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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

HAREKETLI NESNELER UZERINDE DURMALARIN ve HAREKETLERIN
YORUNGELERI ICIN ALGORITMALAR GELISTIRMEK

Mete YAGANOGLU

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstittisi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Abdulsamet HASILOGLU

Hastalarin zamana ve mekana gore hasta izleme tarihgesi sonucunda terabayt hatta
petabayt boyutunda veri {iiretimi olusmaktadir. Bu boyuttaki mekansal-zamansal
verilerden durmalarin ve hareketlerin oldugu ydriingeler bulunabilir. Hasta takibi ile
elde edilen bu yoriingelerden anlamsal yoriingeler elde edilir. Saglik hizmetlerinden
elde ettigimiz hareketli nesne verilerine algoritmanin uygulanmasindan sonra,
kullanicilara elde ettigimiz sonuglar1 grafiksel ara yiizler, raporlamalar ile sunulabilecek
ve anlamsal yoriingeler yorumlanabilecektir. Bu gorsel arayiizler sayesinde ge¢mis ve
giinlimiiz verisinden gelecek ile ilgili ¢ikarimlar yapilabilecektir. Bu ¢alismanin amaci,
biiyiik miktardaki hareketli nesne verisinin etkili yonetim performansim artiracak kabul
edilebilir en iyi algoritma teknigini ve sonuglarini bulmaya ¢aligmaktir. Gelistirdigimiz
algoritmalarda yoriinge kiimelemesi adimlarinda bulanik kiimeleme yontemleri
kullanarak uygulamalarda fark yaratacak teknikler gelistirilmistir. Olusturdugumuz
grafiksel ara ylizler sayesinde her tiirlii hareketli nesne verisi i¢in sonuglar gostermek
amaglanmistir. ' YOn tabanli kiimeleme algoritmasi olan DB-SMoT algoritmasinin
kiimeleme asamasinda bulanik kiimeleme yontemleri kullanmilmistir. Gelistirilen
algoritmalar arasinda en iyi performansa bulanik k ortalamalar tabanli DB-SMoT elde
etmistir. En hizli ¢alisan algoritma ise bulanik ¢ ortalamalar tabanli DB-SMoT
algoritmasidir.

2012, 102 sayfa

Anahtar Kelimeler: Durmalarin ve hareketlerin yoriingesi, mekansal-zamansal veri
madenciligi, anlamsal yoriingeler, yoriinge kiimeleme, bulanik kiimeleme



ABSTRACT

MS Thesis

DEVELOPING STOPS AND MOVES OF TRAJECTORY ALGORITHMS ON
MOVING OBJECTS

Mete YAGANOGLU

Atatiirk University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Abdulsamet HASILOGLU

As a result of patient tracking history according to time and space, data production
occurs size in terabyte or even petabyte. Of this size, spatio-temporal data can be found
stops and moves of trajectories. Semantic trajectories are obtained by moving data
which is taken with patient tracking. After implementation of algorithm from the
moving object data which is obtained from healthcare services, we are able to present
results to end-users by graphical interfaces, reports, and comment semantic trajectories.
With these visual interfaces, we are able to do inferences about future from past and
today's data. In this study, we try to find best algorithm techniques and results that can
be adopted to improve the performance for effective management of large amounts of
moving object data and spatio-temporal data mining. We have developed algorithms by
using the fuzzy clustering techniques in trajectory clustering step. So, this techniques
that will make a difference. Through created graphical interfaces, we aim to show all of
the moving object data results. In clustering process of direction based clustering
algorithm DB-SMoT, fuzzy clustering methods have been used. Between developed
algorithms, fuzzy k means based DB-SMoT has acquired the best performance. The
fast running algorithm is fuzzy ¢ means based DB-SMoT.

2012, 102 pages

Keywords: Stops and moves of trajectory, spatio-temporal data mining, semantic
trajectory, trajectory clustering, fuzzy clustering.
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1. GIRIS

Son yillarda yasanan bilisim teknolojilerindeki hizli gelismeler ile birlikte, diinyadaki
veri ve gizli bilgi miktarinin artist akil almaz boyutlara ulasmistir. Giiniimiiz
insanlarimin yaptig1 her aligveris, her bankacilik islemi, her telefon goriismesi, gittigi her
doktor muayenesi, kisacasi her elektronik islem kayit altina alinmaktadir. Dolayisiyla
bu sekilde uzaktan algilayicilardan, uydulardan, sensorlerden, optik okuyuculardan
toplanan, saklanan veriler her an inanilmaz boyutta artmaktadir. Bu c¢ok farkli
alanlardan oldukga artan bir hizda elde edilen veriler toplanilmakta ve biriktirilmektedir.

Boylece biiyiik veri yiginlar1 giin gectikce artmaktadir (Sentiirk 2006).

Elektronik veri saklama ve analiz araglarinin gelisimi biiyilk miktarda veriyi isleme
yetenegine sahip teknolojilerin iiretilmesini sagladi. Bu teknolojilerinin en yenileri veri
ambarlar1 ve veri madenciligidir. Veri madenciligi 1980’lerin sonunda gelistirilen, 90’11
yillarda biiyiik bir gelisme gosteren ve uygulama alanlar1 artan, yeni binyilda da bu
gelisimini siirdiirmesi beklenen, veri temelli karar alma siireglerinde onemli katkilari

olan bir teknolojidir (Han and Kamber 2000; Beitel 2005;0z¢inar 2006).

Gilinlimiizde artan veri sayisi, bilgisayar ve iletisim teknolojilerindeki gelismeler ¢ok
daha fazla verinin hizli bir sekilde depolanmasina, islenmesine ve bilgiye
dontstiiriilmesine imkan saglamaktadir. Bu teknolojik gelismeler ve verilerdeki hizli
artis toplanan bu verilerden nasil faydalanilacagin1 ve bu verilerin nasil anlamli hale
getirilecegi sorununu ortaya ¢ikarmustir. Iste bu sorunlarin ¢dziimiine imkan saglayan

veri madenciligi son yillarda yogun olarak kullanilmaya baslanmistir (Akin 2008).

Biiyiik 6l¢ekli veriler arasindan yararl bilgiyi ¢ikarma islemine veri madenciligi denir.
Veri madenciligi sayesinde veriler arasindaki iligkileri ortaya koyulur ve gerektiginde
ileriye yonelik tahminlerde bulunmak miimkiin olabilecektir. Yani veri madenciligi
iretilen tiim verilerin belirli yontemler kullanarak var olan ya da gelecekte ortaya

cikabilecek gizli bilgiyi ortaya ¢ikarma siireci olarak degerlendirilebilir (Ozkan 2008).



Veri madenciligi, istatistik ve matematik tekniklerle birlikte Orilintii tanima
teknolojilerini kullanarak, depolama ortamlarinda saklanmis bulunan veri yiginlarinin
elenmesi ile anlamli yeni korelasyon, oriinti ve egilimlerin kesfedilmesi siirecidir

(Akpmar 2000).

Biiyiik veriler arasindan yararli bilgiye ulagma, gittikce artan veri miktarmin etkili bir
bicimde kullanilmasinin ¢6ziimii veri madenciligidir. Bu durumdan dolayr veri
madenciligi diger alanlarda oldugu gibi saglik alaninda da ilgi odagi haline gelmistir.
Ozellikle saglk alanindaki verinin bilyiik olmasi ve daha da onemlisi verinin hayati
Onem tagimasi bu alandaki uygulamalari olduk¢a Onemli kilmaktadir. Hastane
otomasyonlar1 sayesinde bu veriler diizenli olarak tutulmaktadir. Hayati 6neme sahip
olan bu verilerden daha fazla yararlanmak miimkiindiir. Hastane otomasyonlarindan
veya diger tibbi veri toplayan sistemlerden alinan veriler lizerinde yapilan veri
madenciligi ¢alismalar:t hem uzmanlar i¢in hem hastane yonetimi i¢in hem de hastalarin

daha kaliteli bir hizmet almalarinda etkin rol oynar (Kaya vd 1996).

Mekansal boyut, ele alinan nesnelerin sabit bir konumla (6rnegin zemine baglanan
sensorlerle toplanan bilgi) ilgili olup olmadigini ya da hareket edebilip edemediklerini

yani konumlarinin dinamik ve zamanla degisebilip degisemediklerini gosterir.

(Kisilevich et al. 2010).

Mekansal veri madenciligi gorevleri ve teknikleri boliimleme dahil bes kategoride;
bagimlilik analizi, sapma ve aykir1 deger analizi, egilim kesfi ve genellestirme ve

karakterizasyon seklinde siniflandirilabilir (Fayyad et al. 1996; Miller and Han 2001).

Zamansal boyut, nesnenin gelisiminin verilerle hangi 6l¢iide yakalandigini gosterir.
Temel durum ise hi¢ gelisim gdstermeyen nesnelerden meydana gelir, bu durumda her
nesnenin yalnizca durgun anlik goriintiisii mevcuttur. Biraz daha kompleks ortamlarda,
her nesne konumunu degistirebilir, yalniz en yakin zamandaki degeri (yani

giincellenmis anlik goriintiisii), dolayisiyla da eski tarihi hakkinda bir bilgi olmaksizin



bilinmektedir. Son olarak, nesnenin tiim tarihinin tutuldugu, boylece gectigi konumun

zaman serisinin olusturuldugu ekstrem durumu ele alinabilir (Kisilevich et al. 2010).

Mekansal-zamansal veri madenciligi hareketli nesnelerden hareket desenlerini ¢ikaran
bir c¢alisma alamidir (Han et al. 1999). Mekéansal-zamansal veri madenciliginin
amaglarindan biri yer ve zaman bagintilarini ortaya ¢ikarmaktir. Hem metrik (uzaklik
gibi) hem de metrik olmayan yer bagintilar1 ve zaman bagintilar1 (daha 6nce ya da daha
sonra gibi) tibbi veri tabanlarinda kesfedilerek anlamsal egriler olusturulabilir (Yao
2003).

Mekéansal-zamansal veri madenciligi, veri tabanlarinin hem zaman hem de mekéan
acisindan desteklendigi bir tiiriidiir. Zamanla geometrisi degisen veri tiplerini yonetir
(Rahim 2007). Telekomiinikasyondaki gelismelerden dolayr (GPS (Global
konumlandirma sistemi), RFID (Radyo frekansi ile tanimlama) , cep telefonu vs.)
mekansal-zamansal veri tabanlarindaki veri miktar1 hizla artmistir. Biiyiikk miktarda veri
iceren bu veri tabanlarinin analizi i¢in alisilmigin digindaki hesaplama tekniklerinin
uygulanmasi ve gelistirilmesi amaciyla mekansal-zamansal veri madenciligi adi altinda

bir arastirma alani ortaya ¢ikmistir (Gennady et al. 2006).

Mekéansal-zamansal verilerinden elde edilen bilgi olaylarin daha iy1 ongdriilmesi i¢in
bize yardimci olur. Bu nedenle mekénsal-zamansal veri madenciliginde arastirmayi

gerceklestirmek oldukca onemlidir.

Veri madenciliginin tanimina paralel olarak, burada mekansal-zamansal veri
madenciliginin dolayl bilginin, yer ve zaman bagintilar1 ya da mekansal-zamansal veri
tabanlarinda agik¢a yiiklenmeyen diger orneklerin elde edilmesiyle ilgilidir. Bu, veri
tabanlarinda veri madenciliginin ve bilgi kesfinin bir alt alanidir, son on yilda bilgisayar
biliminde ve bilgi teknolojisinde baglayan bir arastirma alanidir ve simdi hemen hemen
veri bakimindan zengin tiim alanlarda kullanilmaktadir. Cografi enformasyon ve tip

biliminde, mekansal-zamansal veri madenciligi calismasi yakin zamanda baslamistir



(Roddick and Lees 2001; Yaganoglu vd 2011). Hem mekan hem de zaman onekleri,

veri madenciligi islerine 6nemli 6l¢iide kolaylastirmigtir (Koperski et al. 1996, 1998;
Shekhar et al. 2001).

Cizelge 1.1, Mekansal-zamansal veri madenciligi gorevleri ve tekniklerinin
siiflandirilisini gostermektedir.
Cizelge 1.1. Mekansal-zamansal veri madenciligi siniflandirilist
Mekansal- Tanimlar Teknikler
zamansal veri Durgun zaman verisi Mekansal-zamansal
madenciligi Veri
gorevi
Boliimleme Kiimelenme ¢ Kiimelenme analizi +Kiimelenmenin
Siniflandirma #Bayes siniflandirmasi zamansal
#Karar agaci genisletilmesi
#Yapay sinir aglari +Siniflandirmanin
zamansal
genisletilmesi
Bagimlilik Zamanla diger ¢lliskilendirme kurallar ¢Zamansal
analizi Ozelliklerin degerini | #Bayes aglar iligkilendirme
dayanan bir kurallar1
ozelligin degerini +Bayes aglarinin
ongorecek kurallart zamansal
bulmak genigletilmesi

Sapma ve aykiri
deger analizi

Beklenenler kiimesi
ve diger veri
inceleme
metotlarindan
aligilmamis
sapmalar sergileyen
veri birimlerini
bulmak.

¢ Kiimelenme ve diger
veri madenciligi metotlari
¢Aykir degerin ortaya
¢ikarilmasi

Sol siitundaki
tekniklerin zamansal
genisletilmesi

Egilimin kesfi

Dogrularin ve
egrilerin tahmini
Cogunlukla zaman
iizerinden veri
tabaninin
Ozetlenmesi
Dizilerdeki olaylar
arasinda
korelasyonlarin
kesfi.

Ortak egilimlerin kesfi
+Gerileme

+S1ra madencilik

Genellestirme
ve
karakterizasyon

Verilerin yogun
tanimlari

#Bayes aglar
¢Ozellik yonlendirilmig
tiimevarim

Sol siitunda
tekniklerin zamansal
genisletilmesi




Cizelge 1.1, Mekansal-zamansal veri madenciligi gorevlerine uygular. Sagdaki son
siitun en gegerli Mekansal veri madenciligi tekniklerinin zamansal genisletislerinin

gerekliligini gosterir.

Mekansal-zamansal veri madenciligi, mekansal-zamansal veri tabanlari, otomatik
Ogrenme, istatistik, tip, cografik gorsellestirme ve enformasyon teorisi dahil bir¢ok
alanin birlegsmesini  gosterir. Mekansal veri madenciliginin ve zamansal veri
madenciliginin kesfi, ¢esitli arastirma toplulugunda bagimsiz sekilde dikkat ¢ekmistir.
Yine de aynm1 zamanda hem yer hem de zaman bagintilarin1 arastirmanin geregi veri
madenciligi gorevleri de epey Onemlidir. Mekansal-zamansal veri madenciliginde
dezavantaji ise, mekansal-zamansal veri tiplerinin karmasikligi, bu verilerin temsili ve
mekansal verilerin yapist nedeniyle etkili metotlarin kesfidir (Koperski et al. 1998;
Miller and Han 2001; Roddick and Spiliopoulou 2002).

Mekansal-zamansal veri madenciligi, daha 6nceden hizli ve dogru sekilde toplanmis
cok sayida veriden, hareketli nesnelerin hareket desenlerinin g¢ikarim c¢aligmasidir

(Bozkurt vd 2011; Yaganoglu vd 2011).

Bir hareketli nesne verisini geleneksel verilerden farkli kilan 6zellik bu hareketi
tanimlamakta ihtiya¢ duyulan mekan ve zaman boyutlarinin varligidir. Mekan ve
zamana gore hareketli nesnenin izlenme tarihgesi sonucunda olusan hareketli nesne
verileri ile ilgilenmekteyiz. Hareket bilgileri somut (insanlar, araclar, hayvanlar veya
trtinler vb.) veya soyut (bir hastalifin, bilgisayar viriisiiniin veya teror faaliyetlerinin
yayilimi) nesnelere ait olabilir. Bu ise hareketli nesnenin biraktigi yoriinge verisi
tizerine gelistirilecek herhangi bir mekansal-zamansal veri madenciligi yoriinge
algoritmalariin uygulanabilirlik alaninin ne kadar genis olabilecegini gosterir. Hareket
desenlerinde yola ¢ikarak, hareketli nesnenin gelecekteki konumu hakkinda tahminde

bulunma bir¢ok alan i¢in 6nemli bir gelismedir.



Glinimiizde mekansal-zamansal veri madenciligi yoriinge durma ve hareket
algoritmalar1 kiimeleme tabanli, yon tabanli ve kesisme tabanli durma ve hareket
algoritmalar1 olarak ele alinir. Zamanla yarisilan bazi kritik problemlerde (6rnegin
Oliimciil salgin bir hastaligin yayilis seyrinin tahmini) yoriingelerde belirsiz veri
probleminin iistesinden gelmek adina bulanik kiimeleme yontemlerinin kullanilmasinin

fayda saglayabilecegi ongoriilmektedir.

Kiimeleme analizi, verileri gruplandirmada kullanish bir¢ok degiskenli analiz teknigidir.
Kiimeleme analizinin amaci, gruplanmamis verileri benzerliklerine gore siniflandirmak
ve arastirmaciya Ozetleyici bilgiler elde etmede yardimci olmaktir. Kiimeleme analizi
farkli sorunlarin giderilmesinde kullanilan 6nemli bir analizdir. Bu analiz, dogru

gruplarin bulunmasinda yararlidir (Akin 2008).

Kiimeleme analizi mekansal-zamansal veri madenciliginin en 6nemli alanlarindan
birisidir; amaci, nesneleri birbirlerine olan benzerliklerine gore gruplara ayirmaktir.
Elde bulunan veriler incelenerek birbirine benzeyenler bir kiimeye, benzemeyenler ise

baska bir kiimeye toplanirlar.

1.1. Durmalarin ve Hareketlerin Yoriingesi

1.1.1. Hareketli nesne

Durmalarin ve hareketlerin oldugu her uygulamada hareketli nesneden bahsedebiliriz.
Ornegin; insan bir mekandan bagka bir mekana hareket ediyorsa bu bir hareketli nesne
verisidir. Burada hareket ederken durmalara ugruyorsa ve bu durmalar yoriinge verisi
icin Onemli noktalar ise, bu hareketli nesne verisi bir anlamsal yoriingede bizim i¢in
onemlidir. Bunun disinda 6rnek vermek gerekirse; hayvanlarin gocii, uydu (uzay arac)
yorlingesi, ara¢ trafigi (taksilerin yoriingesi), ucak, gemi, roket v.b. hareketli nesne

verisi olarak diistiniilebilir. Taksinin duragi yoriingenin baglangici olsun, taksinin



miisterilerini gotiirdiigii her an yeni bir anlamsal yoriinge Ornegi olusturur. Burada
taksinin bekledigi kavsaklar, donemegler ve buralardaki bekleme siirelerine gore trafik
akig1 diizeltilebilir, ek yollar ve giizergahlar belirlenebilir. Hareketli nesne verisi sektor

olarak ise; turizm, ulasim ve saglik alanlarinda siklikla goriillmektedir.

Bu orneklerin disinda; bir hastaligin yayilimi da hareketli bir nesnedir. Kanserin
baslangici, yayilisi, goriildiigli yer ve zaman; hareketli nesne verisini olusturur. Bunun
disinda buzullardaki buzlarin ¢6ziilmesi de hareketli nesne verisidir. Belli bir zamanda
kiiresel 1sinmanin da etkisiyle buzullardaki buz kiitlelerinde ¢6ziilme olur ve bu yoriinge

verisi incelenerek ¢esitli ¢ikarimlar yapilabilir.

Ulkelerin ekonomik gelismesi de ydriinge verisine érnek olarak verilebilir ve bu aym
zamanda bir hareketli nesnedir. Bu yoériingede iilkelerin ekonomik durumu hangi
durumlarda diistiigii ya da hangi durumlarda yiikselise oldugu tespit edilerek anlamsal
yorilinge egrisi ¢ikartilabilir. Bu ¢ikarimlarla {ilkelerin sosyal, ekonomik ve refah diizeyi

artirilabilir.

Insanlarin ve hayvanlarin gogii en belirgin hareketli nesne verisidir. Ornegin bir
karganin hareketleri incelenerek yoriingesi cikartilarak karganin uzun yasamda izledigi
yollar ve hareketleri incelenebilir. Bunun i¢in kargaya oncelikle bir ¢ip takilmali ve bu
¢ip sayesinde durmalar1 ve hareketleri bulunmalidir. Daha sonra bu anlamsal yoriingeye
algoritmalar uygulanarak kargalarin dogadaki hareketleri incelenebilir ve faydali

sonugclar ¢ikartilabilir.

Suyun sicakliginin degisimi, 0’1n altina diismesi, 0’1n iistiine ¢gikmasi ve bu durumlarin
hangi kosullarda oldugu bilgisi bir hareketli nesne verisidir. Kisaca 6zetlemek gerekirse
hareketin oldugu her veriden anlamsal yoriingeler c¢ikarilabilir. Bu yoriingelere

gelistirdigimiz algoritmalar sayesinde gorsel ara yiizler ile sonu¢landirilabilir.



Hareketli nesne kiimelerini bulma problemi dogrudan birka¢ yakin zamanli ¢alismada
dile getirilmistir. Kalnis et al. (2005) zamani ayrik zaman adimlar kiimesi olarak ele
alir. Her bir adimda nesnelerin konumlar1 bagimsiz statik veri takimlari olarak ele alinir.
Kiimeler, hareketli bir kiimeleme olusturmak icin bitisik zaman adimlarinda olusturulan
kiimelerle iligkilidir. Bu teknik birbirleriyle ¢akistiklar1 yerde ya da giiriiltii nesneleri

mevcut iken periyotlarla hareketli kiimeleri takip edememektedir.

Giannotti et al. (2010), hareketli nesnelerin birikmis davranisini veren olagan hareket
orneklerini bulmak tizere bir algoritma onerdiler burada T-6rnegi denilen bir 6rnek
ardistk noktalar arasinda zaman baglantilariyla verilen bir noktalar dizisi olarak
tamimlanmistir. Bir T-Orneginin zaman ve mekan bilesenleri, yaklasik olarak girdi
yorilingelerine karsilik gelirse bulgulanir. Bu 6rneklerin anlami, farkli nesnelerin benzer
zaman araliklartyla aym yerlere ugramasidir. Ornekler bulunur bulunmaz, algoritmalari
inceleyen klasik dizi olagan Orneklerin bulunmasi i¢in uygulanabilir. T-6rneklerinin

belirlenmesi ugranan bolgelerin tanimi igin 6nemlidir (Kisilevish et al. 2010).

Kang and Yong (2009) ¢alismasinda, hiicre uzunluklari ¢ok biiyiikse ¢alisma zamaninin
gridlere ayrisimina dayanan metotlar bazi orneklerin kaybolmasma neden olabilir.
Ayrica asir tesekkiile yol agabilen bazi metotlarin kayitli zaman-bilgilerine ve zaman
goriinlimlerinin dizisel sirali bolge kimliklerinde bulundugu tekrarli dizilere gore, bu
metotlar yoriinge ayriklastirmasini gerektirir. Yazarlar, bu sorunlara incelikli bir ¢6ziim
olarak iki saflastirma Onermistir: (1) yoriingeleri ayrik pargalara ayristirmak ki bu
nesnenin hareketinin anlamli zamansal-mekansal degisikliklerini temsil eder. Parga,
alandaki devam siiresi gibi baslangi¢ ve bitim uglar1 olan noktalar seklinde tanimlanir.
(2) Benzer pargalar1 gruplayacak kiimelenme algoritmalari uygulamak. Bir zamansal-
mekansal 6rnek devam siiresi 3-boyutlu kiip yiiksekligi seklinde tanimli parga (alan )
dizileri olarak tanimlanmistir. Béylece zamansal-mekansal 6rnek dizileri benzer kiipler

kiimelenerek olusturulur.

Cizelge 1.2°de hareketli nesneler i¢in kullanilan metot ve uygulamalar gosterilmistir.



Cizelge 1.2. Hareketli nesneler i¢in uygulamalar

Kategori | Problem Uygulama ...e dayanan | Segcilen literatiir
metot
Nanni and Pedreschi (2006)
Yoriinge Otomobiller, OPTICS Rinzivillo et al.(2008)
kiimelenmesi | tahliye izleri, Andrienko and
: gbcmen vapur Andrienko(2008)
Yoriinge ¢ikarmalari ve Andrienko and
y1gilmasi, onlemeleri Andrienko(2009)
Yoriinge Andrienko et al.(2009)
genellestirme
Si
Hareket Hareketli Gog eden DBSCAN Kalnis et al.(2005)
kiimeler hayvanlar, Gridleme, Jeung et al.(2008)
siiriiler, arag DBSCAN Vieira et al.(2009)
konvoylari
Yériingelerd | Insanlarin DBSCAN Palma et al.(2008)
en onemli olusturduklar1 | Artan Kang et al.(2004)
yerler yoriingeler kiimelenme
¢ikaran
Yoriinge Yiik vagonu Uzam Gianotti et al.(2007)
ornekleri filolar bolgelerinin
yogunlugu
Sentetik BIRCH Kang and Yong (2009)
veriler
Hiicresel | Kent Telefon k-means Reades et al.(2007)
sebekler aktivitesi aramalari
Ortam Osinografi Deniz suyu DBSCAN Birant and Kut (2006,2007)
dagilimi
Sismoloji Sismik aktivite | Gridleme, Wang et al.(2006)
DBSCAN

Biiytik veritabanlarinda hareketli nesneler i¢in mekansal-zamansal veri madenciligi
kullanarak yapilan ¢alismada, mekansal-zamansal veri tiplerine dayanan hareketli nesne
noktalar1 igin bir oriintii belirleme metodu sunulmustur. Mekansal-zamansal veri tipleri

gelistirilmistir ve bu veri tipleri veritabaniyla biitiinlestirilmistir (Rahim 2007).
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1.1.2. Durmalar

Durmalar, yoriingenin bir pargasidir. Bir yoriingede durmalar 6zel bir yeri, bir zaman
araliginda temsil ediyorsa anlam kazanmaktadir. Bu anlamsal yo6riingelerde durmalarin
oldugu yerler, o yoriinge igin &nemli noktalardir. Ornegin bir hasta t siiresinde, bir
lokasyonda (klinik, kan merkezi v.b.) duruyorsa, bu durma o zamanda anlamsal egrinin
durmasidir. Bir anlamsal yoriingedeki durmalar, o veri i¢in bizim ¢ikarimlar yapmamizi
saglar. Ornegin hastanede kan merkezinde olan bir durma; burada gecirdigi siire ve
yogunluguna bakilarak bu lokasyonda siirecin yavas ilerledigi bilgisini ¢ikartabiliriz. Bu
lokasyonda eleman ihtiyacinin karsilanmasiyla siirecin hizlanabilecegi sonucunu
cikartabiliriz. Buradaki yogunlugun bu sekilde dnlenmesiyle hem hasta giivenligi hem

de zaman kazanilmis olunur. Durmalar, bir yoriingedeki en 6nemli noktalardir.

1.1.3. Hareketler

Bir hareket, yoriingedeki bir durmadan bagka bir durmaya giderken gecirdigi konum
degisiklidir. Yani bir zamanda bir mekandan baska bir mekéna hareket s6z konusudur.
Anlamsal yoriingelerde durmalarin, yoriinge i¢in en 6nemli noktalar oldugu daha 6nce
bahsedilmisti. Iste bu 6nemli noktaya gelirken, bu noktada beklerken ve bu noktadan
bagka bir noktaya giderken gegirdi§i zaman c¢ok onemlidir. Ornegin biyokimya
laboratuvar1 anlamsal bir yoriingedeki bir durma olsun. Bu anlamsal yoriingede diger
durmamiz ise kan merkezi olsun. Bir hastanin (ya da hastalarin) biyokimya
laboratuvarindan, kan merkezine giderken izledigi yola hareket denir. Bu hareket
uygulamalar i¢in ¢ok onemlidir. Bu hareketin baslangi¢ ve bitis zamani veritabaninda
tutulmaktadir. Bu sayede bir kisinin yaptig1 hareket ile olusan ydriingede; durmalar ¢cok

rahatlikla goriilebilmekte ve bu hareket ile ilgili ¢gikarimlar yapilabilir.
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Sekil 1.1. Durmalar ve hareketler

Sekil 1.1 *de goriildiigli gibi durmalar ve hareketler gosterilmistir. Durmalar, bu 6rnek
icin hastanin bekledigi 6nemli yerlerdir. Hasta 6nce hasta kabiile gelir, burada yoriingesi
olugmaya baslar. Yaptig1 hareketler ise onu yeni bir durmaya gotiiriir. Hareketin bittigi

en son yer ise yoriingemizin son noktasidir.

1.1.4.Yoriinge

Bir hareketli nesnenin bir noktadan baska bir noktaya hareketi boyunca izledigi yola
yorlinge denir. Yorlingelerde bulunan orneklere yoriinge Ornekleri denir ve tek bir
nesnenin ya da hareketli nesneler grubunun ilging davraniglarini karakterize eder. Farkli
yaklasimlar ydriinge drneklerini inceleme konusunda mevcuttur. Iki érnek verilmistir;
Ilki grid-bazli kiimelenmeye ve yogun bdlgeler bulmaya dayanir, ikincisi yoriingelerin
parcalaniginin ve yoriingeler parcalarinin kiimelenmesine dayanir (Giannotti et al. 2007,

Fosca and Dino 2008; Kang and Yong 2009).

Yoriinge veri madenciligi teknikleri, zaman boyutunu ayrik araliklara boler ve her

zaman araliginda hareketli bir nesnenin konum listesi seklinde temsil eder. Kiimelenme
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teknikleri benzer yoriingeli gruplart bulmak i¢in kullanilir (Gaffney and Smyth 1999;
Vlachos et al. 2002; Nanni and Pedreschi 2006; Elnekave et al. 2008). Bu teknikler her
hareketli nesnenin ge¢mis konumlarini yiiklemelidir. iki yoriingeyi karsilastirmak icin
kullanilan benzerlik fonksiyonu hesap agisindan kompleks bir prosesi kiimelenmeyi

saglayan tiim gecmis konumu da ele almalidir.

Kang et al. (2004) galismasinda yazarlar tek bir yoriingede 6nemli yerlerin belirlenmesi
icin artiml1 bir kiilmelenme Onerdiler. Algoritma i¢in bir¢ok faktér tanimlanmistir: keyfi
sayida kiime, miimkiin oldugu kadar pek 6nemli olmayan yerlerin ¢ikarilmasi ve mobil
cihazlarda ¢aligsmaya izin verecek kadar genis hesaplanabilirlik. Algoritma 6nemli yerler
bulmaya dayanir burada birgok konum &lgiimii birlikte kiimelenir. iki parametre,
kiimenin olusturulmasini kiimedeki konumlar arasindaki mesafeyi ve harcanan zamani
kontrol etmistir. Temel tez soyledir: Konum-bazli cihazla elde edilen her yeni konum
ol¢iimii onceki konumla karsilastirilir. Onceki konumla arasindaki uzaklik bir esikten
daha kiiciik ise, yeni konum daha 6nce olusturulan kiimeye eklenir. Aksi durumda yeni
aday kiime yeni konumla olusturulur. Bir kiimedeki ilk nokta ile son nokta arasindaki
zaman farki esikten daha biiyiikk iken, aday kiime Onemli yerler kiimesi olur.
Yoriingelerde ilging yerler bulunarak, uygulamalarda kolaylik saglanabilir (Palma et. al
2007; Zheng et al. 2009; Kisilevish et al. 2010).
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Sekil 1.2. Hastane Petek Model’de yoriinge 6rnegi

Sekil 1.2°de goriildiigli gibi Hastane Petek modelimizde bir yoriingenin izledigi yol

goziikmektedir. Bu 6rnekte bir hastanin yoriingesi gosterilmistir.

1.1.5. Anlamsal yoriinge

Anlamsal yériingelerde her durma 6zel bir yeri temsil eder. Ornegin hastanelerde acil
servis boliimii bir durma lokasyonudur. Bu durmalardan, baska durmalara bir hareket

s0z konusu ise yoriingeler anlam kazanir. Bu yoriingelere de anlamsal yoriinge denir.

Anlamsal yoriinge durma ve hareket kiimesinden olusur. Durmanin bir yeri vardir, ayn
zamanda baslangi¢ ve bitis zamanina sahiptir. Hareketler de ardisik iki durma ile
karakterize edilir. Anlamsal yoriinge, cografik veri ve ydriinge verinin birlesmesi ile
ifade edilir (Bogorny 2010).

Sistemde bulunan hareketli nesne verisinin islenmesiyle, siirekli durmalarmm ve
hareketlerin oldugu, hiz degisiminin yasandigi yoriinge verisine gelistirdigimiz

algoritmalar uygulanir. Bir yoriingesel hareket boyunca diisik hiz degerlerinin
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yasandig1 yerleri durmalar, hastane mekanlari (acil servis, laboratuar, klinik vs.) olarak
belirlenir. Algoritma ile durma ve hareketlenme noktalar1 belirlenir. Bu sayedeki
elimizdeki ham veriden, kliniklerde olusan kiimelenmeler, yogunluklar, hasta

hareketleri izlenmesi gibi bilgilere rahatlikla ulasilir (Bozkurt vd 2011).

D - intaniye Klinik
:ima“ Biyokimya Lab. Y
o RSAR _ Durmay, i ‘D’l}n.\a.{?. .
urma. S B~
133 .Durmah - ‘)._ > i
Durmas, Acil Servis Hasta‘l;lklan
Polik.
Durmazvb*._” . 7®Durmayq
Rontgen 2@
Durmaj.
\ - = Egri;
Genel Cerrahi Durmasg » Egri;
Cerrahi Poliklinik —> E&ris
P Egri,

Sekil 1.3. Anlamsal yoriinge 6rnegi

Sekil 1.3’de oldugu gibi hareketli nesne olarak kabul ettigimiz, hasta verilerinde bir
hastanin saglik kurumu igerisindeki durma ve hareketlerinden alinan veriler ile anlamsal

yorilingeler olusturulur. Bu yoriingeler sayesinde hareketli nesne verisinden yararl bilgi

Biyokimya
Laboratuvari

Patoloji Hemotoloji

Laboratuvan / Laboratuvari

=6y
~&E -~

Sekil 1.4. Anlamsal hiicre 6rnegi

elde edimi gerceklestirilir.
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Sekil 1.4’deki bir hiicre yapisinda oldugu gibi, her hiicrede bolgeler ve bu bolgelerde
olusan yoriinge egrileri sonucunda anlamsal yoriinge Orneklerinden petek modeli

olusturulabilir.

intaniye Klinik

¢

r
alma Hiicrel .. 2
-===<__ " Rontgen Kalma ;.
& =

-

’,
Kalma Hiicre, .
alma Hiicre4
- - Egriy
0 —> Egriy

Cerrahi Poliklinik

Sekil 1.5. Anlamsal yoriinge Petek Modeli

Sekil 1.5°deki modelin olusturulmasiyla hasta takip sistemindeki saglik hizmetlerinden
alinan, hasta kayit tarihge bilgisinden, hastaligin goriildiigii yer kayitlarindan ¢ikarilan
anlamsal yoriinge petek modeli ile gorsel olarak bilgiden ¢ikarim yapilir. Bir hastaligin
hangi bolgede kiimelendigi, klinik yogunluklari, hastaligin yayilim egrisi gibi bir¢cok

anlamsal bilgiye erisilebilir.

1.1.6. Sorgulama

Mekansal-zamansal veri tiplerinin birkag¢ farkli formu reel uygulamalarda mevcuttur.
Tilimii bir tiir zaman ve mekan goriiniimii mevcudiyetini paylagmasina ragmen bdyle bir
bilginin genisletisi ve aralarinda kurulan baglanti yolu birka¢ farkli veri nesne tipiyle
birlestirilebilir (Kisilevich et al. 2010).

Mekansal-zamansal verinin bir drnegi; sensorlerce yakalanan yer sarsintilar1 ya da bir
salginin yer-referansh kayitlar1 gibi mekansal-zamansal olaylardir. Her olay genellikle
kayit altina alindigr mekan ve karsilik gelen zaman bilgisiyle bagitilidir. Mekansal-

zamansal kiimelenme, mekan ve zaman benzerliklerine dayanan nesneleri gruplama
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islemidir. Bu islem, gercek zamanli nesneler kiimesini ya da bir nesnenin konumunu,
zamanini veya cevresel Ozelliklerini kayit altina alan tiim konum tabanli ya da ortam
cihazlan tiirlerinin yayginlasmasi nedeniyle 6zellikle tip bilimlerde yiiksek popiilarite
kazanan veri analizinin ilgili yeni alt alamidir (Kisilevich et al. 2010; Yaganoglu vd
2011).

Saglik sektoriinde mekansal-zamansal veri madenciligi ile sorgulama; bir saglik
kurulusundan aldigimiz veri igerisinden, bir hastanin, belirli bir zaman araliginda,
hastane ziyareti sirasinda hangi klinik ya da departmanlarda islem gerceklestirdigini
bulmaya g¢alismaktir. Tip verisinden olusturulan anlamsal yoriingeler ve desenlerden
mekansal-zamansal veri madenciligi sorgulama yaparak, ¢esitli ¢cikarimlar ve kurullar

olusturulabilir.

Sekil 1.6°daki taslakta kullanicilar hem sorgu hem de veri madenciligi yapabilir.
Mekansal-zamansal veri madenciligi sorgulama dili, tip verisini kullanarak kolaylikla

anlamsal egriler iiretebilir (Bogorny et al. 2008).

DESENLER §

4 MADENCILIK “\\
| ANLAMSAL By
YORUNGELER "~ B

¥ SORGU
3 \ /"// e
\ / ; e 25 = o <
TIP VERIiSi [ 7

4 ONISLEME $—

< YORUNGE
—4 ORTAK
NOKTALAR

L3

Sekil 1.6. Mekansal-zamansal veri madenciligi sorgulama dili taslag:
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1.1.7. Yoriingelerin durmalari ve hareketleri

Tip bilgilerinden anlamsal yoriingeler olusturmak i¢in durmalar ve hareketler kullanilir.
Tip veritabanlarindaki durmalarin ve hareketlerin yoriingesinin uygulanmasi, diger
alanlardan farkli degildir. Ancak tip alanindaki verilerde belirli bir standardin olmayisi
ve mevcut standartlar arasinda tam bir uyumun olmamasi nedeniyle, bu alanda bir
veritaban1 olusturmak ve bu veritabanini islemek zor bir igslemdir. Tibbi verilerin
kendine has bazi ozellikleri bulunmaktadir. Temel veri yapilari, diger bir¢ok alanla
karsilastirildiginda, matematiksel olarak karakterize edilmeye pek uygun degildir.
Bilginin  diizenlenebilmesi i¢in kiimeleme veya dizi ¢Oziimlemeleri gibi
karsilastirilabilir yapilar yoktur. Hekimler, goriintii, sinyal veya diger klinik bilgilerle
ilgili yorumlarini, standartlagtirilmasi ¢ok gii¢ olan serbest metinler olarak yazmaktadir.
Ornegin aym hastaligin agiklamasinda farkli isimler kullanilmaktadir. Tibbi kavramlar
arasindaki iliskileri aciklamak i¢in de farkl dilbilgisi yapilar1 kullanilmaktadir (Dinger
2006).

Tammmlama 1: Yo6riingenin mekan-zaman noktalar1 su sekilde listelenir: {Po = (Xo, Yo,
to), P1 = (X1, Y1, t1), . . . Pn = (XN, YN, IN)}, Durada xi, yi  pozitif reel sayidir, i degeri
0’dan N’e kadar dogal sayilardir ve to< t;< tp<...ty dir (Alveras et al. 2007).

Durmalar yoriingedeki hareketli nesnenin bir miktar siire kaldig1 onemli yerleri temsil
eder. Bir miktar siire ayn1 tip mekansal kesismenin gézlendigi noktalar aday nokta

ciftleri olarak belirlenir.

Tamimlama 2: Aday Durma: Aday Durma C bir (R, Ac) kayit, R¢ kiimesi aday durma
geometrisini, A; ise minimum siireyi temsil eder. Aday durmalar 6zel uygulamalara
bagimlidir. Bir uygulama, aday noktalar1 sonlu bir kiimesi {C; = (Rc1, Ac1), C2 = (Rez,
Ac2),... Cn=(Ren, Acn) } olarak temsil edilir.
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Tammlama 3: Durma: T ydriingesindeki bir durma kayit; (R, tj tj+n ) alt egri T; T{(X;,
Yi, t) | (Xi, yi) kesisim Ry} = {(Xi, Vi, i), (Xi+1, Yis1, ti+1)s- .., (Xien, Yien, tien) } ile temsil
edilir, burada, Ry ; Cx aday noktalar geometrisi, |tis, — ti>Ax diir (Alveras et al. 2007;
Palma et al. 2008).

Tammmlama 4: Hareket: T yoriingesindeki bir hareket, zamansal olarak iki ardisik
duraklar arasindaki T’nin en yiiksek bitisik alt egrisi olarak ifade edilir (Palma et al.
2008).

Tanmmlama 5: Yoriinge kiimesi: Eps, bir veri nesnesinin komsularini belirlemek i¢in
gerekli olan yakinlik mesafesidir. MinTime zaman degisim degeridir. Eps ve MinTime
parametresine gore T yoriingesindeki G kiimesi; bos olmayan T alt egrisindeki bitigik

mekansal-zamansal noktalar kiimesinden olusur.

Tammmlama 6: Bilinmeyen durma: T yoriingesi sirasinda Eps, MinTime
parametrelerine gore, T yoriingesindeki Gk kiimesinde en az A; minimum siiresinde

higbir R kesisme bolgesinin olmamasidir. Cj = (R, A¢i) sadece aday noktadir.

Sekil 1.7°de goriildiigii gibi, dort durma kiimesi G;, Gy Gs ve G4 mevcuttur. Aday
durmalar Rg; Re2, Res Ve Reg ile temsil edilir. Ornegin G; kiimesi, A¢; zamanindan daha
fazla R¢; aday durma ile kesistigi i¢in bu R¢; bolgesi egride bir durma kabul edilir. G3

G, ise bilinmeyen durmalardir.
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Sekil 1.7. Durmalarin ve hareketlerin oldugu yoriinge

Durmalarin ve hareketlerin yoriingelerine 6rnek vermek gerekirse, Yaganoglu vd (2011)
calismasinda Hastane verisinde durmalarin ve hareketlerin oldugu hareket verisi i¢in bir
yaklagim gosterilmistir. Cizelge 1.3 ve Cizelge 1.4, durmalarin ve hareketlerin oldugu

yoriinge verisini gostermektedir.

Cizelge 1.3, durma verilerinin O6rnegini gosterir. DurmaNumaras1t bu verilerden
durmalarin saklanmasint temsil eder. EgriNumarasi yoriingenin tanimlayicisini,
DurmaTipi ise durmalarin ismini gostermektedir. Giris zamani1 ve ¢ikis zamani ise
bulundugu mekanlardaki zaman unsurlarmi temsil etmektedir. Tabloda goriildiigii gibi

ayni anlamsal yoriingedeki durmalar1 ve bu durmalarin zamanlarini gostermektedir.

Cizelge 1.4, hareket verilerinin Ornegini gosterir. HareketNumarasi bu verilerden
hareketlerin saklanmasini temsil eder. DurmaTipil ve DurmaTipi2 durmalarin ismini
gostermektedir. DurmaTipil’de bulunan durmadan DurmaTipi2’ye dogru bir hareket
vardir. Baglangi¢c Zamani bu hareketin baslangi¢ zamanini, bitis zamani ise bu hareketin
bitigini temsil eder. Tabloda ayni anlamsal verideki bir durmadan bagka bir durmaya

hareket oldugu goriilmektedir.



Cizelge 1.3. Durmalarin verileri

DurmaNumarasi | EgriNumaras1 | Mesafe DurmaTipi Giris Zamam Cikis Zamam
1 1 1 Hastane 07:10 22:05
2 1 2 Acil Servis 07:13 07:50
3 1 1 Radyoloji 08:40 09:25
4 1 3 Ameliyathane 10:00 11:00

Cizelge 1.4. Hareketlerin verileri

HareketNumarasi1 | EgriNumaras1 | Mesafel | durmaTipil | Mesafe2 | durmaTipi2 | Baslangic Zamani | Bitis Zamam
1 1 1 Aile Hekimi 2 Hastane 09:00 09:30
2 1 2 Hastane 1 Radyoloji 10:15 11:25
3 1 1 Radyoloji 3 Ameliyathane 11:25 12:00
4 1 3 Ameliyathane 1 Yogun bakim 12:03 13:00

0¢
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Bu tezin ikinci boliimiinde ilgili ¢alisma konum hakkinda literatiir 6zeti verilecektir.
Tezin igilincii bolimiinde materyal ve yontem ile birlikte durmalarin ve hareketlerin
oldugu yoriinge verisi i¢in yazdigimiz program anlatilacaktir. Takip eden boliimlerde de

caligsma ile ilgili deneysel sonuglar, yorum ve degerlendirmelerden bahsedilecektir.
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2. KAYNAK OZETLERI

2.1. Kiimeleme

Kiimeleme, bir veritabaninda olusturulan, benzer nesnelerin gruplanmasi olarak ifade
edilir (Han and Kamber 2006). Kiimeleme, kiime igine veri bdliinmesi amaciyla
gelistirilmistir denetimsiz bir tekniktir. Her kiime benzer nesneleri temel alinarak
olusturulur. Boylece ayni kiimedeki nesnelerde yiliksek benzerlik, farkli kiimelerdeki
nesnelerde onemli bir farklilik olusur (Anil et al. 1999). Verilerin kiimeleme analizine
gore modellenmesinde matematik, istatistik, makine 6grenmesi, yapay zeka ve yapay
sinir aglar1 gibi bircok alandan yararlanilir. Makine 6grenimi agisindan, her bir kiime
gizli bir orilintiiyli temsil eder ve uygulanan 6grenme ise bir denetimsiz dgrenmedir. Bu
acidan bakildiginda ise kiimelemeyi, “gizli Oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasi i¢in uygulanan
bir denetimsiz 6grenme yaklasimi” olarak tanimlanabilir (Berkhin 2004; Silahtaroglu
2008).

Kiimeleme analizi birgok disiplin tarafindan kullanilmaktadir. Istatistik, bilgisayar ve
matematik bilimi bunlarin en 6nde gelenleridir. Bilgisayar biliminde ses, karakter ve
resim tanimmasi ve makine Ogrenmesi kiimeleme analizine dayanan calismalarda
saglanir. Istatistikte ¢ok degiskenli istatistiksel tahmin ve oriintii tanima konulart

kiimeleme analizinden yararlanir (Dempster et al. 1977, Silahtaroglu 2008).

Bunlarin disinda kiimeleme analizi Internet {izerinden Web sayfalarmin aranmasi, DNA
analizi, cografi bilisim sistemleri ve bunlarla ilgili alanlarda kullanilmaktadir (Xiaowei
et al. 1998; Ben and Yakhini 1999).

Kiimeleme analizi, siniflandirmada oldugu gibi sahip olunan verileri gruplara ayirma
islemidir. Smiflandirma isleminde, siniflar 6nceden belirli iken kiimelemede siniflar
onceden belli degildir. Verilerin hangi gruplara/kiimelere, hatta kac¢ degisik gruba

ayrilacagi eldeki verilerin birbirlerine olan benzerligine gore belirlenir. Belirlenen her
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bir gruba da kiime ismi verilir. Kiimeleme analizi biyoloji, tip, antropoloji, pazarlama,
ekonomi ve telekominasyon gibi bir¢ok ve birbirinden ¢ok farkli alanlarda

kullanilmaktadir (Dunham 2003).

Kiimelenme algoritmalar1 bes ana tipte kategorize edilebilir: pargali, sirali, grid-tabanli,
model-bazli ve yogunluk-bazli kiimelenme algoritmalari. Parcali algoritmalarda, kiime
benzerligi bir kiimede, ¢ekim merkezindeki nesnelerin ortalama degeri gbz niine
alinarak olgiiler k ortalamalar ya da her kiime merkezine yakin yerlestirilmis kiimenin
nesnelerinden biriyle yani k medoid ile temsil edilir. k bu algoritmalar i¢gin bir girdi
parametresidir, bu parametre birgok uygulama igin gegerlidir. Temsilciler kullanarak
kiimeleme (CURE), Dengeli tekrarlayan azalma ve hiyerarsi kullanarak kiimeleme
(BIRCH) gibi sirali algoritmalar, sirali bir agag gibi diizenlenen i¢ ige kiimeler takimini
olusturur. Agacin her bir diigimii, bir D veri tabani1 kiimesini temsil eder. STING,
DalgaKiimesi gibi grid-tabanli algoritmalar, tiim kiimelenme islemlerinin yapildig1 ¢ok-
seviyeli grid yapisina dayanir. Model-tabanli algoritmalarda (COB-WEB gibi) her bir
kiime i¢in bir model varsayilir ve tez o modelin birbirine en iyi sekilde uyanini
bulmaktir. Bu algoritmalar, verilerin ¢ogunlukla baslica olasilik dagilimlar bilesimiyle
olusturuldugu varsayimina dayanir (MacQueen 1967; Vinod 1969; Fisher 1987; Zhang
et al. 1996; Wang et al. 1997; Guha et al. 1998; Han and Kamber 2001; Birant and Kut
2007).

Mekansal-zamansal yoriingelerin  benzerlik kavramlari, ele alinan uygulama
senaryosuna bagli olarak degisebilir. Ornegin iki nesne verilen bir aralikta aym
mekansal-zamansal yoriingeyi takip etmislerse yani ayni zamanlarda ayni yerlerde
bulunmuslarsa benzer olarak diistiniilebilirler. Bununla birlikte g6zlenen hareketlerin
ortalama 6ge boyu (yani her yoriinge i¢in 6rneklenmis mekansal-zamansal noktalarin
sayis1), Olcililmiis noktalardaki belirsizlik ve genel olarak karsilagtirilmis iki nesnenin
konumlarinin mevcudiyetinin diger degisimleri mekansal-zamansal yoriingelerin birkag
benzerlik 6l¢iimiiniin tanimini gerektirmisti. Bu 6l¢iimlerin tanimi yalnizca kiimelenme
analiz isine uyarlanmamistir ancak benzerlik aragtirma problemi i¢in hareketli nesne

veritabanlar1 alaninda fazlasiyla kullanilmistir ve zaman Serisi analizi lizerine olan
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calismadan ve en uzun ortak alt dizi (LCSS) modelindende etkilenmistir.
Caligmalarinda tanimlanan uzaklik fonksiyonlari, yoriinge bolgesinde acik¢a tanimlanir
ve zamanda hiz ve ortak yerlesim gibi yoriingelerin birka¢ mekansal-zamansal
Ozelliklerini dikkate alir (Agrawal et al. 1993; Berndt and Clifford 1996; Chan and
Chee 1999; Vlachos et al. 2002, 2003; Theodoridis 2003; ; Chen et al. 2005; Nanni and
Pedreschi 2006; Pelekis et al. 2007; Kisilevich et al. 2010).

2.2. Algoritmalar

2.2.1.1D3

ID3 algoritmas1 diger degiskenler icerisinde siniflamada en ayirict 6zellige sahip
degiskeni bulurken entropi kavramindan yararlanir. Entropi kavrami, eldeki bilgilerin
sayisallagtirllmasidir (Dunham 2003). Entropi beklentisizligin maksimumlagmasidir
(Fiske 1998). Dunham entropinin bir veri kiimesi igindeki belirsizlik, sapma ve
rastgeleligi 6lgmek i¢in kullanildigini s6yler. Eldeki biitiin veriler tek bir smifa ait
olsaydi, 6rnegin herkes ayni futbol takimini tutsaydi, herhangi bir kisiye tuttugu takimi
sordugumuzda alacagimiz yanit bizi sasirtmayacakti; bu durumda entropi sifir(0)
olacakti. Entropi 0-1 arasinda bir deger alir. Biitiin olasiliklar esit oldugunda entropi

maksimun degerine ulasacaktir (Silahtaroglu 2008).

22.2. C45

C4.5 algoritmas1 ID3 algoritmasina su konular agisindan tstiinliik saglamaktadir: Karar
agaci olustururken kayip veriler hesaba katilmaz. Yani, kazanim orani hesaplanirken,
sadece verileri eksik olmayan diger kayitlar kullanilir. C4.5 algoritmasi, kayip verileri
diger veri ve degiskenler yardimiyla ongorerek kazanim oranin hesaplanmasinda
kullanir (Dunham 2003). Boylece daha duyarli ve daha anlamli kurallar ¢ikartabilen bir

agag tretilebilir.
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2.2.3. Smiflandirma ve Regresyon Agaclar1 (CART)

CART teknigi ID3 algoritmasinda oldugu gibi en iyi dallara ayirma kriterini segmek
icin entropiden yararlanir. En iyi ayirma kriterini belirlemek i¢in ise ID3 ve C4.5’ten

farkl1 bir formiil kullanir (Yohannes and Webb 1999; Dunham 2003).

2.2.4. Arastirmada Denetimli Ogrenme (SLIQ)

SLIQ algoritmast hem sayisal hem de kategorik verilerin simiflandirilmasinda
kullanilabilir. Sayisal verilerin degerlendirilmesindeki maliyeti azaltmak i¢in agacin
olusturulmas: sirasinda Onceden-siralama teknigi kullanilir. Sayisal verilerle islem
yapilirken en iyi dallara ayirma kriterini bulmak i¢in verileri siraya dizmek onemlidir.
SLIQ algoritmasinda kullanilan teknik ise verileri siralama islemini her diigiimde
yapmak yerine 6grenme verileri sadece bir kere, o da agacin biiylime asamasinin
baslangicinda yapilarak gerceklestirilir. ID3 ve C4.5 gibi algoritmalar “6nce derinlik”
ilkesine gore ¢alisirken, SLIQ algoritmasi “Once genislik™ diislincesiyle hareket ederek
ayni anda bircok yapragi olusturur. Bu durumda mevcut agacin yapraklara ayrilma
islemi verinin iizerinden bir kere gegilmesiyle tamamlanmis olur. Dallara ayrilma
isleminde gini indeksi kullanilir (Manish 1996). SLIQ ayrica kategorik verileri alt
kiimelere ayirmada hizli bir algoritma kullanir. Agacin budanmasi islemi ise en kii¢lik
uzunluk tanimlamasi ilkesine dayanan bir strateji izler (Rissanen 1989; Silahtaroglu
2008).

2.25. AlIS

AIS algoritmasi, genis nesne kiimeleri liretmek i¢in gelistirilmis bir algoritmadir. AIS
algoritmas1 veri tabanim birgok kez tarar ve her tarama esnasinda tiim islemleri okur. ilk
tarama esnasinda veritabanindaki nesneleri, teker teker sayarak hangilerinin genis
nesneler oldugunu belirler. Bunlardan genis olanlar aday nesne kiimeleri olarak
isaretlenirler. Bir islem tarandiktan sonra, bir dnceki taramada genis olduklar1 belirlenen

nesne kiimeleriyle, o islemin nesneleri arasindaki ortak nesne kiimeleri belirlenir.
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Belirlenen bu ortak nesne kiimeleri islemde mevcut olan diger nesnelerle birlestirilerek
yeni aday kiimele olusturulur. Herhangi bir nesne kiimesi, bir islemdeki nesnelerle
birlesip aday kiimelerden birini olusturabilmesi igin, birlesecegi nesnenin hem genis
olmasi hem de harf sirasi agisindan nesne kiimesi i¢indeki tiim nesnelerden sonra

geliyor olmasi gerekir.

2.2.6. Genis Uygulamalarin Kiimelenmesi (CLARA)

CLARA, biiyiik veritabanlarinin daha kisa silire igerisinde kiimelenmesi amaciyla
gelistirilmis bir algoritmadir (Kaufman and Rousseeuew 1990). Kiimeleme isleminin
yapim siiresi azaldigi halde gergekte algoritmanin zaman karmasikliginda herhangi bir
iyilesme s6z konusu degildir. CLARA algoritmasi biitiin veritabanini tarayarak temsilci
noktalar se¢mek yerine, veritabanindan rastgele bir Ornek kiimeyi alarak, PAM
algoritmasin1 bu Ornek kiime {lizerine uygular. PAM algoritmasiyla kiyaslandiginda
CLARA algoritmasimin daha genis veritabanlarinda giivenli bir sekilde calisabildigi

belirlenmistir.

2.2.7. Rasgele Aramaya Dayal Genis Uygulamalari Kiimeleme (CLARANYS)

CLARANS, yer veri tabanlarinda incelenmesi i¢in k medoid algoritmasinin gelistirilmis
bir versiyonudu (Ng and Han 1994). CLARANS algoritmasi PAM ve CLARA
algoritmalarmin gelistirilmis halidir. CLARANS algoritmasinin iki parametresi vardir.
Bunlar maksimum-komsu ve yerel miktaridir. Maksimum-komsu parametresi
incelenerek komsu sayisinin st limitini ifade ederken, yerel-miktar1 ise elde edilecek

yerel minimum nokta sayisinin alt sinirin1 ifade etmektedir.

2.2.8. Medoid Etrafinin Boliinmesi (PAM)

PAM, ilk ortaya atilan k medoid algoritmasidir. PAM, oOncelikle k-ortalamalar
algoritmasinda oldugu gibi rasgele sectigi k adet sayiyr kiime merkezi olarak alir.

Kiimeye her yeni eleman katildiginda kiimenin elemanlarini deneyerek kiimenin
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gelismesine en fazla katkida bulunabilecek noktayi tespit edince buldugu noktay1 yeni
merkez, eski merkezi ise siradan kiime elamani olacak sekilde yer degistirme islemi
yapar (Dinger 2006). PAM, 1990 yilinda gelistirilmis bir algoritmadir (Kaufman and
Rousseeuw 1990). PAM algoritmasi k adet kiimeyi bulmak i¢in seg¢ilen temsilcilerin
etrafina ana kiimedeki tiim elemanlar1 toplayarak ve her defasinda bu temsilcileri
degistirerek kiimeleme islemini tamamlar. PAM Kkiiciik veritabanlarinda ¢ok iyi sonuglar
vermesine ragmen hesaplanabilir karmasikligr yiiksek oldugu icin ¢ok biiylik
veritabanlarinda iyi performans gostermez. Bu bakimdan biiyiik veritabanlar1 igin

CLARA ve CLARANS algoritmalar1 gelistirilmistir.

2.2.9. CURE

CURE algoritmasi, kiimeleme islemi yapilirken, olusturulan kiimelerin kalitesini en ¢ok
etkileyen faktor, ana veri toplulugu i¢inde diger verilerden uzakta bulunan ve sayilari az
olup aslinda hicbir kiimeye ait olmamasi gereken ug verilerdir. CURE algoritmasi bu ug
verilerin olusturulan kiimelerin kalitesini etkilememesi disiincesiyle 1998 yilinda
gelistirilmis bir algoritmadir. Kiiresel bir geometrik sekil tasimayan veri gruplarinin

kiimelenmesi oldukga elverisli bir algoritmadir

2.2.10. CHAMELEON

Chameleon algoritmasi ilk olarak 1999 yilinda gelistirilmis bir algoritmadir (Karypis
1999). Chameleon algoritmasi, iki kiime arasindaki benzerligi dinamik bir model
kullanarak belirler. Diger algoritmalardan farkli olarak iki alt kiimenin birbirine olan
benzerligi ve yakinlig1 bu iki kiimeden her birinin kendi i¢ benzerlikleri ve yakinliklar
ile kiyaslanarak belirlenir ve bu karsilastirma sonucunda bu iki alt kiime birbirine
yakinsa birlestirilir. Bu sayede daha kaliteli ve homojen kiimeler yaratilmis olunur.
Benzerlik / mesafe matrisinin olusturulabildigi tiim veri tiirleri ve veri kiimeleri icin

uygulanabilecek bir algoritmadir.
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2.2.11. BIRCH

BIRCH, ¢ok biiyiik veritabanlarinin kiimelenmesi i¢in gelistirilmis bir algoritmadir;
ayrica giirtiltiili verilerin kontrol edilmesi i¢in bu alanda 6ne siiriilen ilk algoritmadir

(Zhang 1996).

2.2.12. Kiimeleme Yapisim Belirleyecek Noktalarin Siralanmasi (OPTICS)

OPTICS algoritmas1 DBSCAN algoritmasinin  gelistirilmis halidir. Algoritmanin
kendisi bir Eps degeri iiretir ve bir kiimeleme siralamasi gelistirir. Bu islemlerin
yapilmasi i¢in algoritma iki ayri parametreden yararlanir (Ankerst 1999). OPTICS
algoritmas1 veritabanindaki tiim noktalar i¢in ulasabilirlik ve i¢-mesafe degerlerini
tutarken, ayni zamanda veritabanini da bir siralamaya tabi tutar. Eldeki bu bilgilerin
yardimiyla, veritabanindaki siralamayi olustururken, yogunluga dayali kiimeleme
islemleri yapilir. OPTICS algoritmast DBSCAN algoritmasiyla ayni zaman
karmasikligina sahiptir (Han and Kamber 2003).

2.2.13. Yogunluk Tabanh Kiimeleme (DENCLUE)

DENCLUE algoritmas1 temel olarak 3 adimdan olusur: 1.adimda, her bir noktanin kendi
cevresi kapsamindaki etki fonksiyonu hesaplanir; bu fonksiyon veritabanindaki tiim
noktalara uygulanir. 2.adimda, bu fonksiyonlarin toplami bulunur; hesaplanan bu etki
fonksiyonlar1 toplami veritabaninin genel yogunlugunu vermis olacaktir. 3.adimda
kiimeler matematiksel olarak yogunluk-gekicileri yardimiyla tespit edilir (Hinneburg
and Keim 1998).

2.2.14. Aramada Kiimeleme (CLIQUE)

CLIQUE algoritmas1 yogunluga dayali ve grid temelli yontemleri birlestiren bir
algoritmadir. CLIQUE algoritmas1 genel olarak 3 adimda tamamlanir. Bunlar:
(Agrawal 1998)
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1.  Kiimeleri kapsayan alt uzaylarin tanimlanmast
2.  Kiimelerin tanimlanmasi

3. Kimeler i¢in minimum tanimin genellestirilmesi.

2.2.15. WEKA

WEKA, Yeni Zellanda’daki Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmis, makine
O0grenmesi algoritmalarinin bir arada bulunduran, islevsel bir grafik ara yiize sahip, agik
kaynak kodlu bir veri madenciligi programidir (Witten 2011). WEKA ¢esitli veri 6n
isleme, siniflandirma, regresyon, kiimeleme, iliskilendirme kurallar1 ve gorsellestirme
araglart igerir. Algoritmalar veri kiimesine dogrudan ¢agrilarak uygulanabilir (Petterson

2008, Hall 2009; Isler ve Narin 2012).

2.2.16. WEKA-STPM

WEKA-STPM, anlamsal yoriinge 6n isleme modiilii olarak WEKA nin gelistirilmesiyle
olusturulmustur. Gelistirilen bu modiill mekansal-zamansal veri madenciligini
desteklemektedir. Sadece On isleme degil ayn1 zamanda anlamsal yoriinge bulma, veri
madenciligi, zamana ve mekana gore degisen hareket desenlerini kesfetmeyi de yapar

(Bogorny et al. 2011).

2.2.17. WEKA-GDPM

WEKA-GDPM, cografik bilgi sistemleri icin entegre edilmis veri madenciligi aracidir.
WEKA-GDPM birlikte islenebilir bir modiildiir ve Mekansal veri madenciligi i¢in
otomatik cografik 6n islemeyi destekler. Bu modil WEKA’ya uygulanmistir,
WEKA’nin gorsel ara yiiziine ¢esitli butonlar ve araclar eklenerek gelistirilmistir

(Bogorny et al. 2006).
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2.2.18. Yogunluk Tabanh Mekansal Kiimeleme (DBSCAN)

DBSCAN, nesnelerin komsular1 ile olan mesafelerini hesaplayarak belirli bir bolgede
onceden belirlenmis esik degerden daha fazla nesne bulunan alanlar1 gruplandirarak
kiimeleme islemini gergeklestirir (Rocha et al. 2010). DBSCAN istege bagl sekilli
kiimeleri bulmak i¢in tasarlanan yogunluk tabanli bir kiimeleme algoritmasidir.
DBSCAN tek parametre gerektirir ve kullaniciyr bunun uygun degerleri igin destekler.
Siif tanimlama amaci kiimeleme algoritmalar1 i¢in 6nemlidir. Ancak biiylik zamansal
veri tabanlarina uygulanmasi kiimeleme algoritmalar1 i¢in birgok gereksinime yol agar

(Aver 2006).

DBSCAN’da, bir noktaya bagli yogunluk, nokta civarinda belirlenmis bir yarigapa
sahip bolgede nokta sayisi sayilarak elde edilir. Belirlenen bir esigin iizerindeki
yogunluktaki noktalar kiime olarak olusturulur. Mevcut kiimelenme algoritmalari
arasinda, DBSCAN algoritmasi lineer, digbiikkey, oval gibi keyfi sekli olan kiimeleri
ortaya cikarma yetenegine sahiptir. Ote yandan bazi kiimelenme algoritmalarinin tersine
kiime sayisinin Onceden belirlenmesini gerektirmez. DBSCAN’in ¢ok biiylik veri
tabanlarini islemleme yetenegi ispatlanmistir (Ester et al. 1996, 1998; Aoying and
Shuigeng 2000; Birant and Kut 2007).

DBSCAN algoritmasi bircok calismada kullanilmistir. Ornegin diger popiiler yogunluk-
bazli algoritma olan OPTICS, DBSCAN algoritmasinin kavramlara dayanir ve i¢ ice
kiimeleri ve kiimelerin yapisint belirler (Ankerst et al. 1999). Artimli DBSCAN
algoritmasi, DBSCAN kiimelenme algoritmasina da dayanir ve veri tabanina yeni bir
nesnenin eklenmesinden ve veri tabanindan mevcut nesnenin silinmesinden sonra
kiimelenmenin artiml1 giincellestirmeleri i¢in kullanilmistir (Ester et al. 1998). Bigimsel
kiime kavramina bagl olarak, artimli algoritma artimli olmayan DBSCAN kiimelenme
ile ayn1 sonucu verir. SDBDC (Olgeklenebilir Yogunluk-Bazli Dagilimli Kiimelenme)
metodu dagilimli nesneleri kiimelemek i¢in hem yerel bolgelerde hem de global bolgede
DBSCAN algoritmasin1 kullanir. Bu metotta, DBSCAN algoritmas1 6nce her yerel

bolgede yiiriitiiliir. Daha sonra bu yerel kiimelenme sonuglarina dayanarak, kiime
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temsilleri belirlenir. Daha sonra da bu yerel kiimelenme sonuglarina dayanarak kiime
temsilleri belirlenir. Su halde bu yerel temsillere dayanarak, standart DBSCAN
algoritmasi dagilimli kiimelenmeyi olusturmak iizere global bélgede yiiriitiiliir. Bu
calisma her yerel temsil farkli Eps-degerlerinin kullanilmasini énerir (Hinneburg and
Keim 1998). Wen et al. (2002), sorgulamali kiimelenme araglarinin ana algoritmalari
olarak DBSCAN’1 ve Artimli DBSCAN’1 uyguladilar. Sik¢a sorulan sorulari ve bir
arama motorunda en popiiler konular1 kiimelemek igin DBSCAN’1 kullandilar. Spieth et
al. (2005) diizenleyici sebekelerin Ongoériide bulunma ¢6ziimlerini belirlemek igin
DBSCAN’1 uyguladilar. SNN yogunluk-bazli kiimelenme algoritmas1 da DBSCAN’a
dayanir ve yeryiizliniin farkli noktalarinda atmosferik basincin zaman serisi verilerinden

ibaret olan yiiksek-boyutlu verilerine uygulanabilirdir (Birant and Kut 2007).

2.2.19. Mekansal- Zamansal DBSCAN (ST-DBSCAN)

ST-DBSCAN, temeli DBSCAN’a dayanan yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasidir.
Hem zaman hem de mekan boyutu ile ugrasan yogunluk tabanli kiimeleme
algoritmasidir. Bu ¢alismada, DBSCAN’mn (i) ¢ekirdek nesnelerinin, (ii) giiriiltii
nesnelerinin ve (iii) bitisik kiimelerin belirlenmesine yonelik {i¢ marjinal genisletisini
onerilmistir. Mevcut yogunluk-bazli kiimelenme algoritmalarinin aksine, algoritma
nesnelerin mekéansal olmayan, mekéansal ve zamansal degerlerine gore kiimeleri ortaya
cikarma yetenegindedir. Bu ¢alismada, ayn1 zamanda ¢ok sayidaki zamansal- mekansal
verinin kiimelenmesi ve depolanmasi i¢in tasarlanan Mekansal-Zamansal veri depolama
sistemi sunulmustur DBSCAN algoritmasini1 ii¢ énemli yonde gelistirilerek bu yeni
algoritma  olusturulmustur. Ilk  olarak, mevcut yogunluk-bazli kiimelenme
algoritmalarina benzemeksizin, algoritma Mekansal olmayan, Mekansal ve zamansal
ozelliklerine gore yer-zaman verilerini kiimeleyebilir. Ikinci olarak, farkli yogunluktaki
kiimeler mevcut oldugunda DBSCAN farkli yogunluklarda bazi giiriiltii noktalarini
belirleyemez. ST-DBSCAN, her kiimeye bir yogunluk faktdrii vererek bu problemi
¢ozer. Ugiincii olarak, komsu nesnelerin Mekansal olmayan degerlerinin farkliliklar1 az
ve kiimeler birbirlerine bitisik ise, bir kiimedeki sinir nesnelerinin degerleri karsi

taraftaki sinir nesnelerinin degerlerinden epey farkli olabilir. Algoritma bu problemi
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yeni gelen degerle kiimenin ortalama degerini karsilastirarak c¢ozer (Birant and Kut
2007).

2.2.20. Mekansal-Zamansal Veri Madenciligi i¢cin Etkili bir Hareket Deseni Kesfi
Algoritmasi (STMPE)

STMPE, mekansal-zamansal veri madenciligi i¢in etkili bir hareket deseni kesfi
algoritmasidir. Bu algoritma, yiiksek miktardaki mekansal-zamansal veriden hareket
desenlerinin etkin bir sekilde c¢ikarilmasini saglar. STMPE algoritmasi mekansal-
zamansal veriyi genellestirir ve bellek kullanimini diisiiriir. Clinkii kisa zamanli hareket
desenlerini iiretir, saklar ve veri taban1 taramas1 minimize edilebilir. STMPE algoritmasi
benzer algoritmalara goére avantaj saglar (Kim et al. 2006). STMPE algoritmasi
hareketli nesnelerin ge¢misini analiz eder ve Mekansal bilgileri gosteren genellestirilmis
hareket desenlerini ¢ikartir. STMPE algoritmasi ayrica mekansal-zamansal veriyi
genellestirir ve yliksek miktarda mekansal-zamansal verinin saklanmasindan dolayi
olusan bellek kullanimini azaltir. Kisa zamanli hareket desenlerinin iiretilmesi ve

saklanmasi ile veritabani tarama frekansi diistiriilebilir.

STPMinel algoritmas1 hareket desenlerini mekansal-zamansal hareketli nesnelerin
zamanina gore cikarir (Mamoulis et al. 2004). STPMinel algoritmast hareketli
nesnelerin gegmis bilgisi lizerine her zaman bolgesi tinitesi i¢in dnceden tanimlanmis
mekansal bolgelerin sik tekrar eden desenlerini bulur ve sonuglart girdi olarak kullanip
daha uzun desenleri bulur. STPMinel algoritmasi ayrica AprioriTID algoritmasini
degistirerek sik hareket desenlerini ¢ikarir. Ciinkii AprioriTID algoritmasi tekrarlayan
sekilde bir veritabanini desenin uzunlugu kadar tarar ve bu performans siiresi ve
bellegin kullanimi zaman alaninin sayisi arttiginda daha biytik olur (Agrawal and
Srikant 1994).

STPMine2 algoritmasi da mekan ve zamana bagli olarak hareketli nesnelerin hareket
desenini ¢ikarabilir (Mamoulis et al. 2004). Hareket desenlerini veritabanini sadece 2

kez tarayarak bulabilir ki bu yoniiyle STPMinel algoritmasindan farklidir. Bu sekilde
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performans zamanini da diigiirmiis olur. Hareket desenlerini yiiksek minimum destek ve

gizli kismi desenler ile ¢ikarir (Kim et al. 2006).

2.2.21. DJ-Cluster

DJ-Cluster, yoriingelerde kisi adlarmm1  bulmak igin gelistirilen yogunluk-bazli
algoritmadir. Yalnizca yoriingelerin yer 6zelliklerini ele alir. Bu DB-SMoT’a en yakin
metot olmasina ragmen, onemli yerleri kullanic1 tarafindan agik olarak belirtilir ve bu
yerler DB-SMoT metoduna benzer yoriingelerde ortaya ¢iktiginda DJ-Cluster gézden
gecirilir (Zhou et al. 2007; Rocha et al. 2010).

2.3. Diger Kaynak Ozetleri

Cevresel uygulamalar i¢in yapilan ¢ok yonli Mekansal-Zamansal veri madenciligi
calismasinda, yazarlar ¢cok-degiskenli kiime analizini ¢evreyle ilgili yoresellestirmesi;
ortam goriintilleme dizayni; uydu analizi, havadan tasima ve karada yerlesik uzaktan
algilama ve iklim model-model ve model-dongiilii model karsilastirmasi dahil gesitli
ortam bilim bdlgelerine uygulamistir. Kiimelenme metodolojisi, oldukga iyi
Olceklenebilir, paralel yiiksek performanshi hesaplama (HPC) uygulamasinda yerine
getirilen bir k-arag istatistik kiimelenme algoritmasini kullanir. Yeterligi ve HPC
platformlarinin kullanilmas1 nedeniyle, kiimelenme kodu ¢ok uzun ya da yiiksek
frekansli, ¢oziiniirliiklii zaman serisi dlgtimleri ya da model ¢iktisi gibi yiiksek boyutlu
cok biiyiik veri kiimelerini analiz etmek ve karsilagtiracak bir veri madenciligi araci

olarak uygulanabilir (Hoffman et al. 2008).

Mekansal-zamansal veri igin hareketli kiimelerin kesfedilmesi ¢alismasinda, yoriinge
nesneleri veritabanlarinda hareketli kiimeler incelenmistir. Hareketli bir kiime, uzun bir
zaman araliginda birbirlerine yakin hareket eden nesne kiimesi ile tanimlanir. Reel-
yasam Ornekleri, go¢ eden hayvanlar grubu, bir sehirde hareket eden araba konvoyu vb.
seklindedir. Yoriingelerin kiimelenmesi ve hareketli nesnelerin incelenmesi ile

karsilastirilan bu problemin farki, konumu ve igerigi zamanla degisebilirken hareketli
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kiime biriminin degismez kalmasidir. Ornegin, bir hayvan grubu goc ederken, bazi
hayvan gruplar1 ayrilabilir ya da yeni hayvanlar gruba katilabilir. Hareketli nesneler i¢in
bi¢imsel bir tanim saglanmistir ve otomatik kesif i¢in ii¢ algoritma agiklanmistir: (i)
tamima dayali dogrudan metot, (ii) gereksiz kontrollerden kaginan daha etkili metot ve
(ili) MPEG-2 video sifrelemesinden tezler alarak hizin kesinligini degistiren yaklasik
bir algoritma (Kalnis et al. 2005).

Mekansal-zamansal veri madenciligi i¢in yogunluk bazli kiimeleme teknigi
calismasinda, giiriiltiilii bir ortamda hareketli nesne kiimelerinin belirlenmesi ve takibi
problemini dile getirilmistir. Bu problemi dile getirmede oncelikli tesebbiisler ya diger
kiimelerle kesisen kiimelerin takibinin miimkiin olmamasi ya da yiiksek hesaplama
zamant ve depolama gereksinimlerinin olmasidir. Kiimelenme algoritmasinin
kesinligini artirmak icin hareketli nesnelerin konum tarih¢esinden yararlanan Dinamik

Yogunluk Bazli Kiimelenme algoritmasi dnerilmistir.

Li et al. (2004) hareketli mikro-kiime fikrine dayanan hareketli kiimeyi belirleyecek bir
metot Onerir. Hareketli mikro-kiimeler, BIRCH kiimelenme algoritmasinda kullanilan
mikro-kiimeler fikrinin genisletisidir. Ilk mikro kiimeler, hareketli nesne kiimesinde
geleneksel statik kiimelenme algoritmasi kullanilarak meydana getirilir. Her nesnenin
mevcut konumu ve hizi, bu ilk kiimeleme boyunca kullanilir. Kiimelerin nesnelerin
hizlarina dayanarak ayrilacagt ve birlesecegini Ongoriirler. Nesnelerin  hizlan
degistiginde, Ongoriiler gilincellenmistir. Bu teknigin birka¢ siir1 vardir. Mikro
kiimelerin tanimi algoritmay1 yalmizca kiiresel kiimelerin bulunmasina siirlar.
Algoritma, kiimeleri diger kiimelerle c¢akigsma periyotlar1 boyunca ve kiimeye ait
olmayan nesneleri de ayiramaz. Ayrilan ve birlesen 6ngoriileri giincellestirme, hareketli

nesnelerin hizlarinin sik¢a degismesi durumunda algoritmanin islem zamani tayin eder

(Zhang et al. 1996).

Nehme and Rundensteiner (2006) SCUBA denilen yer-zaman sorgulamalar1 ¢6zme
teknigini Onerir. ~ SCUBA ile kullanilan kiimelenme teknigi hareketli mikro
kiimelemeye dayanir ve ayni sinirlandirma kiimeleri paylasir. Chen et al. (2007) BIRCH
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kiimelenme stratejisini yollar gibi bir sebekeye sinirlanmis hareketli nesneler iizerine
calismaya uyarlamistir. Jensen et al. (2007) gecmis harekete dayanan hareketli
nesnelerin gelecek konumlarini 6ngorerek ve bu nedenle nesnelerin hizlarindaki
degisikliklere algoritma duyarliligini indirgeyerek Hareketli Mikro-Kiime algoritmasini
gelistirir. Olaylar1 ayiran kiimeyi daha kesin belirleyecek yeni bir teknik, de temsil
edilir. Bu teknik yalnizca kiiresel teknikleri bulabilir ve diger kiimeler ve giiriiltii ile

cakisan periyot ile kiimeleri takip edebilmektir.

Bernkert et al. (2007) hareketli nesne kiimelerinde siiriileri belirlemek i¢in birkag¢ teknik
verir. Bir siirii, ardigik zaman adimlarinin belirli bir sayisi i¢in birbirlerinin bir yarigap1
icinde bir nesne kiimesi seklinde tanimlanir. Bu siirli tanimi, algoritmay1 yalniz kiiresel

surilere sinirlar.

Philips Adasi’nda turistlerin mekansal-zamansal hareket ornekleri incelenerek cesitli
cikarimlar yapilmigtir. Bu ¢ikarimlar mekansal-zamansal veri madenciligi yardimiyla
kolaylagmistir. Bu giinlerde turistlerin mekan-zaman hareket davranigini anlamak,
turizm pazarlama basarist agisindan gittikce onemli bir etken olmaktadir. Bu c¢alisma,
turist profilleri arasindaki turist yer-zaman hareket ornekleri ile ¢apraz orneklerini ve
zaman-mekan hareket orneklerini belirleyecek genel amacli bir veri madenciliginden
yararlanir. Biiylik zaman hareket dizileri ve zamansal hareket dizileri kesfedilmis ve
karsilagtirilmistir. Ornegin, turistler giiniibirlik gezileri igin yalniz aksam bir yeri ziyaret
etmigseler, bu Penguen gezisidir. Kiimelenme metodu, her yer i¢in turistlerin pazar
dilimini belirlemek amaciyla kullanilir. Farkli yerler i¢in turistleri gruplayacak cesitli
anahtar simgeler vardir. Ziyaretgilerin tipi (uluslararasi ya da yerli), Phillip Adasi’ndaki
turistleri kiimeleyecek en O6nemli niteliktir. Her yer ve hareket 6rnegi i¢in turistlerin
farkliliklar1 da siiflandirma algoritmalar1 kullanilarak karsilastirilmistir. Bu ¢alismanin
hedefleri; turistlerin zaman hareketinin anlamli 6rneklerini belirlemek ve mevcut veri
madenciligi tekniklerini kullanarak turist profilleri ile mekansal-zamansal hareket

orneklerini kesfetmektir (Xia et al. 2005).
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Hwang et al. (2005) calismasinda, farkli bir yaklasim Onerilmistir burada yoriingeler
muhtemelen eksik araliklarla parcali kisimlar halinde temsil edilmistir. Onerilen metot,
yakin bir zaman araligini yani tiim yoriingelerin birbirine yakin ¢iftler oldugu en yiiksek
zaman aralifin1 belirlemeye calisir. Yoriingelerin benzerligi, yoriingelerin yakin oldugu
zaman miktarina dayalidir ve problemin incelenmesi verilen bir esikte yakin olan tiim

yoriinge gruplarimi bulmaktir.

Yaganoglu vd (2011) ¢alismasinda, saglik sektoriinde RFID kullanilarak Mekansal-
zamansal veri madenciligi veri tiplerine bir yaklasim onerilmistir. Bu ¢aligmada, RFID’
nin saglik sektoriinde kullanilmasinin doktor ve hemsirelerin hastalara daha hizli ve
saglikli bir sekilde miidahale etmesinde getirecegi yararlar gosterilmeye amaclanmistir.
Farkli yontem ve teknik araciligi ile veri kaynaklar1 analiz edilerek anlamsal bilgi
kesfedilmeye c¢alisilmistir. Hastanelerde bu teknoloji ile birlikte Mekansal-zamansal
veri madenciligi kullanarak ¢esitli konularda kolaylik ve hiz katilabilir. Hasta, doktor ve
hemsirelerin es zamanli takibi saglanabilir. Hastalarin bekleme siiresi azaltilarak
memnuniyetleri arttirilabilir. RFID ile elde edilen veriyi Mekansal-zamansal veri
madenciligi uygulayarak hastalik yayilimlari ¢ok hizli bir sekilde goriilebilir. Hastaligin

yayilimt izlenebilir, hastaligin nerede basladig1 ve yogunlastig goriilebilir.

Bozkurt vd (2011) ¢alismasinda, saglik hizmetlerinde Mekansal-zamansal veri
madenciligi lizerine algoritma yaklagimi yapilmistir. Saglik hizmetlerinde elde edilen
hareketli nesne verilerine algoritmanin uygulanmasindan sonra, son kullanicilara sunusu
grafiksel ara yiizler, raporlamalar ile elde ettigimiz sonuclar1 sunabilecek ve anlamsal

yoriingeler yorumlanabilecektir.

Mikro kiimelenmenin genisletisine dayali benzer bir yaklasim Li et al. (2004)
caligmasinda Onerilmistir. Bu durumda verilen bir dikdortgende farkli yoriingelerin
parcalari benzer zaman araliklarinda meydana geldiginde birlikte gruplanir. Metodun

amaci, esik dikdortgeninde maksimal grup boyutunu ve zaman boyutunu belirlemektir
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Lee et al. (2007) galismasinda, yoriingeler agik zaman bilgisi olmaksizin noktalar dizisi
olarak temsil edilir ve yari-lineer par¢a kiimesine ayristirilir. Tiim parcalar kiimelenme
metoduna dayanan bir yogunluk vasitasiyla gruplanir ve her kiimenin temsili yoriingesi

belirlenir.

Kang et al. (2004) ¢alismasinda, yazarlar tek bir yoriingede 6nemli yerlerin belirlenmesi
icin artiml1 bir kiimelenme Onerdiler. Algoritma i¢in bir¢ok faktor tanimlanmistir: keyfi
sayida kiime, miimkiin oldugu kadar pek énemli olmayan yerlerin ¢ikarilmasi ve mobil
cihazlarda calismaya izin verecek kadar genis hesaplanabilir degildir. Algoritma énemli
yerler bulmaya dayanir burada birgok konum 6l¢iimii birlikte kiimelenir. iki parametre,
kiimenin olusturulmasini-kiimedeki konumlar arasindaki mesafeyi ve harcanan zamani

kontrol etmistir.

Cografik verilerin zaman modellemesi son on yilda 6zellikle 6nemli dikkat ¢ekmigtir.
[k model, hala ¢ogu ticari cografik bilgi sistem paketlerinde etkili olan yaklasimini ele
alir. Sonraki modeller, mekansal-zamansal kiipiinii, mekansal-zamansal kompoziti ve
degisiklikleriyle birlikte temel durum iizerinedir. Bu dizideki ¢ogu yakin zamanh
calisma, olaylari, faaliyetleri, prosesleri ya da cografik 6zelliklerin nesnelerin degisimi
vasitasiyla mekansal-zamansal 6rnekleri modellemeyi destekler (Hagerstrand 1970;
Langran 1992; Claramunt and Theriault 1995; Peuquet and Duan 1995; Usery 1996;
Yuan 1997; Chen and Jiang 1998; Wachowicz 1999; Hornsby and Egenhofer 2000;
Wang and Cheng 2001).

Mekéansal-zamansal verilerinin incelenmesine ait metotlarin gelistirilmesi ve yer verileri
alt yapisimin gelistirilmesi, etkin ve etkili mekéansal-zamansal verileri incelenisiyle
birlikte gergeklesmeli. Her mekansal-zamansal temsili yaklagimi ve karsilik gelen veri
yapilar1 Veri inceleme algoritmalarinin bazi zorluklarmi dayatabilir. Ayrica farkh
yaklasimlar durgundan tam zamana siralanan farkli zaman seviyelerine yerlestirilebilir.
Uygun veri inceleme metotlar1 verildiginde, mekansal-zamansal veri takimindan elde
edilen bilgi mekansal-zamansal veri tiplerine, temsiline ve veri takiminda kullanilan

veri yapisina baglidir.
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Mekansal-zamansal veri madenciligi hareketli nesnelerden hareket desenlerini ¢ikaran
bir ¢aligma alanidir. Fakat hareket desenlerinin mekansal-zamansal veri madenciligi ile
cikarilmasinda zaman gozardi edilmektedir ve hareket desenleri mekana gore
cikarilmaktadir. Bu nedenle zamanin degisimine gore hareket desenlerinin ¢ikarilmasi
ile ilgili ¢alisma yapilmasi gereklidir (Han et al. 1999; Yang et al. 2000; Tsoukatos and
Gunopoulos 2001; Peng and Chen 2003).

Hareket desenlerinin ¢ikarilmasi i¢in genel desen bulma metotlarmin gelistirilmesi
gerekir. Varolan STPMinel ve STPMine2 sik goriilen hareket desenleri ve kismi
hareket desenlerinin ¢ikarilmasi igin etkin bir yol saglayabilir (Mamoulis et al. 2004).
Buna ragmen minimum destek diisiik oldugunda bir¢ok aday hareket deseni iiretilir bu
nedenle zaman ve mekan performansi keskin bir sekilde artarak zayif bir nokta olusturur

(Kim et al. 2006).

Patlama olaylarinin  yapay aglarda senkronize olarak Mekansal-Zamansal

siiflandirmasi ¢aligmasinda sapmalar tespit edilmistir (Barkan and Horn 2005).

Olay tabanli 3 boyutlu goriintiilemede ger¢ek zamanli hareket analizi i¢in mekansal-
zamansal kiimeleme yontemi kullanilmistir. Bu ¢alisma, dinamik 3 boyutlu goriintii
sistemi ile goriinlim aktivitelerinde olusturulan es zamansiz olaylarin kiimelenmesine
dair bir metot 6nerir. Dinamik goriintli sensor ¢iftinden olusan dinamik stereo goriintii
sistemi ile saglanan hareketli nesnelerin esas belirlenisi, reel zamanda olay-tabanli
stereo goriintiiyli ve hareketli nesnelerin bir 3D temsilini saglar. Kiimelenme metodu,
reel zaman belirlenim i¢in sensorlerle elde edilen verilerin mekansal-zamansal
temsilinden ve hareketli nesneler arasindaki ayrimindan yararlanir. Metot, gériiniim
dinamigi ile olusturulan es zamansiz durumlarin kiimelenmesi i¢in yogunluk ve uzaklik
metrigi kullanilir. Goriinlis sensor alanit boyunca hareketli insanlarin basindan gegen

vakalarin kiimelenmesi iizerine degerlendirilmistir (Schraml and Belbachir 2010).
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Hastalik salgininin erken belirlenmesi i¢in Bir Z Skoru Tabanli Cok seviyeli Mekansal
Kiimelenmesi (ZMSC) algoritmast Onerilmistir. Algoritmanin degerlendirilmesi igin
yari-sentetik verileri kullanilarak, ZMSC’yi Dalgacik Anomali Detektorii, bir zaman
algoritmas1 ve iki yer kiimelenme algoritmasi ile karsilastirilmistir. Bu karsilastirilan
algoritmalar ise Kulldorff'un ve Bayes’in yer tarama istatistigi algoritmalaridir

(Kulldorff 1997; Zhang et al. 2003; Neill et al. 2005; Que et al. 2008)

Yatay olarak boliimlenmis veriler i¢in gizlilik koruyucu mekansal-zamansal kiimeleme
metodu Onerilmistir. Metot, liclincii bir partiyle yapilabilen giivenli ¢ok-partili yoriinge
karsilastirmalart serisi vasitasiyla benzersizlik matrisini olusturmaya dayanir. Yoriinge
karsilagtirma protokolii ¢ogu yoriinge karsilagtirma fonksiyonuna uyar ve metot
karmagiklik analizi merkezilesmis yaklasima nazaran benzersizlik matrisini
olusturdugunda protokoliin ekstra igletim yiikii vermedigini gosterir. Metot, herhangi bir
hiyerarsik kiimelenme algoritmasina girdi olabilen gizlilik koruyucu bigimindeki nesne
yoriingelerinin benzersizlik matrisini olusturmaya dayanir. Esas katkilar, yoriinge
uzakliklarmin giivenli ¢ok-partili hesabina giristir ve yer-zaman verilerinin gizlilik
koruyan kiimelenmesine uygulamasidir. Ayn1 zamanda 6nerilen metodun karmasiklik
ve gizlilik analizini saglar. Bu protokol yoriingelerin gizlilik koruyan karsilastiriimasi
ve yatay boliimlenmis yer-zaman verilerinin kiimelenmesine uygulanmasi i¢in
onerilmistir. Protokoliimiiziin esas avantaji, cogu ydriinge karsilagtirma fonksiyonlarina
ve hiyerargik kiimelenme gibi farkli kiimelenme metotlarina uygulanmasidir (Inan ve

Saygin 2006).

Agrawal and Srikant (2000) gizliligi korurken, siiflandirma modellerini olusturmada
bicimleyici calismalariyla gizlilik koruyan veri incelemesi {izerine aragtirma baglatmistir
Saygin et al. (2001) verileri agiklamadan 6nce hassas isbirligi kurallarini gizlemek igin
metotlar Onermektedir. Gizlilik koruyan veri inceleme metotlar1 iki baglikta
simiflandirilabilir: veri temizleme ve giivenli gok-partili hesaplama. Veri temizleme
yaklagimlart arttirillmis gizliligin kesinligini gozden ¢ikarir oysa giivenli ¢ok-partili
hesaplama yaklagimlar1 yiiksek hesaplama ve hesaplama maliyetlerinin giderlerinde

hem kesinligi hem de gizliligi elde etmeye ¢alisir. Merugu and Ghosh (2003) , girdi
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verilerinden veri inceleme modellerini olusturmak i¢in metotlar Onermektedir. Bu
modeller 6zel bilgi olarak ele alinmaz. Tiim kiimelenme semasi, dikey ya da dagilmis
veri kaynaklarindan gelen bu modeller birlestirilerek olusturulur. Oliveira and Zaiane
(2004), verilerin boyutunu azaltarak gizliligini korumak i¢in metotlar 6nerir. Metotlar
yatay boliinmiis verilere uygulanabilir degildir ve 6te yandan kesinlik kaybina yol
acarlar. Vaidya and Clifton (2003), dikey boliinmiis verilerin k-ara¢ kiimelenmesi igin
giivenli ¢ok-partili bir hesaplama protokolii 6nerir. Jha et al. (2005), kiime araglarinin
giivenli ¢ok-partili hesaplamayla yatay boliimlenmis verileri tizerinde Kk-arag
protokoliinii veren bir gizlilik korumasi 6nerir. Inan et al. (2006) sayisal, kategorik ve
alfa-niimerik verileri ele alabilen yatay boliimlenmis veriler {izerine baska bir gizlilik

koruyucu kiimelenme algoritmasi 6nerir.

2.4. Durmalarin ve hareketlerin yoriingeleri algoritmalari

2.4.1. Durmalarin ve Hareketlerin Yoriingesi (SMoT)

SMoT algoritmalar1 aday noktalardan durmalarin bulunmasi fikrine dayanmaktadir
(Alvares et al. 2007). Durmalar hareketli nesnenin bir miktar zaman durmasidir.
Hareketler durmalar olmadig1 biitiin eylemlerdir (Spaccapietra et al. 2007). Ornegin
trafik 1siklan, kavsaklar, hastane klinikleri, kayit kabul boliimiinde bir zaman dilimi
bekleme durma olarak ele almir. Yoriingelere anlamsal bilgi eklemek i¢in farkli
uygulama alanlarinda yoriinge veri analizini kolaylastirmak ig¢in, veri on islemele
modiilii 6nerilmistir. Uygulama ile ilgili yoriinge parcalarini temsil etmek bu model i¢in
onemlidir. Onemli y&riinge parcalarini hesaplamak icin &nerilen bu algoritmada,

anlamsal yoriinge analiz sorgulama karmagikligint azaltir (Alvares et al. 2007).

2.4.2. Kiimeleme-tabanlhh Durmalarin ve Hareketlerin Yoriingesi (CB-SMoT)

CB-SMoT, yoriingenin kiimeleme tabanli durma ve hareketleri, hiz degisimine dayanan

yoriinge kiimeleme algoritmasidir. Yoriingeler ile calisan hiza dayanan Mekéansal-
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Zamansal kiimeleme algoritmasidir. Diigiik hiz verisini onemli bir yer olarak baz
almaktadir. Bir yoriingesel hareket boyunca diisiik hiz degerlerinin yasandig1 yerleri
ilging mekanlar olarak belirleme yontemine dayanmaktadir. Girdi olarak yoriinge verisi,
hiz degisimi ve en kii¢iik zaman (minTime) parametreleri alinir, zaman varyasyonu ile
diisiik hizlarin gortldigli yerler isaretlenir. Sonug¢ olarak durma ve hareketlenme
noktalar1 belirlenir (Palma et al. 2008). Bu metot, hizin 6nemli oldugu uygulamalarda

trafik yonetimi gibi ¢caligmalarda tercih edilir.

2.4.3. Kesisme-tabanh Durmalarin ve Hareketlerin Yoriingesi (IB-SMoT)

IB-SMoT, yoriingenin kesisim-tabanli durma ve hareketleri; ozellikle uygulama
acisindan ilging olan cografik nesne tipleriyle ilgili yoriinge 6rnek noktalarin kesisimine
dayali duraklar1 olusturur. Bu kesisim, durak olarak ele alinacak alt yoriinge icin
minimum zaman esigine uymalidir. Bu metot uygulamalarda ilgingtir burada hareketli
nesnelerin 6rnegin bir parkta, sehir planlamada v.b. turizm, eglence aktiviteleri olarak
minimum zaman miktarinda kaldig1 yerleri bulmak onemlidir. Bu metot 6nce yoriinge
ornek noktalarini hesaplar ve yoriinge hizinin minimal bir zaman miktar1 i¢in verilen
esikten daha diisiik oldugu yerlerde kiime olusturur. Ikinci adimda, metot, uygulamada
onemli olan kullanic1 taniml ilgili cografik yer takiminin kiimeleriyle eslesir. Bu metot,
hizin trafik yonetimi olarak esas rol oynadig1 uygulamalarda ilgingtir. Verilen bir zaman
araliginda nesnenin gectigi onemli yerler hangileridir seklindeki basit bir sorgu icin
yorlingeler ve cografik ozellik tipleri arasinda bir ¢ok Mekansal birlesmenin oldugu
kompleks bir sorgu gerekir. Anlamsal yoriingeleri veri kiimesinde ise durmalarin
tablosu tizerindeki tek bir sorgu bdyle bir sorguyu cevaplandirabilir. Bir durma bir
hareket basladigr zaman, o alt yoriingenin durmasiyla kesisen son noktasinda baglar.
Benzer olarak bir hareket bir durma ile biterse, o durmayi kesen alt yoriingelerin ilk

noktasinda sonlanir (Rocha et al. 2010).
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2.5. Durmalarin ve Hareketlerin Yoriingeleri icin Sorgulama Dili

Yoriinge verini yonetmek ve sorgulamak i¢in 6zel bir sorgulama dili gelistirilmemistir.
Geleneksel sorgulama SQL diline, mekansal 6zellik entegre edilerek cografik bilgi
sistemlerinde kullanilmigtir. Cografik madencilik sorgulama dili (GMQL) ve mekansal
veri madenciligi nesnesi sorgulama dili (SDMOQL) gibi mekansal veriler igin birkag
veri madenciligi sorgu dilleri ileri siiriilmiistiir (Han et al. 1997; Malerba et al. 2004).
GMQL mekansal veri madenciligini destekler, SDMOQL ise mekansal veri madenciligi
nesne sorgulama dilidir. Mekansal-zamansal veri madenciligi sorgulama dili STDMQL,
mekansal SQL dilinden tiiretilmistir (Egenhofer 1994). STDMQL, anlamsal yoriingeleri
iretmek icin cografi bilgi ile yoriingeleri kolayca entegre islemini yapabilmek i¢in

Onisleme operatorleri saglamaktadir (Bogorny et al. 2008).

Yoriinge sorgulari, yoriingelerin entegresi ve anlamsal cografik bilgi ile hesaplamali ve
formiilasyon karmasikligindan basitlestirilmis ve optimize edilmistir (Alvares et al.
2007). llgili veriye erismek igin bazi sorgulara ihtiya¢ duyariz. Bu basitlestirmeyi
anlamak icin asagidaki sorgu 6rneginde oldugu gibi bir saglik kurumunda, bellirli bir
zaman araliginda hastanin hareket yoriingesi sirasinda islem ve kayitlarini 6grenmek

istiyorsak, Cizelge 2.1 deki gibi sorgu olustururuz:

Cizelge 2.1. Sorgu 6rnegi

SELECT *Clinics as place
FROM trajectory t, Clinic C
WHERE t.tid="1234'
AND
intersects (t.movingpoint.geometry,C.geometry)
AND
t.time between '08:00' AND '12:00'

STDMQL, daha yiiksek soyutlama seviyesinde yoriinge elde edimi i¢in veri dnigleme
fonksiyonlart ilgili cografik bilgi ile yoriinge 6rneklerini entegre eder. Bu fonksiyonlar,

veritabaninda ikili iliski olarak saklanan durmalar ve hareketleri tespit eder. Anlamsal
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yoriingeleri elde edebilmek icin kullanilan fonksiyonun aldigi giris parametreleri

sunlardir:

Metot, durmalar1 ve hareketleri hesaplar. Aday durmalar ve nokta-¢izgiler ile temsil
edilen aday durmalar ¢evresi tampon alanindan olusur. Bu fonksiyonundan dénen deger
durmalarin ve hareketlerin iligkileridir. Yoriingeden durma ve hareketlerin ¢ikarimi igin

genel sorgu yapisi asagidaki gibidir:

SELECT generateSM (method, candidateStops, buffer)
FROM trajectory

Parametre metot, durmalar1 ve hareketleri nasil hesaplanacagini belirtir. Gelistirilen
metotlara 6rnek SMoT, CB-SMoT, DB-SMoT, IB-SMoT verilebilir. CandidateStops
minimum durma stiresine gore ile ilgili mekansal 6zellik tiirlerinin kiimesidir. Buffer ise
geometrik dogruluk sorunlari agsmak i¢in noktalar ya da c¢izgiler ile temsil 6zellikler
¢evresinde bolgenin biiyiikligidiir (Alvares et al. 2007; Palma et al. 2008). Cizelge 2.2’
de durmalarin ve hareketlerin algoritmalarindan DB-SMoT kullanilarak sorgulama

yapilmugtir.

Cizelge 2.2. DB-SMoT algoritmas1 kullanarak sorgulama

SELECT generateSM (DB-SMOT,[Kan Merkezi,60,Rontgen,15,Biyokimya
Lab,30], 5, 20)
FROM trajectory t, district d
WHERE d.name="Yakutiye Hastanesi' and
intersects(t.movingpoint.geometry, d.geometry)

Ornegin, herhangi bir bolgedeki belirli bir zaman diliminde gerceklesen durma ve
hareketlerin tespit edilmesi isleminde sorgumuz Cizelge 3.3’deki gibi olmaktadir.
Erzurum ili, Yakutiye il¢esinde bulunan Erzurum Yakutiye Arastirma Hastanesi’nde
“20.08.2011” ve “20.08.2012” tarihleri arasinda yas araligi 30-50 arasi ve cinsiyeti
kadin olan hastalarin durma ve hareketlerin getirilmesi. Bu islem daha da 6zele inerek,

hastane igerisinde herhangi bir lokasyona da uygulayabiliriz. Ornegin, Kan Merkezi,
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Biyokimya, Rontgen, Laboratuvar gibi yerlerde belirli bir zaman aralig1 i¢in de benzer

yorilinge sorgulari alinabilmektedir.

Cizelge 2.3. DB-SMoT algoritmasi i¢in genellestirilmis sorgulama

select generateSM (DB-SMoT (Erzurum Yakutiye Arastirma Hastanesi, 30),5,20)
IL.il_Adias IL, ILCE.ilce_Adi as ILCE,HS.Adi as Hastane,

P.Adi as Poliklinik,BRY.Ad as Ad,BRY.Soyad as Soyad,

cast((year(GETDATE())-year(Bry.DogumTar)) as int) as Yas,

Sbt.Deger as Cinsiyet,

H.Adi as Hastalik, isnull(HK.Sikayet,0) as Sikayet,
isnull(HK.Tarih,M.Tarih) as GelisTarihi, M.Tarih as CikisTarihi,

M.Id as Muayeneld, M.Birey_Id as Bireyld
from Muayene M

inner join Poliklinik P on P.1d = M.Poliklinik_Id

inner join Hastalik H on H.ld = M.Hastalik_Id

inner join Hastane HS on HS.Id = P.Hastane_Id

inner join Birey BRY on BRY.ld = M.Birey_Id

inner join il IL on IL.il_Id=P.il_Id

inner join ilce ILCE on ILCE.ilce_Id = P.ilce_Id

left join HastaKayit HK on HK.ld = M.HastaKayit_Id

inner join Sabitler Sbt on Sbt.Sabit= BRY.Cinsiyet And Sht.Parameter
='Cinsiyet'
Where BRY.Cinsiyet='"Kadin' And cast((year(GETDATE())-
year(BRY.DogumTar)) as int) between 30 And 50 P.il,ilce( ERZURUM-
YAKUTIYE, ) order by il,ilce,Hastane,Poliklinik
And M.Tarih between *20.08.2011° and ’20.08.2012°
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Yon-tabanh Durmalarin ve Hareketlerin Yoriingesi (DB-SMoT)

Hareketli nesnelerle olusturulan veriler ornek noktalar olarak €d, x, y,t: formunda
normal olarak mevcuttur burada tid nesne tamimlayicisidir ve X,y; t zamaninda

hareketli nesnenin cografik konumudur. Yoriinge 6rnek noktalarinin ¢ok az semantigi

vardir ya da hi¢ yoktur ki bu uygulama acisindan analizlerini ¢ok komplekslestirir.

Yakin zamanda, Spaccapietra et al. (2008) durmalar ve hareketler denilen yoriingeleri
ele alacak yeni bir model sunmustur. Bu model, yoriingeleri islemek iizere dzellikle
semantik bilgiyi ekleyerek uygulamalar i¢in 6nemli bir yer edinmistir. Genellikle,
hareketler duraklar arasinda hareketli nesnenin hareketleri iken, duraklar uygulama
acisindan bir yoriingenin en 6nemli kisimlaridir. Bu model, kus gocii gibi ¢cok sayida
uygulamay1 destekler burada duraklar kuslarin beslendigi ya da dinlendigi {iilkeler
olabilir; trafik yonetimi, burada duraklar trafik 1giklari, dolambagli, hiz kontrolciileri,

trafik sikisikliklar vb. olabilir (Rocha et al. 2010).

DB-SMoT, yoriingenin yon-tabanli durma ve hareketlerini bulan bir algoritmadir. Yon
degisimlerine gére durma ve hareket noktalar1 belirlenip kiimelemeler tespit edilir. Girdi
olarak yoriinge oOrnekleri, minimal yon varyasyonu, minimum zaman, maksimum
tolerans belirlenir. Her yoriinge oOrnegi icin, yon varyasyonu minimal yon
varyasyonundan yiiksek kiimelerin bulunmasi gerceklestirilir. Sonug olarak anlamsal
yoriingeler elde edilir. Bu metot, yon varyasyonun énemli oldugu uygulamalarda tercih
edilir. Anlamsal yoriinge veri analizine dair mevcut c¢alismalar, yoriingelerin 6nemli
cografi bilginin uygulamasiyla kesisimine ve ilging yerler bulmak iizere hizin
kullanilmasma odaklanmistir. Bu c¢alismada, yoriingelerde ilging yerler bulmak ig¢in
carpict bir yaklagim gdsterilmistir, esas bakis agisiyla yon degisimini ele alinmigtir.
Onerilen yaklagim, teknelerin balik tutma aktivitelerini gelistirdikleri gercek yerleri

otomatik olarak bulmak amaciyla okyanus balik¢1 tekneleriyle ilgili reel yoriinge
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verileriyle gecerli kilinir. Sonuglar, yon degisiminin esas rolii oynadig1 uygulamalar i¢in

metodun ¢ok uygun oldugunu gostermistir (Hazin et al. 2006; Rocha et al. 2010)

Bu boliimde Spaccapietra’nin genel tanimima goére yoriingenin, durmalarin ve
hareketlerin tanimlarini sunacagiz. Bu tanim kullanicinin ilgilendigi belirli uygulamaya

baglidir.

Tanmm 1: Bir 6rnek yoriinge <p0, Ppseey pN> uzay-zaman noktalar1 listesidir burada

i=0,..,N vet, <t <..<tyicin p,= & V.t ve X,V t; € Rdur.

Yoriingeyle toplanan tam bilgi uygulama baglamiyla ilgilidir ancak yo6riinge esas olarak
duraklar ve hareketler denilen daha kiiclik parcalara ayrilir ve ilave bilgi yoriingelerin

daha anlamli bir kavrayisini saglar.

Spaccapietra et al. (2008), haklarinda bazi 6zellikler tanimlamigsa da, hangi bilginin bir

durak/ hareket seklinde toplanabilecegini agik olarak belirtmemistir:

Durma: Durma, bir yoriinge ilgili, zaman araligidir. Oyle ki;

1. Kullanici bir durmayr temsil etmek iizere yoriingenin bu kismimi acgikga
tanimlamistir;

2. Zaman genisletisi bos olmayan bir zaman araligidir;

3. Bu yoriingenin uygulanma amacina gore seyahat eden nesne hareket etmez;

4. Aym yoriingedeki tiim duraklar zaman olarak ayriktir yani iki duragin zaman

genisletigleri daima ayriktir.

Hareket: Hareket, yoriingenin bir pargasidir. Oyle ki;

1. Parga, iki ardisik durma ile temsil edilen iki ekstremite ile ayrilir. thegin ilk durma,

tend son durma ya da yoriingede durmalar yok ise [toegin, tend] il ifade edilir.
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2. Zamansal olgiide [tpegin, tend] bos olmayan bir zaman araligidir.
3. Yorlingenin [tpegin, tend] zaman dilimindeki mekansal araligi, yoriinge fonksiyonu

ile tanimlanan mekansal-zamansal hat (nokta degildir) dir.

Tanim 2: Yoniin Degisimi

(Pi1, Py, Py, ) bir alt yoriinge olsun. p; de yon degisimi DC ¢, : ile gosterilen p, ., p,

ile p;, p,,; yonleri arasinda agidir.

Tamm 3: Aday-kiime-noktasi

(Piys Pyy Pry) bir alt ydriinge olsun. DC @, > min DC ise min DC'e gdre P, noktast

aday-kiime-noktasidir. Bir p; noktasinin aday-kiime-noktasi olarak ele alinabilmesi igin

min DC esigi bu noktadaki minimum yon degisimini agiklar.

Tamim 4: Baglantih-aday-nokta

(Pi: Pists Pisgrees Piynyg) DIr alt yoriinge olsun. P; ve P;.,, aday-nokta noktasi ve

n<maksTol ise, p; noktasi P,,,,; ile baglantili-aday-noktasidir. maksTol maksimal

tolerans esigi, bir kiimede sonug olarak bulunabilen min DC esiginden daha az yon

degisimiyle maksimum sayida yoriinge noktasini belirtir.

Tanmm S: Yoriinge kiimesi

min DC, maksTol ve minZaman’e gbre bir T yoriingesinin C =(p,, p,...., P,)

kiimesi bitisik zaman-uzay noktalar1 takimiyla olusturulan sdyle bostan farkli alt

yorilingesidir:
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1) Vp,qeT: peC ve min DC ve maksTol’e gére p q ile baglantili-aday-noktasi
ise, q € C ’dir.
2) Vp,qeC :min DC vemaksTol’e gore p q ile baglantili-aday-noktasidir.

3) t, —t, > min Zaman burada p, = €, Y,.t, ’dur.

DB-SMoT metodu, tanimlandig1 gibi yon degisimine dayanan tek yoriingelerde kiimeler
bulur. EK 1’de, girdi olarak ornek noktalar seklinde temsil edilen yoriinge kiimesi,
minimal yon degisimi esi8i, bir kiime olusturacak minimal zaman miktar1 ve yon
degisimini hesaplayacak maksimal toleransli algoritmanin yalanci kodunu gosterir.
Yoriingenin (10.satir) nokta sayisini kontrol ederek baslar ve her iki nokta arasinda yon-
degisimini hesaplar (12-14.satir). Yon-degisimini hesaplarken, findClusters (16.satir)
metodu kiimelerini bulur. Kiimelerde (duraklarda) olmayan tiim alt ydriingeler icin,

hareketler olusur (17-25.satir) (Rocha et al. 2010).

EK 2’de ayrintilandirilan findClusters metodu, yoriingenin (5.satir) her iki nokta
arasinda yon-degisimini kontrol ederek baslar. Degisim minimal yon degisimi esigi
asarken (MinDirChange), noktalar kiimeye ilave edilir (6-7 satir). Bir nokta yoniinii
degistirmediginde (8. satir), yonii degistirmeyen nokta giiriiltii olup olmadigin1 ya da
yon degisiminin sonlanip sonlanmadigim (9-17 satir) dogrulamak amaciyla maksimal
yonii kontrol edilir. Kiimenin yeterli yon degisimi olan noktalar ilave ettikten sonra,

minimal zaman devamin sinirlanigini asip asmadigini kontrol edilir (19-23 satir).

3.2. Gelistirilen Algoritmalar
3.2.1.Bulamk C-Ortalamalar DB-SMoT (FCM-DBSMoT)

DB-SMoT algoritmasinda yoriinge kiimelemesi adiminda bulanik kiimeleme
algoritmalarindan  Bulanik  C-Ortalamalar (FCM) kullanarak, FCM-DBSMoT

algoritmasim gelistirdik. Gelistirdigimiz algoritmay1 ayni veri i¢in gelistirdigimiz diger
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algoritmalarla karsilagtirarak durmalarin ve hareketlerin oldugu algoritmalardan en

iyisini bulmaya calistik.

FCM algoritmasi, bulanik boliinmeli kiimeleme tekniklerinden en iyi bilinen ve yaygin
kullanilan yontemdir. FCM metodu nesnelerin iki veya daha fazla kiimeye ait
olabilmesine izin verir. Bulanik mantik prensibi geregi her veri, kiimelerin her birine
[0,1] arasinda degisen birer liyelik degeri ile aittir. Bir verinin tiim siniflara olan iiyelik
degerleri toplam1 “1” olmalidir. Nesne hangi kiime merkezine yakin ise o kiimeye ait
olma iiyeligi diger kiimelere ait olma liyeliginden daha biiyiik olacaktir (Yildiz et al.
2010).

FCM algoritmasimin en 6nemli 6zelligi olan iiyelik matrisinin kiimeleme {izerinde
olumlu etkileri vardir. Bu matris belirsiz durumlarin tanimlanmasini kolaylastirir (Azem
2003). Ayrica tyelik dereceleri diisiik oldugundan sira dis1 verilerin etkisi azdir. Esnek
bir yapiya sahiptir. Ortiisen kiimeleri bulma kabiliyeti diger béliinmeli algoritmalara

gore daha fazladir.

Yukarida bahsedilen avantajlarin yaninda bulanik c-ortalamalar algoritmasinin bazi
dezavantajlar da vardir. Uyelik fonksiyonu islemsel karmagiklig1 arttirdign igin zaman

acindan maliyetli bir boliinmeli kiimeleme algoritmasidir.

FCM algoritmast da amag fonksiyonu temelli bir metottur. Algoritma, en kii¢iik kareler
yonteminin genellemesi olan asagidaki amag fonksiyonunu 6teleyerek minimize etmek

i¢in ¢alisir (Jain et al. 1999; Moertini 2002).

N C 2
Im=">"ullx —c;|" 1< m < (3.1)

i=1 j=1
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u iyelik matrisi rastgele atanarak algoritma baslatilir. Ikinci adimda ise merkez

vektorleri hesaplanir (Davidson 2002; Moertini 2002; Azem 2003).

-1 (3.2)

Hesaplanan kiime merkezlerine gore u matrisi asagidaki formiil kullanilarak yeniden
hesaplanir. Eski u matrisi ile yeni u matrisi karsilastirillir ve fark €’dan kiigiik olana
kadar islemler devam eder (Davidson 2002; Moertini 2002; Azem 2003).

1
U = YA 3.3
(bl -
Uk —cdl

Kiimeleme islemi sonucunda bulanik degerler iceren u iiyelik matrisi kiimelemenin
sonucunu yansitir. Istenirse, berraklastirma yapilarak bu degerler yuvarlanip 0 ve 1’lere

dontstiiriilebilir (Yildiz et al. 2010).

Bulanik ¢ ortalamalar metodunun pseudo-kodu EK 3’de gosterildigi gibidir. DB-SMoT
algoritmasinda yoriinge kiimeleme yaptigi adimda, bulanik ¢ ortalamalar kullanarak

uygulamamizi gelistirdik.

3.2.2.Bulamk K-Ortalamalar DB-SMoT (FKM-DBSMoT)

DB-SMoT algoritmasinda yoriinge kiimelemesi adiminda bulanik kiimeleme
algoritmalarindan Bulanik k ortalamalar (FKM) kullanarak, FKM-DBSMoT
algoritmasim1  gelistirdik. Yoringe kiimesi tanimlamalarinda FKM kullanarak,

uygulamalar i¢in yeni bir algoritma gelistirdik.
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Kiimeleme bir¢cok uygulamada sik sik kullanilmaktadir, Bu uygulamalara; vektor
niceleme, bilgi kesfi, oriintii tanima, ariza tespiti, benzerlik ve web madenciligi 6rnek
olarak verilebilir. Kiimeleme fonksiyonlar1 arasinda amag¢ fonksiyonunu en aza indiren
FKM algoritmasi yaygin olarak kullanilmaktadir ve g¢alisilmaktadir (Liu and George
2003).

Yoriinge kiimeleme her yogun yolun aralarindaki benzerlige gore yoriinge gruplarindan
olusmaktadir. Yoriinge kiimeleme ayr1 koleksiyonlarda, kiimeler halinde bir ydriinge
boliimleme igerir, bdylece her yoriinge benzerlik tanimina gore benzer yoriingeleri
icerir. Temel yoriinge ozellikleri ile ilgili yoriingeler arasindaki benzerligi 6l¢mek icin

cesitli yaklagimlar 6nerilmistir (Pelekis et al. 2009).

Bulanik kiimeleme klasik kiimeleme tekniklerinin bir uzantisidir ve oriintii tanimlama
alanlarinda ve bulanik modellemede bir¢cok sorunu ¢ézmek i¢in kullanilmistir (Forgy
1965). Cesitli bulanik kiimeleme yontemleri One siiriilmiistiir ve bunlarin bir¢ogu
mesafe kriterlerine dayanir. FKM kiimeleme desenleri, 6zellikle nerelerde kiimeleme
cakismasi oldugunu anlayabilmek i¢in yaygin olarak kullanilir. Bu arazi kullanimi/arazi
ortiisi  smiflandirmada, gen kiimeleme tanimlamasinda ve su kimyasinin

siiflandirilmasinda uygulanmustir (Liu et al. 2003).

DB-SMoT algoritmasina, bulanik yoriinge kiimeleme uygulamay1 6neriyoruz. Biz DB-
SMoT’ daki yoriinge kiimeleme yerine Bulanik k ortalamalar kiimeleme metodunu
uyguladik. Gergek uygulamalarda genellikle kiimeler arasinda keskin bir sinir yoktur bu

yiizden veriler i¢in bulanik kiimeleme kullanmak daha uygundur.

FKM kiimeleme algoritmasinin pargalari; veri noktalart i¢in k, kiimeler S;(l =
1,2, ..., k) ve kiimeler §; ile iliskili kiime merkezi kiimelemesi C;. Kiime temsilcisi ve
bir veri noktasi arasindaki iliski bulaniktir. Yani, bir tiyelik u; ; € [0,1] temsil etmek

i¢in veri noktasi liyelik derecesi X; ve kiimeleme merkezi C; kullanilir. Veri noktalarinin
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kiimesi S = X; gibi gosterilir. FKM algoritmas: asagidaki fonksiyonun Jpgp,’nin

minimize edilmesine dayanir (Chang et al. 2011).
Jrkm = j=1 %\I=1 Ufjldij (3.4)

Kimeleme ile ilgili temsili Cj ve iyelik u;;; N yoriinge veri noktasi sayisi; m
bulaniklagtirma parametresi; k kiimelerin sayis1 ve d;; veri noktasi X; arasindaki Oklid
mesafesininin karesi ve kiimeleme temsili Cj’dir. Asagidaki kisitlamada u;; tahmin

edilmektedir:

};1 wij = 1,fori=1toN. (3.5)

FKM’nin ana siireci, gelistirilmis veri noktalarinin boliimlemesini verilen bir grubu
vektorlerinin temsilini haritalamaktir. FKM, baslangi¢ kiime merkezlerinin kurulmasi
ile baglar ve bu durma kriteri istenilen duruma gelene kadar, bu eslerstirme siireci
tekrarlanir. Ayni kiime temsiline sahip iki kiime olmamasi gerekir. Bu durumda, iki
kiime merkezi bir kiime merkezinin yinelemeli siireci 6nlemek i¢in tedirgin olmasina
denk gelir. Eger dij <m,1#j i¢in ui,j = 1 ve ui,l = 0 olur, burada n ¢ok kiiciik bir pozitif
sayidir. Fuzzy K-means kiimeleme algoritmasi asagidaki gibi gosterilir (Chang et al.
2011):

(1) Baslangi¢ kiime merkezlerinin girisi SCo = {Cj(0)} ve € nin degeri p = 1 ayarlanir.
(2) SC, Kiimeleme merkezini ayarla, dij’yi i = 1 to N ve j = 1 to k i¢in hesapla. U;;

tiyelikleri asagidaki denklemi kullanarak giincelle:

K 1 Um-1Y\
uij — (dij)l/mlz(d_}
il

1=1
(3.6)

Eger dij<m, u;jj =1 ayarla, burada n ¢ok kiigiik bir pozitif sayidir
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(3) yeni bir kiimeleme merkezi SCp+; elde etmek igin, her bir kiime i¢in 4 numaral

esitlik kullanilarak merkezleri hesaplanir.

C,(p) =— 3.7)

(4) Egerj=1tokigin ||Cj(p) — Cj(p — 1)|| <eise, e > 0 oldugu yerde ¢ok kiiciik bir
positif say1 vardir. Aksi halde, p + 1 — p ayarla ve 2.ci adima git.

FKM-DBSMoT algortimas1 yoriingeler i¢in tekrarlayict bir siirectir. Bu algoritmanin
adimlar1 asagidaki gibidir:

Adim 1: Yoriinge (T) ayarla ve kiimeleme i¢in minimum zamani belirle (minTime).
Adim 2: Her bir alt yoriinge i¢in (t) yoriingeleri (T) ayarla.

Adim 3: Kiimeleri hesapla.

Adim 4: Kiimeleme sayisini, bulanik parametresi (a sabiti >1) ve durma kosulunu
ayarla.

Adim 5:Bulanik boliimleme matrisini sifirla.

Adim 6: Dongii sayaci k=0 ayarla.

Adim 7: Kiime merkezlerini ve nesnel deger J’yi hesapla.

Adim 8: Her bir nokta i¢in ve her bir kiime i¢in matris liyelik degerlerini hesapla.

Adim 9: Ardisik tekrarlamalarda Eger J degeri durma kosulundan daha kiiciikse, dur.
Aksi taktirde k=k+1 ayarla ve 7. adima git.

Adim 10: Netlestirme ve segmantasyon.

Adim 11:Kiimelerdeki durmalar1 ve hareketleri bul. MinTime i¢in yoriingenin kalma
zamanini hesapla.

Adim 12: Adim 2’ye git.
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Bulanik k ortalamalar metodunun pseudo-kodu EK 4’de gosterildigi gibidir. DB-SMoT
algoritmasinda yoriinge kiimeleme yaptigi adimda, FKM kullanarak uygulamamizi

gelistirdik.

3.2.3. Bulamik Medoid DB-SMoT (FM-DBSMoT)

DB-SMoT algoritmasinda yoriinge kiimelemesi adiminda bulanik kiimeleme
algoritmalarindan Bulanik medoid (FM) kullanarak, FM-DBSMoT algoritmasini
gelistirdik. Yorlinge kiimesi tanimlamalarinda FM kullanarak, uygulamalar i¢in yeni bir

algoritma gelistirdik.

Veri kiimelemede bulanik mantik fikri Bezdek (1984) tarafindan ileri siiriildii. Bulanik
kiimelemede, her veri noktasi kismen ayr1 ayr1 kiimelere atanmistir. Bu kismen atama
her kiime i¢in her nesnenin {iyelik iliskisi derecesini gosterir ve 0 ile 1 arasinda bir

ondalik say1 ile temsil edilmektedir (Sabzi et al. 2011).

K medoids algoritmasinin temeli, verinin gesitli yapisal dzelliklerini temsil eden k tane
temsilci nesneyi bulma esasina dayanir. Temsilci nesne medoid olarak adlandirilir ve
kiimenin merkezine en yakin noktadir. Bir grup nesneyi k tane kiimeye bdlerken asil
amag, birbirine ¢ok benzeyen nesnelerin bir arada bulundugu ve farkli kiimelerdeki
nesnelerin birbirinden benzersiz oldugu kiimeleri bulmaktir. En yaygin kullanilan k-
medoids algoritmasi, Kaufman and Rousseeuw (1990) tarafindan gelistirilmistir.
Temsilci nesne, diger nesnelere olan ortalama uzakligi minimum yapan kiimenin en
merkezi nesnesidir. Bu nedenle, bu boliinme metodu her bir nesne ve onun referans
noktasi1 arasindaki benzersizliklerin toplamini kii¢liltme mantig1 esas alinarak uygulanir.
Kimeleme literatiiriinde temsilci nesnelere ¢ogunlukla merkez tipler denilmektedir.
PAM (Medoid Etrafinin Boliinmesi) algoritmasinda temsilci nesneler medoid olarak
adlandirilmaktadir. Amacin K tane nesneyi bulmak olmasindan dolayi, k-medoids
metodu olarak adlandirilmaktadir. k adet temsilci nesne tespit edildikten sonra her bir
nesne en yakin oldugu temsilciye atanarak Kk tane kiime olusturulur. Sonraki adimlarda

her bir temsilci nesne temsilci olmayan nesne ile degistirilerek kiimelemenin kalitesi
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yiikseltilinceye kadar o6telenir. Bu kalite nesne ile ait oldugu kiimenin temsilci nesnesi

arasindaki ortalama benzersizlik maliyet fonksiyonu kullanilarak degerlendirilir.

Son on yilda, literatiirde yoriingeler iizerinde ¢esitli yaklasimlar ve algoritmalari
caligmalar1 6ne siirilmiistiir. Bu yaklasimlarin ¢cogu zaman serisi analizinden esinlenmis
olup, cisimin yoriingedeki hareket sekli ile yoriingelerin benzerliklerinin Sl¢timii
yapilmistir. En iyi kiimeleme yontemini bulma problemi zor bir istir. Burada,
kiimelenme bulanik mantik mantigin1 esas alir, 6rnegin FCM gibi, her bir veri 6gesini
belli bir tiyelik olgiitii ile farkli kiimeye aitligi saglanarak belirsizligi diistiniilir (Zadeh
1965; Bezdek 1984). Yoriinge kiimeleme, her bir yogun yoldaki yoriingelerin
benzerligine gore yoriingelerin gruplandirma islemidir. Yoriingeleri ayr1 koleksiyonlar
halinde kiimeleme ile yoriingeler kiimelere boliimlenir. Bu sayede her kiime benzerlik
tanimina gore benzer ydriingeleri icerir. Diger yaklasimlar da, basit yoriinge 6zellikleri

ile ilgilenerek yoriingeler arasindaki benzerlikleri 6lgmeye ¢alisir (Pelekis et al. 2009).

Bulanik kiimeleme klasik kiimeleme tekniginin bir uzantis1 olup, Oriintii tanima ve
bulanik model kimlik alanlar1 gibi bir¢ok sorunlar1 ¢ézmek i¢in kullanilir olmustur
(Forgy 1965). Bulanik kiimelemede ¢ogu mesafe kriterine dayal gesitli yontemler

onerilmistir.

Gergek uygulamalarda, kiimeler arasinda keskin ¢izilerin olmadig1 durumlarda veri i¢in
bulanik kiimeleme daima daha iyi sonu¢ vermektedir. Biz DB-SMoT algoritmasina
bulanik yodriinge kiimelemeyi uygulamay1 6neriyoruz. DB-SMoT un kullandig1 yoriinge

kiimelemesi yerine FM kiimeleme {izerine ¢alismaktayiz.

FKM kiimeleme algoritma kavrami medoids olusturmak i¢in uygulanmistir. FM

algoritmasinin degerlendirme fonksiyonu, minimize etmek ig¢in esitlik 3.8 kullanilir

(Chu 2004).

1,0.X)=Y Yur(x,.0) @9

=1 i=l
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Buradaki r(x;,0;) ,nesne x; ve medoid 0; arasindaki benzesmezligi gosterir.

FM algoritmas1 agagidaki gibi tanimlanir:
Adim 1: Medoid’in baslangi¢ kiimesinin se¢ilmesi.

0={0,,0,,...,0,} nesne kiimesinden

X ={X,, X,,..., X; } rasgele, k kiime say1s1 ve T nesne say1s1 olmak iizere

Adim 2: Uyeligin hesaplanmasi
1

{ ] Jm_l
— r(XJ" i) i=1....k i=1 3.9
;= T ,i=1,..., j=1..T (3.9)

k 1 m-1
qzll(r(xj,oq)J

burada r(x;,0,) ; X, ve medoid0;, arasindaki benzesmezligi gosterir, bulaniklastirma
m € [1, =]

Adim 3: Yeni medoid ‘in asagidaki gibi glincellenmesi yapilir.

:
p=argminl<v<T>» u’r(x,X,),

j=1
0, =X,,i=1..Kk

Adim 4: Medoid degismez veya maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda program

sonlandirilir.

Bulanik medoid metodunun pseudo-kodu EK 5’de gosterildigi gibidir. DB-SMoT
algoritmasinda yoriinge kiimeleme yaptigt adimda, FM kullanarak uygulamamizi

gelistirdik.

3.2.4. Bulamk Adaftif DB-SMoT (FA-DBSMoT)

DB-SMoT algoritmasinda yoriinge kiimelemesi adiminda bulanik kiimeleme

algoritmalarindan Bulanik Adaftif (FA) kullanarak, FA-DBSMoT algoritmasin
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gelistirdik. Yoriinge kiimesi tanimlamalarinda FA kullanarak, uygulamalar icin yeni bir

algoritma gelistirdik.

Biz DB-SMoT algoritmasina bulanik yoriinge kiimelemeyi uygulamayi 6neriyoruz. DB-
SMoT’un kullandig1 yoriinge kiimelemesi yerine FA kiimeleme iizerine ¢alismaktayiz.
Gergek uygulamalarda, kiimeler arasinda keskin ¢izilerin olmadigi durumlarda veri igin

bulanik kiimeleme daima daha iyi sonu¢ vermektedir.

FA kiimeleme, veri noktasi iiyeliklerinde kisitlama asagidaki esitlik 3.10 ile empoze

edilir (Cox 2004).

1 fmily X =n (3.10)
pj x; j. kiimedeki, x; nin tyelik fonksiyonu
p belirlenen kiime sayis1

n yoriinge veri nokta sayisi

Elimizdeki bu daha rahat kisitlama ile, tim numune noktalari i¢in toplam iyelik
niceleyicileri n’e esittir. Bu anlamli kiime saglamligini artirmak i¢in bir yol saglayarak,
kiimeleme optimizasyon problemi i¢in ¢ok daha esnek bir yaklasimdir. Bu algoritma
tiyelik fonksiyonunda rejim olarak keyfi bir iist sinir esas almadan ziyade 6rneklem
biiyiikliigii esas aldigindan bu anlamada uyarlamali(adaptif) adimi alir. Dogal olarak,
bireysel iiyelik degerleri artik geleneksel bulanik iiyelik [0,1] araliginda deger almaz.

Ancak tiyeliklerin basit bir renormalizasyonu ile iyelikler bu araligin i¢ine eslestirir.

Adaptif algoritma, FCM algoritmas1 gibi oldukga basittir ve temel parametreleri igerir
(parametrelerin ¢ogu, bulanik ¢ ortalamalar yaklasimi ile aynidir). Adaptif algoritmanin
hedefi, tiim bulanik kiimeleme gorevleri gibi, iiyelik dereceleri degisen veri noktalarinin

kiimelere atamasidir. Bu iiyelik noktasinin kiime temsili i¢in derecesini yansitmaktadir.
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FA ve FCM arasindaki bu temel fark, esitlik 3.11 deki ¢ok kiicilik bir kisitlama ile ifade
edilir. Yeni bir kiime merkezleri hesaplamak icin kullanilan ifade asagidaki gibi bulanik

c-means ile aynidir (Cox 2004; Chen et al. 2007).

i (i) me.
¢ = ———m (3.11)
i Kj(Xi
¢;  j.inci kiimenin merkezi

uj() j.inci kiimedeki x; nin tyelik fonksiyonunu hesaplar
x; I.inci veri noktasi

m  bulaniklagtirma parametresi

Ikinci adim, bulanik iiyelik fonksiyonun belirlenmesidir. Aymi tip uzaklik olgiitii
kullanir. Bu esitlik 3.12deki gibi ifade edilir.

1

n 1 m-1
dii

WX = j _ (3.12)

k=1 z=1 dkz

Kj x; j.nci kiimedeki x; nin iiyelik fonksiyonu

dj; ¢j kiimesindeki x; i¢in uzaklik 6lgiitii
m bulaniklastirma parametresi

p belirtilen kiime sayis1

n veri noktasi sayist

dr, ¢ kiimesindeki x, i¢in uzaklik ol¢iitii

FA yontem ile gelistirilen kiime tiyeligi degerleri (atama icin) sifirdan biiyiiktiir, fakat
maksimumum 1’e sl degildir. Konvansiyonel bulanik iiyelik dagilimlart gerekli
oldugunda, iki siiregli normallesme ve hedge seyreltme islemi olusabilir.
Normallestirme tiim kiimeleri arasindan en fazla liyelik degerini bulur ve bu maksimum

degerden iiyelikleri yeniden Olgekler.
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norm wlen
Ui X =m; i=1tom;k=1top (3.13)
mj"™ x;  kkiimedeki x; nin normalizsayon olmus tiyelik fonk. degeri
mi%(x;)  eski (orjinal) iiyelik fon degeri
p belirtilen kiime sayis1
n veri noktasi sayisi
max( ) k.kiimesindeki maksimumu iiyelik fonk. degerini geri donddiriir

Normalizasyon, maksimum iiyelik tarafindan bir 6rnek nokta i¢in, her bulanik {iye
degerlerini boler. Bu maksimum 1’e ayarlanir ve orantisal olarak tiyelik degerinin geri
kalanlar1 yeniden ayarlar. FA tiiyelik normalizasyonu, biiylik bir veri dosyasi i¢in
hesaplamasi yogun bir siire¢ olabilir. Ciinkii biz maksimum degeri bulabilmek i¢in her
kiime merkez kolonunu taramamiz gerekir, daha sonra iiyelikler boyunca tekrar geriye

dontip bu kiime i¢in maksimum iiyelik degerine bolme islemi gergeklestirilir.

Bulanik adaftif metodunun pseudo-kodu EK 6°da gosterildigi gibidir. DB-SMoT
algoritmasinda yoriinge kiimeleme yaptigi adimda, FA kullanarak uygulamamizi

gelistirdik.

3.3. Sistem Altyapis1 ve Mimarisi

Sistem birgok uygulama alanina uygulanabilir sekilde diizenlenebilmektedir.
Mimarimiz, durmanin ve hareketin oldugu tiim uygulamalar i¢in uygulanabilir. Sekil
3.1 programimizin sistem mimarisi gostermektedir. Goriildiigii lizere hareketli nesne
verisi alindiktan sonra, verinin sisteme entegrasyonu, ilgili verinin ayiklanmasi ve veri
secimi asamalar1 uygulanmaktadir. Bu hareketli nesne verilerinden anlamsal bilgiler,

anlamsal yoriingeler ¢ikararak bilgi kesfine katkida bulunmaktayiz.



Kullanici
Arayuzleri

Veri Yakalama
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Ham Hareketli
Nesne Verisi

\ 4 \ 4 A\ 4
‘ Veri Entegrasyonu ‘ Veri Ayiklama ‘ ‘ Veri Segimi ‘
A 4
Veritabani Veri Yonetimi
. Sorgular
Veri ambari —» e  Veridénusimi —
. Tablolar . Veri isleme
Ll L]

Goriiniim tabanh
. Sekil dosyalari

Mekansal-Zamansal Analiz
ve Modelleme

. Veri kegsifi

* e  Mekansal analiz ve — Ciktilar
modelleme e  Tablolar

e Zaman serileri analizi e Haritalar
Bilgi Tabanl: ve modelleme > Sekiller
. Izgaralar . Raporlar
. Bilgi tablolari O Grafikler
. Anlamsal Yoriinge onisleme

ve madencilik

. SMoT algoritmalarinin

uygulanmasi

. DB-SMoT, FCM-DBSMoT,
FKM-DBSMoT,
FM- DBSMoT, FA-DBSMoT

Gorsellestirme
. Haritalama
> . Grafiksel gosterimler

Sekil 3.1. Sistem Mimarisi

Uzerinde ¢alisacagimiz verinin tam olarak belirlenmesinde sonra, veri tabanimmmizda
bu verinin saklanmasi i¢in veri aktarimini yapmaktayiz. Veri tabanininda tablolarimiz,
sekil dosyalari, fonksiyonlarimiz bulunmaktadir. Veri yonetimi asamasinda sorgulama,
veri doniiglimii, verinin islenmesi gibi iglemler yapilmaktadir. Mekansal-zamansal
analiz ve modelleme asamasinda, verinin mekansal ve zamansal 6zelliginin ele alinarak
analizi ve modellemesi yapilmaktadir. Anlamsal yoriinge 6nisleme asamasinda, SmoT
algoritmalarimin uygulanarak hareketli nesneden anlamsal yoriinge ¢ikariminda
kullanilacak uygun algoritmanin se¢imi yapilmaktadir. Algoritmalarin islenmesinden
sonra alinan sonuglart kullanicilara metinsel olarak verdigimiz gibi, gorsel olarak

haritalar, grafikler, raporlar tablolar ile de sunmaktay1z.
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Bir hastane sisteminden alinan saglik hizmetleri hareketli nesne verisini saklayabilmek
icin, Sekil 3.2’de oldugu gibi bir veritabani tasarlanmistir. Zamansal ve mekansal
Ozellige sahip olan hareketli nesne verisinin yonetimini yapabilmek i¢in, tablolarimizda
koordinat bilgileri iceren mekansal kavram ve zaman anmim1 kaydeden zamansal
kavramin1  esas alarak  verilerin  sistemimize uygun olarak toplanmasi

gerceklestirilmistir.

Bir saglik kurulusunda RFID gibi kablosuz teknolojiler ile hasta takibinin yapildig: bir
alt yapidan aliman verilerin yonetimini su sekilde yapmaktayiz. Hastanin saglik
kurulusuna geldiginde kayidi alindiktan sonra, kendisine takilan RFID etiketi ile bundan
sonraki islemleri takip edilmektedir. Hastane tablomuzda, saglik kurulusunun adi ve il,
ilce gibi bulundugu yer hakkinda bilgiler bulunmaktadir. Poliklinik tablomuzda hangi
hastanenin islem goriilen poliklinikleri oldugu bilgileri bulunmaktadir. Saglik
kurulusunun ¢esitli lokasyonlardaki polikliniklere yerlestirilen okuyucu bilgileri
saklayabilmek i¢in, Okuyucu tablosuna ihtiya¢ duymaktayiz. Bu tabloda koordinatlari
ile beraber lokasyon bilgileri bulunmaktadir. Etiket tablosunda her birey igin bir tane
verilen ve tekil olan numara saklanmaktadir. Hasta kayit islemine baglar baglamaz hasta
takip tablosu icerisinde saklanan zaman ve mekan bilgileri ile hastanin tiim islemleri
takip edilmektedir. Hastanin kayit sirasinda hangi zamanda ne sikayet ile geldigi, nereye
yonlendirildigi ve muayene islemleri yapilana kadar hangi lokasyonlara hangi zaman

diliminde gittigin kayitlar1 tablolarimizda saklanmaktadir.

Sekil 3.2°de bir veritabani tasarimi ile haritasini aldigimiz saglik kurulusu iizerinde, bir
hastanin hareketli yoriinge verisini gorsel olarak c¢izebilmekteyiz. Dolayisiyla,
incelemesi yapilacak bir hastanin tedavi siireci boyunca yapmis oldugu hareketleri
zaman ve mekana gore kullanicilara sunmaktayiz. Bu islemi bir birey igin
yapabilecegimiz gibi, belirli bir sikayet ile gelen hastalarin tedavi siiresince yapmis
olduklar1 hareketliligide gorebilmekteyiz. Benzer sekilde, bir hastaligin goriildiigi
mekan-zaman bilgisine erisebildigimiz i¢in, hastaligin goriildiigii il, ilge, hastane,
poliklinik ve zaman bilgilerini ele almaktayiz. Bu sayede 6zel bir hastalik tiiriiniin

gorildiigi mekan bilgilerini (il, il¢e, hastane gibi) alarak kiimeleme yontemleri ile
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kullanicilarara bolge, il, ilce, sehir merkezi gibi gorsel harita {lizerinde sonuglar

sunmaktay1z.
HastaKayit HastaTakip Poliklinik Okuyucu J Etiket
— Id Id r Id Id Id
— Birey_lId | Birey_ld Adi Lokasyon No
Doktor_lId — Etiket_Id il_Id XCoord
Tarih Okuyucu_Id ilce_Id — YCoord
Poliklinik_Id BasTarih Hastane_lId Poliklinik_Id
Sikayet BitTarih
HastaTakip_Id
il
Hastane
il_ld
Id il_Adi
Muayene Doktor Birey Adi
il_ld —
Id — !d - 1d ilce_Id
—t Birey_lId Unvan Unvan —
Doktor_Id —— Ad Ad ilce
Poliklinik_Id Soyad Soyad )
Hastalik_Id SicilNo SicilNo ilce_ld
HastaTakip_ld (— | | Polikinik_id Poliklinik_ld T—— ::—fdi B
— HastaKayit_Id DogumTar DogumTar o .
Tarih DogumYer DogumYer Id flce_Adi
KanGrup KanGrup |_ Adi

Sekil 3.2. Veri taban1 varlik-iliski (ER) diyagrami

Sekil 3.3° de goriindiigii gibi, sistemde stireklilik teskil etmektedir. Son kullanicilardan
alman ham verilerin veritabanina alinarak yoOnetilmesi, islenmesi ve uygun
algoritmalarin secilerek durma ve hareketlerin yoriingesi algoritmalart yontemlerinin
uygulanmasi ve yine son kullanicilara bu elde edilen bilgileri gosterilmesi seklinde

dongiisel olarak sistemin siirekliligi bulunmaktadir.

Bu yap1 sayesinde kullanicilarin giinliik olarak islemlerini yaptig1 ancak herhangi bir
bilgi ¢ikarilamayan bu hareketli nesne ham verisinden kullanicilarin ve uygulama
alanindaki yonetimin yorumlar ve ¢ikarimlar yapabilecegi bilgiler gorsel olarak

sunulmaktadir.
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Nephrology Clinic

| ==

"'*+...  General Surgery

Biochemistry Lab gt X-Ray
S aesiiisiiian |
sl
t
A
i
H#
/
./
o
4 &
/ Emergency

Anlamsal Yoriinge

Anlamsal Yériinge Onisleme ve Madencilik

SMOT algoritmalarinin uygulanmasi,
DB-SMoT, FCM-DBSMoT, FKM-DBSMoT,
FM-DBSMoT, FA-DBSMoT

Veri Yonetimi

Sorgulama
Veri Donlstimu
Veri isleme

y
{rszysatsa)
- (Y] X T T (35 |
Seal, ermtul (10,30) || [30,60) | [30.60) | [0,30)
S ey 30,32) || [30.60) | [30.60) | (30,600
\ BL80) || 190,120) | [30.60) | [30,601
papata) | 0,65 || 190.120) | [30.60) | [60.90)
@567 [ T

L

[

I
90,120) | [30,60) | [60,90)

[

[

[

(kanyautan)
<:| . <::| ®7,70) || [90,120) | [90,120)
) (70,73) || 1120,150) | 190,120
T (73,75) || 1120,150) | [120,150)
/ (75,90) || 1120,150) [ [120,150) | [60,90) | .-
90,99) || T120,150) | [120,150) | 90,1200 | .

Payati) (99,120) [ [150,180) [[120,150) [90,120) | ...

Sekil 3.3. Bilgi kesfi siireci
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3.4. Program: Petek Model

Sekil 3.4’de goriildiigii gibi programimiza giriste kullanici adi ve parola sormaktadir.
Hastane yonetimine, doktorlara, hemsirelere ve hastalara programa giriste kullanici adi
ve parola vererek yetkisi olmayan alanlara erisimi engellenmistir. Ornegin hastane

yonetimi daha genis bir yetki alanina sahiptir.

\;fﬁ"'»
AXTXTURK
(NIVERSITESI

. Qe
L2

Kulanc Ade | RS
—

Sekil 3.4. Programa giris

Sekil 3.5°de programimizin genel goriiniimii géziikkmektedir. Programimizda 3 temel
adim vardir: 1. adimda verinin se¢imi, 2. adimda algoritmanin ve parametrelerin se¢imi,
3. adimda ise sonuglarin gosterilmesidir. Sonuglar matematiksel, istatistiksel, haritalama

ve grafiksel olarak gosterilmistir.
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) Petek Model -
ol Veri  Veri Gorsellestirme  Method  Istatistik 3D Traj.Clust - 8 X
Veri Secimi: Algoritma ve Parametreler: Sonug (Output) -
Cinsiyet: Yas:
' ° Arama Kiterleri: Cinsiyet >>> Erkek
Erkek v 18 ~ Arasi: 50 i Yas Araligi: >>> 18 - 50
. ERZURUM % Algorithm: FCM-DB-SMoT v il: >>> ERZURUM,
- ilce: >>> JUZUNDERE, KOPRUKOY, YAKUTIYE. PALANDOKEN,
HINIS, ISPIR, KARAGOBAN, KARAYAZI, NARMAN, OL + Hastalik: >>> D33.2-Beyin benign neoplazmi, tanimlanmamis, |50.9-
Kalp i, Q22,6+ sag kalp
Hastahk Adi: 'A98.0-Kinm-K jik atesi.R77.0-Albami
; ; Min Direc.Change: 10 st ” i
Parainfluenza viris pnomonisi anormalligi K76.7-Hepatorenal sendrom.J96.1-Kronik solunum
> tmezligi, Q04.6-Konjenital serebral kistJ12.2-Parainfluenza viris
Hastalik Grup: MaxTol: 5 :enomomgyl f
2L S, Algoritma ve Parametreleri:Algoritma: >>> FCM-DB-SMoT
Hastalik: MinTine 500 Sonuglar:
5 P = Kaytt Sayisi: 53> 42
Ji2 2 Pvavémﬂuenza bibisd hatt ] Sorgu Galisma Zamani: >>> 722 ms
Poliklinik: Durmalar>>> 65
= i | Bilinmeyen Durmalar: >>> 55
Yériinge noktalar: >>> 139
Tarih: 01.082012 [~ Arasi: 30082012 (I~ m Yon Degisimi: >>> 2,138462 -
EN T Sonu Grafi
['§E|_ STDM-QL Fsoﬂ B
select generateSM (FCM-DB-SMoT(Erzurum Hinis Deviet Hastanesi, Erzurum Ispir Deviet Hastanesi, Erzurum Narman -~
Devlet Hastanesi, Erzurum Oltu Devlet Hastanesi, Erzurum Olur Devlet Hastanesi, ERZURUM YAKUTIYE ARASTIRMA =
HASTANESI. 1000).5,10) IL.il_Adi as IL. ILCE.ilce_Adi as ILCE.HS Adi as Hastane, 3
P.Adi as Poliklinik BRY.Ad as Ad.BRY.Soyad as Soyad.
cast((year(GETDATE()-vear(Bry.DogumTar)) as int) as Yas,
Sbt.Deger as Cinsiyet,
H.Tani as Hastalik, isnull(HK Sikavet.0) as Sikavet. isnull(HK Tarih,M.Tarih) as GelisTarihi, M.Tarih as CikisTarihi, - | m
Veri Gorsellestirme |
Erzurum Sehir Harit Erzurum il Haritasi Dogu Anadolu Bélge Haritas! o
U Mastahklar
s B Boyin benign neoplazm. tanwmlanmanmes
| } yetmezligh. 3
viras promoniai
— > = Kronik solunum
= Konjenital serebea kist
5 B Hipoplastik aag kalp sendromu
e i 4
i o

Sekil 3.5. Petek Model grafiksel arayiiz

Sekil 3.6’da veri se¢imi adimi gosterilmistir. Bu adimda hangi veri ile ilgili islem
yapmak istiyorsak secilir. Cinsiyeti, yas araligi, lilke, sehir, hastalik ve tarih secilerek
istenilen veri icin programimiz ¢ahistirilabilir. Ornek belli hastaliklarda sadece erkek
olan hastalar gozlenebilir ya da yas araligi 20 ile 30 arasindaki belli hastaliklar
incelenebilir. Veri se¢ciminde hem mekan hem de zamansal 6zellikler segilerek, veri

tabanimizdan Mekansal-Zamansal veri ¢ikartilmis olur.

Ver Secimi:

Cinsiyet: Yas:

Erkek - 20 - Arasic 30 -

il iice:

ERZURUM *  MERKEZ, YAKUTIYE, PALANDOKEN -
Hastalik Adi: Hastalk Grup:

k|r|m—k0r1g0| ASE Viral hemorajik ategler, dijer, bagka yerde sinfla -
Hastalik: Polikdinik:

AS8.0-Kinm-Kongo hemaorajik atesi = ACIL SERVIS POLIKLINIG -

Tarih: 01.082011 [~ Arasi 31082011 [~ [ st [ Soru |

Sekil 3.6. Program veri se¢imi
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Sekil 3.7°de algoritma ve parametre se¢imi adimi gosterilmistir. Veri se¢imi yapildiktan

sonra bu veri i¢in hangi algoritma secilecegi belirlenir ve programimiza uygulanir.

Programda kullandigimiz algoritmalarimiz;

DBSMoT, FM-DBSMoT, FA-DBSMoT dur.

500

— Algoritma ve Parametreler ——

IFCM-DB-SMDT *I

mm—

DB-SMoT, FCM-DBSMoT, FKM-

—

Sekil 3.7. Algoritma ve parametreler

el | Uyouia |

Veri secimi yapildiktan sonra istenilen algoritma uygulanarak programimizda sonuglar

goziikiir. Sekil 3.8’de bu asama sonucunda elde edilen ¢ikis géziikmektedir. Bu

asamada sekilde goriildiigii gibi matematiksel ¢iktilar elde edildigi gibi, programimizda

anlik olarak bu degerlerin grafiksel sonuglar1 da goziikmektedir. Sonu¢ asamasinda

yaptigimiz en Onemli yenilik ise gorsellestirme ve haritalama ile sonuglari

gostermemizdir.

r Sonug:

Arama Kriterleri:
Cinsiyet. =>> Erkek

‘fag Aralidr: === 20 - 65
iI: === ERZURLUM,

lloe: ==

Algoritma: =>> FCM-DBESMoT

Sonuglar:

Kawit Sayisi: === 10

Sorgu Galigma Zamani: >>> 273 ms
Stops: >== 11

Unknown Stops: =>> 5
Trajectory Points: 3= 31
Direction Variation: >>> 2818182

Sekil 3.8. Program sonuglar1

Hastalik: ==> D33.2-Beyin benign neoplazmi. tanimlanmamig, 022 .6-
Hipoplastik sag kalp sendromu,R77.0-Albdmin ancrmallidi,
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Bir hastanin hastane igerisinde yapmis oldugu hareketler bir yoriinge olacag gibi, bir
hastaligin da zaman igerisindeki yayilimi da bir egri olarak kabul edilir. Sekil 3.9°da
Alblimin  Anormalligi hastaligt teshisi konulan hastalarin  yoriinge egrileri
goziikmektedir. Buradan yola ¢ikarak kan merkezi servisinde yogunluk goziikmektedir.

Bu yogunluga bakilarak ek hizmet destegi verilebilir ve hizmet kalitesi artirilabilir.

YAKUTIYE HASTANESI

ciLpive POLIKLINIGI
GENEL | (DERMATOLOJI)
5 aciLLag. || PATOLONI BIYOKIM, CERRAHI || GroLosi || NOROLOM|
§ TORN g cudialll FoL. DAHILIYE ALERJ
i HANE
i < . /_‘ T2 /- 3 | POLIKLINIGI
= y - g N, - DAHILIYE HEMATOLOJI
5 c o = R L3 POLIKLINIGI
o [ /' ] ] =><
K L . ORTOPEDI [l ceroLos i DAHILIYE ROMATOLOSI
s ME; i cerkagi || CER travmall oo, | POLIKLINIGI
1 KLiNiGI <
7o oT1 | I | B GENEL CERRAHI
—=: === = \ e a— POLIKLINIGI
HEMA s o GOGUS & % N,
- i TOLOJ AMELIVAT ; CERRAHI GOZ HIERKEZI ~\ “»  JINEKOLOUI
B LAB. ARRELTERT yaT || AMELIYAT || Seoavi [IRRMIK. |‘ POLIKLINIGI
T ONiTes =
i N N N [~ |
- By
= — SN e
)
2 A A >
< . PUNKTUR VE
5 oTo E 9‘ w B 3 w B GUGUSs Gz POLIKLINIG
= acservis Il o )l 25 I1ZZ || 8 5 [[52 [luastaus 50805 luastavnc| GENEL —
e POLIKLINIGI 2 e é “:’_ E'! +4 E g ARl |[CERRAHISI| (o || CERRAHI + .T3
S lzEf=R || 3 23 || rowx. || PO || pow. [pmerivar BEYIN CERRAHI KLINIGI
POLIS b
Boylam 108 West Enlem ag South

Sekil 3.9. Hastalik yoriingesi

Herhangi bir hastanin, hastane igerisindeki takibini yapabilecegimiz gibi, servis
bolgelerindeki iglem siiresini izleyebiliriz. Bu sayede lokasyonlardaki hizmet siiresini,
yogunlugu takip edebiliriz. Sekil 3.10’da bir hastanin gittigi lokasyonlar (klinik, kan
merkezi v.b.) goriilebilir be bu lokasyonlardaki islem zamanlari incelenebilir. Eger
lokasyonda harcadigi islem zamani fazla ise o lokasyonda yogunlugun olusabilecegi

¢ikarimini yapabiliriz.
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-
a2 HastaTakip o S

Hasta Bilgileri : Ort. Islem Zaman :

Ad: Soyad: Ortalama Baniye:

— —— I »82s

Yas:  Cinsiyet  Kan Grup: Ortalalama iglem Zamant:

58 Erkek 0 Rh(+) =0 Gin 0 Saat 13 Dakika 45 Saniye
Doktor: Polikdinik:

= KARDIYOLOJI POLIKLINIGI

Sikayet: Doktor Tani- Lokasyon islem Zaman:

Kalp garpinti, nefes darlidi.  HIPOPLASTIK SAG KALP SENDROMU > BiYOKIMYA LABORATUVARI

Ortalalama iglem Zamani:
>0 Gon 0 Saat5 Dakika 0 Saniye

Hasta Iglemleri:

Hastane Adi Polikdinik: Girig Tarihi Gikag Tarihi
ERZURUM YAKUTIYE ARASTIRMA HASTANES] | HASTA KABUL 01.08.201110:10 | 01.08.2011 10:15
ERZURUM YAKUTIYE ARASTIRMA HASTANEST | MERKEZI LAB. 01.08.201110:25 | 01.08.2011 10:45

ERZURUM YAKUTIYE ARASTIRMA HASTANESI  BIYOKIMYA LABORATUVARI 01.08.2011 10:50 | 01.08.2011 10:55
ERZURUM YAKUTIYE ARASTIRMA HASTANESH | KARDIYOLOJi POLIKLINIGI 01.08201111:10 | 01.08.2011 11:35

Sekil 3.10. Hasta takip

Sehil 3.11, Erzurum’un Google Maps’ den elde edilen goriintiisiinde segilen
hastaliklarin kiimelenmesini gdstermektedir. Secilen hastaliklarin hangi bolgelerde

goziiktiigii bilgisini de erisebiliriz.

?;

Kinm-Kongo hemorajik atesi
Beyin benign neoplazmi. tanimlanmams
Kalp yetmezligi. tammlanmamis

5 G B

Kronik solunum yetmezligi

EEETEE . z

Albamin anormalligi

Sekil 3.11. Harita iizerinde hastalik kiimelemesi
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Sekil 3.12’de Erzurum haritasinda segilen hastaliklarin nerelerde goziiktiglini
gorebiliriz. Secilen hastaliklarin kiimelenmesi ilge haritasi tizerinde zaman ve mekan

boyutuna gore gdsterilmistir.

ERZURUM IL HARITASI

|
e“

.
|
|

Sekil 3.12. Erzurum ili hastalik kiimelemesi

Sekil 3.13’da Dogu Anadolu bolgesindeki hastaliklarin kiimelenmesini géstermektedir.
Bu sayede bolgesel olarak hastaliklarin takibi de saglanabilir. Hangi hastalik hangi
bolgede ve bolgede baska nerelerde goriildiigii bilgilerine de ulasabiliriz.

?
s

—
!
i

Sekil 3.13. Dogu Anadolu Bolgesi hastalik kiimelemesi
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Yoriinge kiimeleme durmalarin ve hareketlerin yogun oldugu benzer noktalar
smiflandirmak i¢in 6nemli bir siirectir. Yorlinge kiimeleme verinin analizi i¢in ¢ok
Oonemli bir role sahiptir ve hareketli nesnelerin temel egilimlerini ortaya ¢ikarmaktadir.
Biz zaman ve mekana gore benzer hareket kaliplar1 gésteren yoriinge kiimelerini tespit
etmeye calistik. Sekil 3.14, FCM-DBSMoT algoritmasi i¢in minTime parametresine

gore degisen Yoriinge kiimeleme grafigini gostermektedir.

FCM-DBSMoT

Yoringe Kameleme

100 200 300 400 500 600 700 300 900 1000

Min Time

Sekil 3.14. Yoriinge kiimeleme

Benzer olarak, farkli lokasyonlarin da zamana gore yoriinge kiimelemesi ¢ikartilabilir.
Sekil 3.15’de Biyokimya laboratuvarinin zamana goére FCM-DBSMoT algoritmast
kullanilarak yoriinge kiimesi gosterilmistir. Biz zamana gore lokasyon yogunlugunu
tespit etmeye calistik. Bu hastane yonetimi icin belirli bir konumda hizmet kalitesini

artirmak i¢in faydal olabilir.
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Sekil 3.15. Laboratuvarin yoriinge kiimelemesi

Bir lokasyonda zaman ve mekana gore 3 boyutlu olarak gorsellestirme sekil 3.16°da

gosterildigi gibidir. Burada hastaliklarin yoriinge kiimelemesini gorebiliriz.

Yoriinge Kiimeleme

19:00~ -
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17:00~4 """
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14:00 .-

time

13:00~ -~
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10:00~4 -+

09:00., .-~
5

w— P arainfluenza viriis pnomonisi

B0 m— Konjenital serebral kist
— Kronik Solunum Yetmezligi
s Hepatorenal Sendrom
m— AlbUimin Anormalligi

Sekil 3.16. 3-Boyutlu yoriinge kiimeleme

Algoritma ve parametre secimi adiminda, secilen veri ic¢in ilgili algoritma ve
parametreleri secilerek programimiza uygulanabilir. DB-SMoT algoritmasi temel

almarak FCM-DBSMoT, FKM-DBSMoT, FM-DBSMoT ve FA-DBSMoT
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algoritmalar1 gelistirilmistir. Verimize bu 5 algoritma uygulanarak cesitli ¢ikarimlar

alimustir.

Sonu¢ adiminda ise; ilgili veri i¢in segilen algoritma uygulandiktan sonra algoritmanin
sonuglart gozilkmektedir. Bu asamada algoritmanin ¢alisma zamani, kayit sayist gibi
sonuclar da goziikkmektedir. Ayni zamanda bu asamada elde edilen degerler icin

grafiksel sonuglar da tiretilmistir
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE DENEYSEL SONUCLAR

4.1. DB-SMoT Deneysel Sonuclar

Hastane verisine DB-SMoT algoritmasi uygulanarak gesitli sonuglar ¢ikardik. Oncelikle
cinsiyeti ve yas araligi secilir. Daha sonra hangi hastaliklar1 incelemek istiyorsak,
hastaliklar secilir. Daha sonra tarih araligi segilerek, Algoritmamiz ve parametreleri
yazilarak uygulanir. Cizelge 4.1’ de goriildiigii gibi secilen hastaliklara MinTime
parametresi 500 girildigi zaman durma ve bilinmeyenDurma degerleri goziikkmektedir.
Ayni zamanda Algoritmanin ¢ikislari olan Calisma zamani, Yoriinge noktasi ve yon
degisimi degerleri goziikmektedir. MinTime araligt 100-300 arasinda ve 700-1000
arasinda benzer sonuglar iiretmistir. En iyi sonuglar minTime 500 ve 600 secildigi

zaman elde edilmistir.

Cizelge 4.1. MinTime degeri 500 iken DB-SMoT algoritmasi sonuglari

Algoritma minTime | Durma | BilinmeyenDurma | Yoériinge noktasi Yon degisimi Caligma zamani

DB-SMoT 500 168 41 224 1,3333 590

Sekil 4.1, MinTime parametresine gére Durma sayisint gostermektedir. MinTime degeri
600 olana kadar, algoritma iyi sonug liretememistir. En iyi sonu¢ minTime parametresi
600 iken elde edilmistir. MinTime degeri 600 degerine ulastiktan sonra benzer sonuglar
tiretmistir. Ne kadar az silirede ne kadar ¢ok Durma bulursa algoritmamiz o kadar iyi

calisir.

250 -
200+ *
150 \*‘\
100 - e > o9
K 50-
; 100 :c;o 150,‘;0350.‘;.0“501.:.-:- ’."51‘«0.

MinTime

— 8- SMoT

Sekil 4.1. MinTime parametresine gore Durmalar
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Sekil 4.2, MinTime parametresine gore BilinmeyenDurma sayisini gostermektedir.
MinTime degeri 500 den 600°c¢ ¢ikarken daha c¢ok BilinmeyenDurma bulmustur.

MinTime degeri 600 olduktan sonra ise benzer sonuglar tiretmistir.
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Sekil 4.2. MinTime parametresine gore BiIinmeyenDurmaIar‘

Sekil 4.3, MinTime parametresine gore YOriinge Noktasi sayisini gostermektedir.
MinTime degeri 500 olana kadar Yoriinge Noktas1 sayis1 artarken, bu degerden sonraki
MinTime degerleri i¢in ise azalmistir. MinTime 800 degerinden sonra ise benzer sonug

tiretmistir.
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Sekil 4.3. MinTime parametresine gore Yoriinge Noktasi

Sekil 4.4, MinTime parametresine gore Yon Degisimini gostermektedir. En iyi sonucu
minTime 600 iken elde etmistir. MinTime degeri 600 olduktan sonra ise benzer sonug

tretmistir.
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Sekil 4.4. MinTime parametresine gore Yon Degisimi
4.2. FCM-DBSMoT Deneysel Sonuclar
Cizelge 4.2°de gorildigi gibi DB-SMoT ve FCM-DBSMoT algoritmalari

karsilastirilmistir. Aynmi veri i¢in her iki algoritma da calistirilmistir, tablodan da
rahatlikla goriildigi gibi FCM-DBSMoT algoritmas1t DB-SMoT algoritmasindan daha
¢ok Durma bulmustur. Algoritma ne kadar ¢ok Durma bulursa o kadar iyi performans
saglar. Aynm1 zamanda FCM-DBSMoT algoritmast daha az BilinmeyenDurma
bulmustur. Algoritma ne kadar az BilinmeyenDurma bulursa o kadar iyi performans
saglar. FCM-DBSMoT algoritmas1 daha ¢ok yoriinge sayisina sahipti ve daha kisa
siirede ¢aligmistir. Yukarida yazilan nedenlerden dolayt FCM-DBSMoT algoritmasi

DBSMoT algoritmasindan daha iyi sonug iiretmistir.

Cizelge 4.2. MinTime degeri 500 iken DB-SMoT/FCM-DBSMoT algoritmalarinin
karsilastirmasi

Algoritma minTime | Durma |BilinmeyenDurma| Yoriinge Noktasi Yon Degisimi Calisma Zamani
DB-SMoT 500 168 41 224 1,3333 590
FCM-DBSMoT 500 170 40 229 1,3471 510

Sekil 4.5, MinTime parametresine gére Durma sayisinin DB-SMoT/FCM-DBSMoT
algoritmalarinin  karsilagtirmasin1  gostermektedir. Sekilde goriildigii gibi FCM-
DBSMoT algoritmas1 daha ¢ok Durma bulmustur. FCM-DBSMoT algoritmast bu
sebepten dolayr daha iyi bir algoritmadir. MinTime 600’den sonra ise her iki

algoritmada minTime 600 de aldiklar1 degerlere benzer sonuglar liretmistir.
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DB-SMoT/FCM-DBSMoT
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Sekil 4.5. MinTime parametresine gore Durma sayisinin DB-SMoT/FCM-DBSMoT
algoritmalarinin karsilagtirmasi

Sekil 4.6, MinTime parametresine gore BilinmeyenDurma sayisinin DB-SMoT/FCM-
DBSMoT algoritmalarinin karsilastirmasini gostermektedir. Sekilde goriildiigi gibi
FCM-DBSMoT algoritmast daha az BilinmeyenDurma bulmustur. FCM-DBSMoT

algoritmasi1 bu sebepten dolay1 daha iyi bir algoritmadir.

DB-SMoT/FCM-DBSMoT
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Sekil 4.6. MinTime parametresine gore BilinmeyenDurma sayisinin DB-SMoT/FCM-
DBSMoT algoritmalarinin karsilastirmasi

Sekil 4.7, MinTime parametresine gore Yoriinge Noktasi sayisinin DB-SMoT/FCM-
DBSMoT algoritmalarinin karsilastirmasimi gostermektedir. Sekilde gorildiigi gibi
bazen DB-SMoT, bazen de FCM-DBSMoT algoritmasi daha iyi sonug {retmistir.
Ornegin minTime 500 i¢in FCM-DBSMoT daha iyi sonug iiretmistir, minTime 300 i¢in
ise DB-SMoT daha iyi sonug liretmistir.
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DB-SMoT/FCM-DBSMoT
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Sekil 4.7. MinTime parametresine gore Yoriinge Noktasi sayisinin DB-SMoT/FCM-
DBSMoT algoritmalarinin karsilagtirmast

Sekil 4.8, MinTime parametresine gére Yon Degisiminin DB-SMoT/FCM-DBSMoT
algoritmalarinin  karsilagtirmasin1  gostermektedir. Sekilde goriildigii gibi FCM-
DBSMoT algoritmasi daha az yon degisimi yapmistir. FCM-DBSMoT algoritmasi bu
sebepten dolay1 daha iyi bir algoritmadir.
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Sekil 4.8. MinTime parametresine gore Yon Degisiminin DB-SMoT/FCM-DBSMoT
algoritmalarinin karsilastirmast

4.3. FKM-DBSMoT Deneysel Sonuglar

Cizelge 4.3’de goriildiigi gibi DB-SMoT ve FKM-DBSMoT algoritmalar:
karsilastirilmistir. Ayni veri icin her iki algoritma da calistirilmistir, tablodan da
rahatlikla goriildiigii gibi FKM-DBSMoT algoritmast DB-SMoT algoritmasindan daha
cok Durma bulmustur. Aym1 zamanda FKM-DBSMoT algoritmast DB-SMoT
algoritmasindan daha ¢ok yoriinge noktasi bulmustur. Caligma zamanlarina bakildig:
zaman ise FKM-DBSMoT algoritmast DB-SMoT algoritmasindan daha kisa siirede
sonug dretmisti. FKM-DBSMoT algoritmast DB-SMoT algoritmasindan daha az
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BilinmeyenDurma iiretmistir. Goriildiigii iizere her 6zellik incelendigi zaman minTime

500 icin FKM-DBSMoT algoritmasi daha iyi bir algoritmadir.

Cizelge 4.3. MinTime degeri 500 iken DB-SMoT/FKM-DBSMoT algoritmalarinin
karsilastirmasi

Algoritma minTime | Durma | BilinmeyenDurma| Yoriinge noktasi Yon degisimi Calisma zamani
DB-SMoT 500 168 41 224 1,3333 590
FKM-DBSMoT 500 171 39 227 1,3274 570

Sekil 4.9, MinTime parametresine goére Durma sayisinin DB-SMoT/FKM-DBSMoT
algoritmalarmin karsilastirmasin1 gostermektedir. Her iki algoritma minTime degeri
arttikca daha az Durma bulmustur. Sekilde goriildiigii gibi FCM-DBSMoT algoritmasi
daha ¢ok Durma bulmustur. FKM-DBSMoT algoritmasi bu sebepten dolay: daha iyi bir
algoritmadir. MinTime 600’den sonra ise her iki algoritmada minTime 600 de aldiklar1

degerlere benzer sonuglar liretmistir.

DB-SMoT/FKM-DBSMoT
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Sekil 4.9. MinTime parametresine gore Durma sayisinin DB-SMoT/FKM-DBSMoT
algoritmalarinin karsilastirmast

Sekil 4.10, MinTime parametresine gore BilinmeyenDurma sayisinin DB-SMoT/FKM-
DBSMoT algoritmalarinin karsilagtirmasini gostermektedir. Sekilde gorildiigi gibi
FKM-DBSMoT algoritmasi daha az BilinmeyenDurma bulmustur. FKM-DBSMoT

algoritmas1 bu sebepten dolay1 daha iyi bir algoritmadir.
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DB-SMoT/FKM-DBSMoT
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Sekil 4.10. MinTime parametresine gore BilinmeyenDurma sayisinin DB-SMoT/FKM-
DBSMoT algoritmalarinin karsilastirmasi

Sekil 4.11, MinTime parametresine gore Yoriinge Noktast sayisinin DB-SMoT/FKM-
DBSMoT algoritmalarinin karsilastirmasini gostermektedir. Sekilde goriildiigi gibi
bazen DB-SMoT, bazen de FKM-DBSMoT algoritmasi daha iyi sonug iiretmistir.
Omegin minTime 500 i¢in FKM-DBSMoT daha iyi sonug iiretmistir, minTime 300 igin
ise DB-SMoT daha iyi sonug liretmistir.
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Sekil 4.11. MinTime parametresine gore Yoriinge Noktast sayisinin DB-SMoT/FKM-
DBSMoT algoritmalarinin karsilastirmasi

Sekil 4.12, MinTime parametresine gére Yon Degisiminin DB-SMoT/FKM-DBSMoT
algoritmalarmin karsilagtirmasin1 - gostermektedir. Sekilde goriildiigii gibi FKM-
DBSMoT algoritmasi ¢ogu zaman daha az yon degisimi yapmustir.
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DB-SMoT/FKM-DBSMoT
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Sekil 4.12. MinTime parametresine gore Yon Degisiminin DB-SMoT/FKM-DBSMoT
algoritmalarinin karsilastirmast

4.4. FM-DBSMoT Deneysel Sonuclar

Cizelge 4.4’de gorildigi gibi DB-SMoT ve FM-DBSMoT algoritmalari
karsilastirilmistir. Aymi veri i¢in her iki algoritma da calistirilmistir, DB-SMoT
algoritmast FM-DBSMoT algoritmasindan daha ¢ok Durma bulmustur. DB-SMoT
algoritmast FM-DBSMoT algoritmasindan daha az BilinmeyenDurma bulmustur. Ayni
zamanda DB-SMoT algoritmasi daha az yon degisimine sahiptir. Bu ozelliklerden

dolayt DB-SmoT algoritmasi daha iyi bir algoritmadir.

Cizelge 4.4. MinTime degeri 500 iken DB-SMoT/FM-DBSMoT algoritmalarmnin
karsilastirmasi

Algoritma minTime | Durma | BilinmeyenDurma| Yoriinge noktasi Yon degisimi Calisma zamani
DB-SMoT 500 168 41 224 1,3333 590
FM-DBSMoT 500 167 42 226 1,3532 584

Sekil 4.13, MinTime parametresine gore Durma sayisinin DB-SMoT/FM-DBSMoT
algoritmalarmin karsilastirmasin1 gostermektedir. Her iki algoritma minTime degeri
arttik¢a daha az Durma bulmustur. Sekilde goriildiigii gibi DBSMoT algoritmasi1 daha
cok Durma bulmustur. DBSMoT algoritmas: bu sebepten dolayr daha 1yi bir
algoritmadir. MinTime 600’den sonra ise her iki algoritmada minTime 600 de aldiklar1

degerlere benzer sonuglar liretmistir.
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Sekil 4.13. MinTime parametresine gére Durma sayisinin DB-SMoT/FM-DBSMoT
algoritmalarinin karsilagtirmasi

Sekil 4.14, MinTime parametresine gore BilinmeyenDurma sayisinin DB-SMoT/FM-
DBSMoT algoritmalarinin karsilagtirmasint gostermektedir. Sekilde goriildigi gibi
DBSMoT algoritmast daha az BilinmeyenDurma bulmustur. Bu sebepten dolayi
DBSMoT algoritmas1 daha 1yi bir algoritmadir.
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Sekil 4.14. MinTime parametresine gore BilinmeyenDurma sayisinin DB-SMoT/FM-
DBSMoT algoritmalariin karsilastirmasi

Sekil 4.15, MinTime parametresine gore Yoriinge Noktasi sayisinin DB-SMoT/FM-
DBSMoT algoritmalarinin karsilagtirmasini gostermektedir. Sekilde goriildigi gibi
bazen DB-SMoT, bazen de FM-DBSMoT algoritmasi daha iyi sonug¢ iretmistir.
Ornegin minTime 400 ile 800 arasinda DB-SMoT daha iyi sonug iiretmistir.
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Sekil 4.15. MinTime parametresine gore Yoriinge Noktasi sayisinin DB-SMoT/FM-
DBSMoT algoritmalarinin karsilastirmasi

Sekil 4.16, MinTime parametresine gore Yon Degisiminin DB-SMoT/FM-DBSMoT
algoritmalarinin karsilastirmasini gostermektedir. Yon degisimleri genelde benzer sonug
tiretmistir. FM-DBSMoT algoritmasi minTime 500den sonra daha az yon degisimine

sahiptir.
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Sekil 4.16. MinTime parametresine gére Yon Degisiminin DB-SMoT/FM-DBSMoT
algoritmalarinin karsilastirmast

4.5. FA-DBSMoT Deneysel Sonuglar

Cizelge 4.5° de gorildigi gibi DB-SMoT ve FA-DBSMoT algoritmalar
karsilagtirilmistir. Aynmi veri i¢in her iki algoritma da c¢alistirilmistir, tablodan da
rahathikla gorildiigii gibi FA-DBSMoT algoritmast DB-SMoT algoritmasindan daha
¢ok Durma bulmustur. Ayni zamanda FA-DBSMoT algoritmast DB-SMoT
algoritmasindan daha ¢ok yoriinge noktasi bulmustur. Caligma zamanlarina bakildig:

zaman ise FA-DBSMoT algoritmas1 DB-SMoT algoritmasindan daha kisa siirede sonug
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tiretmistir. Gorildiigi tizere 6zellikler incelendigi zaman FA-DBSMoT algoritmast daha

1yi bir algoritmadir.

Cizelge 4.5. MinTime degeri 500 iken DB-SMoT/ FA-DBSMoT algoritmalarinin
karsilastirmasi

Algoritma minTime | Durma | BilinmeyenDurma| Yoriinge noktasi Yon degisimi Calisma zamani
DB-SMoT 500 168 41 224 1,3333 590
FA-DBSMoT 500 169 41 228 1,3491 514

Sekil 4.17, MinTime parametresine gore Durma sayisinin DB-SMoT/FA-DBSMoT
algoritmalarmin karsilastirmasini gostermektedir. Her iki algoritma minTime degeri
arttikca daha az Durma bulmustur. Sekilde goriildiigii gibi FA-DBSMoT algoritmasi
cok az bir farkla da olsa daha ¢cok Durma bulmustur. FA-DBSMoT algoritmast bu
sebepten dolay1 biraz daha iyi bir algoritmadir. MinTime 600’den sonra ise her ikKi

algoritmada minTime 600 de aldiklar1 degerlere benzer sonuglar iiretmistir.
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Sekil 4.17. MinTime parametresine gére Durma sayisinin DB-SMoT/FA-DBSMoT
algoritmalarinin karsilastirmasi

Sekil 4.18, MinTime parametresine gore BilinmeyenDurma sayisinin DB-SMoT/FA-
DBSMoT algoritmalarinin karsilagtirmasini gostermektedir. Sekilde goriildiigi gibi FA-
DBSMoT algoritmas1 daha az BilinmeyenDurma bulmustur. FA-DBSMoT algoritmasi
bu sebepten dolay1 daha iyi bir algoritmadir.
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Sekil 4.18. MinTime parametresine gore BilinmeyenDurma sayisinin DB-SMoT/FA-
DBSMoT algoritmalarinin karsilagtirmast

Sekil 4.19, MinTime parametresine gore Yoriinge Noktasi sayisinin DB-SMoT/FA-
DBSMoT algoritmalarinin karsilastirmasin1  gostermektedir. Sekilde goriildiigi gibi
bazen DB-SMoT, bazen de FA-DBSMoT algoritmasi daha iyi sonug iiretmistir. Ornegin
minTime 500 i¢in FA-DBSMoT daha iyi sonug iiretmistir, minTime 300 i¢in ise DB-
SMoT daha iyi sonug iiretmistir.
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Sekil 4.19. MinTime parametresine gore Yoriinge Noktasi sayisinin DB-SMoT/FA-
DBSMoT algoritmalarinin karsilastirmasi

Sekil 4.20, MinTime parametresine gore Yon Degisiminin DB-SMoT/FA-DBSMoT
algoritmalariin karsilastirmasimi gostermektedir. Sekilde goriildiigii gibi FA-DBSMoT

algoritmasi daha az yon degisimi yapmistir
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Sekil 4.20. MinTime parametresine gore Yon Degisiminin DB-SMoT/FA-DBSMoT
algoritmalarinin karsilagtirmasi
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5. SONUC ve ONERILER

Algoritmalarin zaman performansini iyilestirmek adina yapilan sorgu veri taramasinda
indeksleme, genel sistemin yanit siiresini azaltma, kullanilan bellek boyutunu azaltma,
veri tiirlerini dogru belirleme, ham veriden veri temizligi yapma ve donanim

iyilestirilmesiyle hizli cevap veren bir mimari tasarlanmigtir.

Petek model programi sayesinde hasta takibi yapilabilir. Hastanin anlamsal yoriingesine
bakilarak hastanin hangi lokasyonlara gittigi ve bu lokasyonlarda ne kadar kaldigi

bilgisini ¢ikarabiliriz.

Bolgesel olarak benzer hastaliklarin siniflandirilmasi, kiimelenmesi, benzerligini
gorebiliriz. Hastaliklarin anlamsal yoriingelerine bakilarak 6rnegin  Erzurum ili
Hasankale ilgesinde goriilen hastaliklar bulunabilir. Bu sayade bir bolgede goziiken

benzer hastaliklar bulunabilir.

Tehlikeli bir hastaligin ilce ve ildeki yayilimi gériilebilir. Ornegin kirrm-kongo
hemorojik atesi hastaliginin Erzurum ilinde hangi ilgelerinde goziiktiigii bulunabilir. Bu

sayede gerekli onlemler alinarak hastaligin yayilimi 6nlenebilir.

Salgin bir hastalik tlirtinlin ilk olarak hangi yerlerde goriildiigi bilgisini ¢ikarabiliriz.
Ornegin kus gribi hastaliginin anlamsal ydriingesine bakilarak, bu hastaligin yayilimi
goriilebilir. Bu hastaliin ilk nerede goriildiigiinii ve daha sonra nerelerde goriildiiglinii
gorebiliriz. Yani hastanin yoOriingesi c¢ikarilabildigi gibi hastaligin da anlamsal
yorlingesinin ¢ikarimi yapilabilir. Hastaligin ilk goriildiigli yerden itibaren yayilimi
goriilebilir. Hastaligin mekénsal-zamansal olarak gorsel siniflandirilmasi ve gorsel

kiimelenmesi yapilabilmektedir.

Saglik hizmetlerinde klinik yogunluklari ve saglik hizmet verilerinin yonetimi ve
anlamsal yoriingeler ¢ikarimi yapilabilir. Hastaneye gelen hastalarin yoriingelerine

bakilarak nerede yogunluk oldugunu gorebiliriz. Bu lokasyona eleman ihtiyaci
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saglanirsa yogunluk azaltilabilir. Servis (klinik, laboratuvar vb.) yogunluklarini tespit

edilerek servis islem siiresi azaltilabilir.

Algoritmalar karsilastirildiginda, yon degisiminin gelistirdigimiz algoritmalarda ¢ogu
zaman daha az sayida buldugu gozlenmistir. Ancak minTime parametresi
degistirildiginde bazi degerlerde DB-SMoT algoritmasinin gelistirdigimiz bulanik
kiimeleme tabanli algoritmalardan daha iyi sonug iiretmistir. Yoriinge noktasi sayisinin
gelistirdigimiz algoritmalarda ¢ogu zaman daha cok sayida buldugu goézlenmistir.
Ancak minTime parametresi degistirildiginde baz1 degerlerde DB-SMoT algoritmasinin
gelistirdigimiz bulanik kiimeleme tabanli algoritmalardan daha iyi sonug iiretmistir.
Calisma zamani karsilastirildiginda gelistirdigimiz algoritmalarda daha az oldugu

gbzlenmistir.

Gelistirdigimiz algoritmalar daha ¢ok Durma bulup, daha az BilinmeyenDurma
bulmustur. Bu anlamda bulanik kiimeleme tabanl algoritmalarimiz daha iyi performans

gostermistir.

FKM-DBSMoT algoritmas1 daha ¢ok Durma ve daha az BilinmeyenDurma bulmustur.
Bu yiizden algoritmalar arasinda en iyl performanst FKM-DBSMoT algoritmasi
gostermistir. FM-DBSMoT algoritmasi daha az Durma ve daha ¢ok BilinmeyenDurma
bulmustur. Bu ylizden algoritmalar arasinda en koti performanst FM-DBSMoT
algoritmast gostermistir. FCM-DBSMoT ile FA-DBSMoT algoritmalart benzer
sonugclar iiretmistir. Algoritmalarimiz ¢alisma zamanlar1 kiyaslandiginda en hizl ¢alisan

algoritma ise FCM-DBSMoT algoritmasidir.
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