢lerinde tutarli oldugunu ancak
bazi kiimeler arasinda yogunluk farklar1 oldugunu isaret etmektedir. Bu metrikte diigiik
degerler idealdir; dolayisiyla elde edilen sonug kabul edilebilir olmakla birlikte, daha iyi
kiimelenme ihtimali oldugunu gostermektedir. Yapilan bu deneyde yalnizca konum
bilgileri ve niifus yogunluklar kullanilarak yapilan K-Means kiimeleme, genel anlamda
basarili sonuglar iiretmistir. Ozellikle Calinski-Harabasz degerinin yiiksekligi, kiimelerin
genel yapidan net bicimde ayrildigini gostermektedir. Bununla birlikte, Silhouette ve
Davies-Bouldin degerleri bazi kiimelerde karigma ihtimalini ya da igsel varyans

sorunlarini isaret etmektedir.
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6.2. Ortalama Mesafe Analizi
Kiimelerin ortalama merkez uzakliklar1 0.199 KM ile 0.292 KM arasinda degismektedir.
Bu, tiim kiimelerde sosyal yasam merkezlerinin niifus noktalarina genelde 200—300 metre

mesafede konumlandigini gostermektedir.

Bu deger aralig1 kent planlamasi agisindan oldukga erisilebilir ve basarili kabul edilir. En

uzak ortalama dahi 300 metreyi gegmemektedir.

Ozellikle Kiime 10, 12 ve 14 gibi kiimeler 0.2 KM’nin altinda ortalamalara sahip olup
merkez-yerlesim uyumunun yiiksek oldugunu goéstermektedir. Kiime 8, en yiiksek
ortalama mesafeye (0.292 KM) sahip olsa da bu hala kabul edilebilir sinirlardadir.

Bu da, K-Means algoritmasinin, niifus agirlikli olarak dagitilmis yerlesim alanlari ile

optimum merkez konumu iiretimi agisindan basarili oldugunu kanatlar.

Sekil 6.2. Ortalama metrik degerleri

Kiimelerdeki Merkeze Merkeze _ _Merkeze
Kiime Nokta Sayisi Ortalama Mesafe Maksimum Mesafe Minimum Mesafe

KM KM KM
0 63 0.225 0.405 0.029
1 209 0.25 0.471 0.021
2 88 0.243 0.426 0.016
3 219 0.255 0.488 0.027
4 88 0.25 0.459 0.068
5 90 0.228 0.413 0.029
6 148 0.239 0.472 0.034
7 106 0.252 0.491 0.042
8 224 0.292 0.546 0.023
9 140 0.23 0.466 0.02
10 58 0.199 0.463 0.025
11 69 0.22 0.468 0.068
12 55 0.205 0.374 0.018
13 140 0.229 0.401 0.011
14 69 0.216 0.418 0.004

Maksimum mesafe degerleri kiimeler arasinda 0.374 KM ile 0.546 KM araliginda
degismektedir.

Ozellikle Kiime 8’de maksimum mesafe 546 metre ile en yiiksek degerdedir. Bu kiimede

bazi marjinal noktalarin kiime merkezine gérece daha uzak oldugu goriilmektedir.
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Ancak genel olarak hi¢bir kiimede maksimum mesafe 600 metreyi asmamistir, bu da

marjinal erisim sorunlarinin olduk¢a az oldugunu gosterir.

Bu dagilim, kiimelerin gogunlugunun hem merkezle yakin hem de u¢ noktalarda dahi asir1

uzaklagmadigini, dolayisiyla iyi bir kapsayiciliga sahip oldugunu gostermektedir.

6.3. Minimum Mesafe Analizi
Minimum mesafe degerleri 0.004 KM (4 metre) ile 0.068 KM (68 metre) arasinda
degismektedir. Bu durum bazi merkezlerin tam yerlesim odakli, yani yogun konut

bolgelerinin i¢ine konumlandigini ortaya koyar.

Ozellikle Kiime 14’te 4 metrelik mesafe, merkezin neredeyse binalarin ortasina denk
geldigini gosterir.

Bu da bazi1 kiimelerde sehirsel yogunluk merkezlerinin basariyla yakalandigini gosterir.
Bu calisma kapsaminda, sosyal yasam merkezlerinin optimum konumlarini belirlemek
amaciyla 15 farkli kiime olusturulmustur. Kiimeleme agamasinda niifus yogunluklar
dikkate alinarak agirlikli K-Means algoritmasi uygulanmistir. Asagida sunulan metrikler,

her bir kiimede yer alan binalarin sayisi, toplam niifus, ortalama niifus, maksimum ve

minimum niifus degerlerini icermektedir.

Sekil 6.3. Sosyal yasam merkezlerinin mesafelere gore niifus dagilimi

. Kiimelerdeki  Toplam  Ortalama Maksimum Minimum
Kiime

Nokta Sayisi Niifus Niifus Niifus Niifus

0 63 6794.8 107.85 241.6 65.9
1 209 6992 33.45 100.8 9.6
2 88 9349.5 106.24 258 18.3
3 219 8852.4 40.42 182.9 2.3
4 88 9312.9 105.83 314.8 22

5 90 9497.7 105.53 217.8 65.9
6 148 7986.1 53.96 184.8 18.3
7 106 6857.7 64.7 259.9 25.6
8 224 10332 46.13 253.3 2.3
9 140 6630.5 47.36 96 12.8
10 58 4788.5 82.56 201.3 22

11 69 5535.7 80.23 155.6 25.6
12 55 6282.4 114.23 281.8 65.9
13 140 5105.7 36.47 126.6 2.3
14 69 7978.8 115.63 318.4 65.9
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1. Kiime Yogunluklar: ve Niifus Dagilim1

* En fazla bina sayisina sahip kiime: Kiime 8 (224 bina)

* En az bina sayisina sahip kiime: Kiime 10 (58 bina)

* En fazla toplam niifusa sahip kiime: Kiime 8 (10.332 kisi)
* En az toplam niifusa sahip kiime: Kiime 10 (4.788 kisi)

Bu dagilim, kiime 8'in hem alan hem de niifus yogunlugu agisindan en baskin kiime

oldugunu gostermektedir.

2. Ortalama Niifus Dagilimina Goére Analiz

En yiiksek ortalama niifus: Kiime 14 (115.63 kisi) ve Kiime 12 (114.23 kisi)
En diisiik ortalama niifus: Kiime 1 (33.45 kisi) ve Kiime 13 (36.47 kisi)

Bu sonuglar, kiime 14 ve 12 gibi kii¢iik bina sayisina sahip bolgelerde hane basina diisen
niifusun oldukga yiiksek oldugunu, kiime 1 ve 13'te ise binalarin yogun oldugu ancak her

bir binadaki ortalama niifusun diisiik oldugunu gostermektedir.

3. Niifus Dagilim Araliklar

En yiiksek maksimum niifus: Kiime 14 (318.4) ve Kiime 4 (314.8)
En diisiik minimum niifus: Kiime 3, 8, 13 (2.3)

Bu durum, bazi kiime bolgelerinde bina niifuslar1 arasinda ¢ok genis bir dagilim olduguna
isaret etmektedir. Bu tir kiimelemede hizmet esitsizligi olusabilecegi i¢in dikkat

edilmelidir.

Kiimeleme sonucunda ortaya c¢ikan bu metrikler, sosyal yasam merkezlerinin
konumlandirilmasinda sadece cografi yakinlik degil, ayn1 zamanda niifus yogunlugunun
da etkili oldugunu gostermistir. Niifusu fazla olan alanlar dogru sekilde merkezlere yakin
dagitilmis, ancak bazi kiimelemede (Kiime 13 gibi) ortalama niifusun diisiik, ancak
toplam bina sayisinin yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Bu da, sosyal tesislerin kapasite
planlamasinda sadece bina sayisina degil, ortalama hane niifusuna da dikkat edilmesi

gerektigini gdstermektedir.



YEDINCi BOLUM

KONUM VE NUFUS VERILERI KULLANILARAK
AGIRLIKLANDIRILMIS K-MEANS YONTEMI ILE SOSYAL
YASAM MERKEZLERININ KONUMLARI

Bu ¢alisma, sosyal yasam merkezlerinin konumsal olarak optimum dagilimini belirlemek
amactyla uygulanan niifus agirlikli K-Means algoritmasinin basarisini degerlendirmek
i¢in kullanilan {i¢ temel metrik olan Silhouette Score, Calinski-Harabasz Index ve Davies-

Bouldin Index degerleri lizerine odaklanmaktadir.
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Sekil 7.1. Konum ve niifus yontemiyle kiime merkezleri haritas

.......
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7.1. Silhouette indeks Sonucu

Silhouette skoru, her bir noktanin kendi kiimesi ile olan benzerligini diger kiime
noktalariyla olan farkina oranlayarak degerlendiren bir metriktir. O ile 1 arasinda deger
alir; 1'e yaklastik¢a daha iyi ayrilmis kiimelemeden soz edilir. Bu ¢aligmada elde edilen
0.3785 degeri, kiime ayriminin orta diizeyde basarili oldugunu ve bazi noktalarin sinir

durumlarda olabilecegini gostermektedir.

7.2. Calinski-Harabasz indeks Sonucu

Bu indeks, kiime merkezleri arasindaki uzaklik ile kiime i¢i yogunluk arasindaki orani
kullanarak kiimelemenin basarisini dlger. Deger ne kadar biiyiikse, kiime merkezleri
birbirinden o kadar uzak, kiime i¢i dagilim ise o kadar yogundur. 2774.96 gibi yiiksek bir

deger, kiimelemenin ayrismasinin istatistiksel olarak gii¢lii olduguna isaret eder.

7.3. Davies-Bouldin indeksi

Davies-Bouldin indeksi, her bir kiimenin kendi i¢indeki dagilim ile en yakin komsu kiime
ile olan uzaklig1 karsilastirir. Deger ne kadar diislikse, kiimelemenin basarist o kadar
yiiksektir. 0.8272 degeri, ¢cok iyi olmasa da kabul edilebilir bir ayrisma seviyesi

gostermektedir.

7.4. indeks Degerlendirmesi

Yukaridaki li¢ metrik birlikte degerlendirildiginde:
. Kiimelemenin genel anlamda makul seviyede basarili oldugu,

. Niifus agirlikli K-Means uygulamast ile kiime merkezlerinin dagiliminin etkili bir

sekilde gerceklestirildigi,

. Ancak bazi noktalarin smirda veya komsu kiime merkezlerine yakin

konumlandigi

tespit edilmistir. Bu analiz sonucunda, sosyal yasam merkezlerinin dagiliminin genel
anlamda dengeli oldugu, ancak detayli saha analizleriyle desteklenmesi gerektigi

sOylenebilir.

Bu deneyde, konum bilgileriyle birlikte niifus verisi de dikkate alinarak sosyal yasam
merkezlerinin ideal konumlandirilmasi amaciyla K-Means kiimeleme algoritmasi
uygulanmustir. 15 kiimeye ayrilan veri noktalari, li¢ temel mesafe metrigi iizerinden
degerlendirilmistir: Ortalama mesafe, maksimum mesafe ve minimum mesafe. Asagida

bu metrikler detayl1 sekilde yorumlanmuistir.
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7.5. Ortalama Mesafe Degerlendirmesi

Ortalama mesafe degerleri kiimeler arasinda 0.165 KM ile 0.280 KM arasinda
degismektedir. Kiime 14 en kisa ortalama mesafeye sahipken (0.165 KM), Kiime 12 en
uzun ortalama mesafeyi gostermektedir (0.280 KM). Bu dagilim, 6zellikle niifus agirlikl
veri kullanildiginda merkezlerin yerlesim alanlarina ortalama olarak 200-250 metre
mesafede konumlandigini ve bu durumun planlama agisindan oldukg¢a basarili oldugunu

gostermektedir.

Tablo 7.1. Sosyal yasam merkezlerinin ortalama mesafelere gore niifus dagilimi

Kiimelerdeki Merkeze Merkeze _ _Merkeze
Kiime Nokta Sayisi Ortalama Mesafe Maksimum Mesafe Minimum Mesafe

KM KM KM
0 106 0.249 0.454 0.027
1 109 0.262 0.49 0.054
2 88 0.263 0.469 0.043
3 164 0.256 0.502 0.005
4 73 0.196 0.364 0.043
5 144 0.225 0.412 0.042
6 75 0.257 0.489 0.007
7 90 0.246 0.401 0.039
8 86 0.25 0.463 0.001
9 151 0.189 0.332 0.022
10 200 0.246 0.465 0.018
11 134 0.226 0.452 0.015
12 114 0.28 0.507 0.029
13 76 0.194 0.372 0.04
14 156 0.165 0.324 0.009

7.6. Maksimum Mesafe Degerlendirmesi

Maksimum mesafe degerleri kiimeler arasinda 0.324 KM ile 0.507 KM arasinda
degismektedir. Kiime 12, 0.507 KM ile en yiiksek maksimum mesafeye sahiptir ve bu
durum, o kiimede bazi marjinal noktalarin merkeze erisiminin gérece daha zor oldugunu
gostermektedir. Ancak genel olarak higbir kiimede maksimum mesafe 600 metreyi

asmamis, bu da tiim kiimelerin erisilebilir sinirlar i¢inde kaldigini ortaya koymustur.

7.7. Minimum Mesafe Degerlendirmesi
Minimum mesafe degerleri 0.001 KM (1 metre) ile 0.054 KM (54 metre) arasinda

degismektedir. Ozellikle Kiime 8 ve Kiime 3 gibi kiimelerde merkez ile yerlesim noktalari
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neredeyse cakigsmakta, bu da yogun yerlesim alanlarina olduk¢a dogru konumlanan sosyal

yasam merkezlerini gostermektedir.

7.8. Sadece Konum ve Konum+Niifus Karsilastirmasi
Konum + Niifus modeli, 6nceki sadece konuma dayali modele gore bir¢cok agidan daha

basarili olmustur. Asagida bu farklar belirtilmistir:

- Ortalama mesafe araligi 6nceki modelde 0.199-0.292 KM iken, bu deneyde 0.165—
0.280 KM’ye diismiistiir.

- Maksimum mesafe 6nceki modelde 0.546 KM iken, burada 0.507 KM ile daha diisiiktiir.

- Minimum mesafe daha da iyilesmis ve bazi noktalarda merkezle neredeyse birlesmistir
(0.001 KM).

Bu karsilagtirma, niifus bilgisinin dahil edilmesinin merkez yerlesimlerinin hem
erisilebilirlik hem de adalet agisindan daha dengeli hale gelmesini sagladigini

gostermektedir.

Bu deneyde konum + niifus temelli yapilan K-Means kiimeleme modeli, sosyal yasam
merkezlerinin erisilebilirligi ve sehirsel yogunluk merkezlerine yakinligi agisindan
olduk¢a basarili sonuclar {iretmistir. Bazi kiimelerde (0rnegin Kiime 12) marjinal
uzakliklar gorece yiiksek olsa da, genel olarak tiim kiimeler hem ortalama hem maksimum

hem de minimum mesafe kriterlerinde makul sinirlar i¢inde kalmaktadir.

Bu boliimde, konum ve niifus bilgileri birlikte kullanilarak yapilan K-Means kiimeleme
deneyinin c¢iktis1 olan her bir kiimedeki niifus dagilimlar1 analiz edilmistir. Bu analiz,
toplam niifus, ortalama niifus, maksimum ve minimum niifus degerleri iizerinden
yiiriitilmiistiir. Amag, sosyal yasam merkezlerinin hizmet verecegi niifusun dengeli ve

erisilebilir sekilde dagilip dagilmadigini tespit etmektir.
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Tablo 7.2. Sosyal yasam merkezlerinin niifusa gore dagilimi

.. Kiimelerdeki  Toplam  Ortalama Maksimum Minimum
Kiime

Nokta Sayis1 Niifus Niifus Niifus Niifus

0 106 10524 99.29 217.8 25.6
1 109 7100.9 65.15 259.9 25.6
2 88 9856.4 112 261.7 65.9
3 164 9087.8 55.41 184.8 18.3
4 73 5541.2 75.91 253.3 2.3
5 144 52141 36.21 126.6 2.3
6 75 6961.9 92.83 318.4 22

7 90 9603.8 106.71 258 18.3
8 86 9614.8 111.8 281.8 65.9
9 151 4790.8 31.73 126.6 2.3
10 200 6710.4 33.55 100.8 9.6
11 134 6414.5 47.87 96 12.8
12 114 11513 100.99 314.8 25.6
13 76 4950.3 65.14 178.2 2.3
14 156 4412.9 28.29 182.9 2.3

7.8.1. Toplam Niifus Dagilim

Kiimelerin toplam niifuslar1 4412.9 ile 11512.5 arasinda degismektedir. En yiiksek
toplam niifus Kiime 12'de (11512.5), en diisiik ise Kiime 14’te (4412.9) gézlemlenmistir.
Bu durum, bazi merkezlerin daha yogun niifuslu bdlgelere konumlandirildigini,
bazilarinin ise daha seyrek yerlesim bolgelerine hizmet ettigini gostermektedir. Ancak

genel dagilimda cok biiyiik dengesizlikler bulunmamaktadir.

7.8.2. Ortalama Niifus Dagilim

Kiime bagina ortalama niifuslar 28.29 ile 112 arasinda degismektedir. Kiime 2 (112),
Kiime 8 (111.8) ve Kiime 12 (100.99) yiiksek ortalama degerlerle 6ne ¢ikmaktadir. Bu
durum, bu kiimelerdeki yerlesim birimlerinin daha kalabalik yapida oldugunu gdsterir.
Ote yandan Kiime 14 (28.29) ve Kiime 10 (33.55) gibi kiimelerde ise daha kiiciik ve
daginik yerlesimler dikkat ¢ekmektedir.

7.8.3. Maksimum Niifus

Kiimelerdeki en yiiksek niifus degerleri 100.8 ile 318.4 arasinda degismektedir. Kiime 6
(318.4), Kiime 12 (314.8) ve Kiime 8 (281.8), bireysel noktalarda yiiksek niifus
yogunluguna sahip yerlesimleri igermektedir. Bu kiimelerde hizmet yogunlugu daha

dikkatli planlanmalidir.
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7.8.4. Minimum Niifus

Minimum niifus degerleri 2.3 ile 65.9 arasinda degismektedir. Kiime 5, 9, 10, 13 ve 14
gibi kiimelerde minimum degerler 2.3 gibi olduk¢a diisiik seviyededir. Bu, ilgili
merkezlerin bazi ¢ok kiiciik ya da miinferit binalara da hizmet gotiirmeye g¢aligtigini

gosterir.

7.8.5. Toplam Niifus Degerlendirmesi

Niifus dagilimi analizi, sosyal yasam merkezlerinin genelde dengeli sekilde niifuslara
hizmet etmeye calistigini ortaya koymaktadir. Bazi kiimelerde (6rnegin Kiime 2, 6, 8 ve
12) hizmet yiikii gorece daha fazladir ve bu durum operasyonel planlamada dikkate
alinmalidir. Ortalama niifusun 100’1 astig1 kiimelerde alternatif merkez planlamasi veya

zaman dilimli hizmet sunumu gibi stratejiler gelistirilebilir.

Genel olarak, K-Means algoritmasinin hem konum hem de niifus bilgileriyle
desteklendigi bu model, belediyeler igin erisilebilirlik ve adaletli hizmet sunumu

acisindan giiclii bir planlama zemini olusturur.



SEKIZINCi BOLUM
SONUC VE TARTISMALAR

SOSYAL YASAM MERKEZLERININ KONUMLANDIRILMASI
UZERINE YAPILAN UC FARKLI K-MEANS DENEYININ
KARSILASTIRILMASI

Bu calismada, sosyal yasam merkezlerinin en uygun konumlarinin belirlenmesine yonelik
tic farkli K-Means kiimeleme yaklasimi uygulanmistir. Amag, sosyal hizmetlerin
erisilebilirligini ve etkinligini artirmak adina en uygun yerlesim noktalarini belirlemektir.
Her bir yontem farkli veri bilesenleriyle c¢alismaktadir ve performanslar cesitli

metriklerle degerlendirilmistir.

8.1. Belediye Tarafindan Belirlenen Mevcut ve Planlanan Merkezlere Dayal
Kiimeler

Bu senaryoda, mevcut ve planlanan sosyal yasam merkezlerinin konumlar1 dogrudan K-
Means merkezleri olarak kullanilmis ve bu kiimelere gére metrikler hesaplanmistir. Bu
yontem, belediyenin halihazirdaki planlamasinin kiimeleme algoritmasi perspektifinden

ne kadar tutarli oldugunu anlamak agisindan degerlendirilmistir.
* Silhouette Skoru: 0.270

» Calinski-Harabasz Indeksi: 1753.894

» Davies-Bouldin indeksi: 0.927

Bu yontem digerlerine gore daha diisiikk performans gostermistir. Silhouette skoru ve
Calinski-Harabasz degeri daha diisiiktir, bu da kiimelerin hem birbirinden yeterince
ayrismadigini hem de i¢ yapilarinin daginik oldugunu gosterir. Davies-Bouldin degeri de
yiiksek oldugundan, kiimeler arasi benzerlik yiiksektir. Bu sonug, mevcut planlamanin

iyilestirilebilir oldugunu gostermektedir.
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8.2. Sadece Konum Verisi Kullanilarak K-Means ile Olusturulan Merkezler
Bu deneyde sadece binalarin cografi koordinatlar1 dikkate alinarak klasik K-Means
algoritmasi uygulanmistir. Bu yontemle merkezlerin dogal mekansal dagilimi esas

alinmustir.

* Silhouette Skoru: 0.378

« Calinski-Harabasz Indeksi: 2774.962
» Davies-Bouldin indeksi: 0.827

Silhouette skorunun artmis olmasi, kiimelerin daha belirgin ayrildigin1 géstermektedir.
Ayrica Calinski-Harabasz skorunun yiiksek olmasi, kiimelerin daha yogun ve birbirinden
ayrik oldugunu gosterir. Davies-Bouldin degeri de daha diistiktiir. Bu yontem, mevcut

planlamaya kiyasla daha iyi performans sergilemistir.

8.3. Konum ve Niifus Verisi Kullanilarak Agirhklandirilms K-Means

Bu yontemde konum bilgisi ile birlikte her bir yerlesim noktasinin niifusu da dikkate
alimarak K-Means algoritmasi agirlikli bigimde uygulanmigtir. Amag, sadece mekansal
yakinlik degil, hizmet verilecek niifusun yogunlugunu da dikkate alan daha dengeli

merkezler olusturmaktr.

* Silhouette Skoru: 0.378

» Calinski-Harabasz Indeksi: 2774.906
» Davies-Bouldin indeksi: 0.826

Bu yontem, yalnizca konuma dayali K-Means’e ¢ok yakin skorlar tiretmis, ancak niifus
yogunlugu da hesaba katildigindan daha islevsel sonuglar dogurmustur. Ozellikle yiiksek
niifus yogunluklu alanlara yakin merkezlerin secilmesiyle hizmet kapsayiciligi

artirilmastir.

8.4. Konum+Niifus Degerlendirmesi

Ug yontem karsilastirildiginda, klasik K-Means ve agirlikli k-means yontemlerinin,
belediyenin mevcut planlamasina kiyasla daha basarili oldugu goriilmektedir. Sadece
konuma dayali yontem yiiksek metrik skorlar tiretmis olsa da, agirlikli K-Means modeli
niifusun mekansal yogunlugunu da dikkate alarak daha dengeli hizmet sunumu agisindan

avantaj saglamaktadir. Bu nedenle, konum + niifus tabanli agirlikli kiimeleme yaklasimi,
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sosyal yasam merkezlerinin planlanmasinda daha uygun bir ¢6ziim olarak

degerlendirilebilir.

8.5. Belediye + Konum + Niifus Yontemlerinin Mesafe Analizi Karsilastirmasi
Bu boliimde, ti¢ farkli yontemle elde edilen sosyal yasam merkezi kiimelerinin mesafe
analizleri karsilastirilmistir. Her yontem i¢in ortalama, maksimum ve minimum mesafeler

degerlendirilmis ve kullanicr erisilebilirligi agisindan avantajlar arastirilmistir.

8.5.1. Yontem 1 (Belediye)
Yontem 1 (Belediye) icin genel ortalama mesafe: 0.315 KM

En uzak nokta mesafesi: 1.013 KM
En yakin nokta mesafesi: 0.020 KM

Bu yontemde ortalama mesafe 0.315 KM olarak hesaplanmistir. Bu deger, kullanicilarin
genel olarak merkeze olan uzakliklarinin gostergesidir. Maksimum mesafe 1.013 KM ile
bu yontemde kapsanan en uzak noktayi, minimum mesafe ise 0.020 KM ile merkeze en

yakin kullanicty1 temsil eder.

8.5.2. Yontem 2 (Sadece Konum)
Yontem 2 (Sadece Konum) i¢in genel ortalama mesafe: 0.236 KM

En uzak nokta mesafesi: 0.546 KM
En yakin nokta mesafesi: 0.004 KM

Bu yontemde ortalama mesafe 0.236 KM olarak hesaplanmistir. Bu deger, kullanicilarin
genel olarak merkeze olan uzakliklarmin gostergesidir. Maksimum mesafe 0.546 KM ile
bu yontemde kapsanan en uzak noktayi, minimum mesafe ise 0.004 KM ile merkeze en

yakin kullaniciy: temsil eder.

8.5.3. Yontem 3 (Konum + Niifus)

Yontem 3 (Konum + Niifus) igin genel ortalama mesafe: 0.234 KM
En uzak nokta mesafesi: 0.507 KM
En yakin nokta mesafesi: 0.005 KM

Bu yontemde ortalama mesafe 0.234 KM olarak hesaplanmistir. Bu deger, kullanicilarin

genel olarak merkeze olan uzakliklarinin gostergesidir. Maksimum mesafe 0.507 KM ile
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bu yontemde kapsanan en uzak noktayi, minimum mesafe ise 0.005 KM ile merkeze en

yakin kullaniciy1 temsil eder.

8.5.4. Belediye + Konum + Niifus Yontemlerinin Degerlendirmesi

Yontemler karsilastirildiginda, ortalama mesafelerin  birbirine yakin  oldugu
goriilmektedir. Ancak maksimum mesafeye bakildiginda, bazi yontemlerde erisimin daha
uzak bolgelere kadar yayildign gozlenmektedir. Ozellikle Yontem 3 (Konum + Niifus)
modeli, hem konumsal dagilimi hem de kullanici yogunlugunu dikkate aldigi igin,
hizmetlerin daha verimli planlanmasina katki saglayabilir. Yontem 1 (Belediye)
yaklagimi, bazi kiimelerde maksimum mesafenin daha yiiksek olmasina neden olmakta,
bu da hizmet alaninda dengesizlik olusturabilir. Yontem 2 ise konumsal olarak dengeli

bir dagilim saglamakta, ancak niifus yogunlugu goz ardi edilmektedir.

8.6. Belediye + Konum + Niifus Yontemlerinin Kiime Niifus Analizi Karsilastirmasi
Bu boliimde, ii¢ farkli yontemle elde edilen sosyal yasam merkezi kiimelerinin niifus
analizleri karsilastirilmistir. Her yontem i¢in toplam niifus, ortalama niifus, maksimum
ve minimum niifus degerleri dikkate alinmis ve hizmet kapsayiciligi acisindan

degerlendirme yapilmaistir.

8.6.1. Yontem 1 (Belediye)

Yontem 1 (Belediye) icin kiimelerde hizmet verilen toplam niifus: 112296.7
Ortalama niifus yogunlugu: 70.04

Kiimelerdeki en yogun bolgedeki niifus: 318.4

En diisiik niifuslu kiime degeri: 2.3

Bu yontemdeki kiimeler genel olarak toplam 112296.7 kisiye hizmet verecek sekilde
belirlenmigtir. Ortalama 70.04 kisilik kiimeler olusturulmus olup, bazi kiimelerde 318.4
kisiye kadar niifus birikimi gézlemlenmektedir. En diisiik deger ise 2.3 ile daha seyrek

yerlesimli bolgeleri temsil etmektedir.

8.6.2. Yontem 2 (Sadece Konum)

Yontem 2 (Sadece Konum) i¢in kiimelerde hizmet verilen toplam niifus: 112296.8
Ortalama niifus yogunlugu: 76.04
Kiimelerdeki en yogun bolgedeki niifus: 318.4

En diisiik niifuslu kiime degeri: 2.3
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Bu yontemdeki kiimeler genel olarak toplam 112296.8 kisiye hizmet verecek sekilde
belirlenmistir. Ortalama 76.04 kisilik kiimeler olusturulmus olup, baz1 kiimelerde 318.4
kisiye kadar niifus birikimi gézlemlenmektedir. En diisiik deger ise 2.3 ile daha seyrek

yerlesimli bolgeleri temsil etmektedir.

8.6.3.Yontem 3 (Konum + Niifus)

Yontem 3 (Konum + Niifus) i¢in kiimelerde hizmet verilen toplam niifus: 112296.6
Ortalama niifus yogunlugu: 70.88

Kiimelerdeki en yogun bolgedeki niifus: 318.4

En diisiik niifuslu kiime degeri: 2.3

Bu yontemdeki kiimeler genel olarak toplam 112296.6 kisiye hizmet verecek sekilde
belirlenmistir. Ortalama 70.88 kisilik kiimeler olusturulmus olup, bazi kiimelerde 318.4
kisiye kadar niifus birikimi gézlemlenmektedir. En diisiik deger ise 2.3 ile daha seyrek

yerlesimli bolgeleri temsil etmektedir.

8.7. Sonug¢

Ucg yéntem karsilastirildiginda, yontem 3 (Konum + Niifus) modeli, kiimeler arasinda
daha dengeli bir niifus dagilimi saglamayi hedeflemektedir. Yontem 1 (Belediye)
yaklasimi ise bazi kiimelerde asir1 niifus yogunluguna veya diisiik niifuslu kiimelere yol
acmakta ve dengesizlik yaratmaktadir. Yontem 2 yalnizca mekansal konuma gore
calistig1 icin, baz1 kiimelerde niifus farklarinin yiiksek oldugu goézlemlenmistir. Genel
olarak, niifus dengesini gozeten yoOntemlerin, sosyal hizmet erisiminin verimliligi

acisindan daha avantajli oldugu goriilmektedir.
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