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Hastaların zamana ve mekâna göre hasta izleme tarihçesi sonucunda terabayt hatta 

petabayt boyutunda veri üretimi oluĢmaktadır. Bu boyuttaki mekânsal-zamansal 

verilerden durmaların ve hareketlerin olduğu yörüngeler bulunabilir. Hasta takibi ile 

elde edilen bu yörüngelerden anlamsal yörüngeler elde edilir. Sağlık hizmetlerinden 

elde ettiğimiz hareketli nesne verilerine algoritmanın uygulanmasından sonra, 

kullanıcılara elde ettiğimiz sonuçları grafiksel ara yüzler, raporlamalar ile sunulabilecek 

ve anlamsal yörüngeler yorumlanabilecektir. Bu görsel arayüzler sayesinde geçmiĢ ve 

günümüz verisinden gelecek ile ilgili çıkarımlar yapılabilecektir. Bu çalıĢmanın amacı, 

büyük miktardaki hareketli nesne verisinin etkili yönetim performansını artıracak kabul 

edilebilir en iyi algoritma tekniğini ve sonuçlarını bulmaya çalıĢmaktır. GeliĢtirdiğimiz 

algoritmalarda yörünge kümelemesi adımlarında bulanık kümeleme yöntemleri 

kullanarak uygulamalarda fark yaratacak teknikler geliĢtirilmiĢtir. OluĢturduğumuz 

grafiksel ara yüzler sayesinde her türlü hareketli nesne verisi için sonuçlar göstermek 

amaçlanmıĢtır. Yön tabanlı kümeleme algoritması olan DB-SMoT algoritmasının 

kümeleme aĢamasında bulanık kümeleme yöntemleri kullanılmıĢtır. GeliĢtirilen 

algoritmalar arasında en iyi performansa bulanık k ortalamalar tabanlı DB-SMoT elde 

etmiĢtir. En hızlı çalıĢan algoritma ise bulanık c ortalamalar tabanlı DB-SMoT 

algoritmasıdır. 
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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 c means based DB-SMoT. 
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1. GĠRĠġ 

 

Son yıllarda yaĢanan biliĢim teknolojilerindeki hızlı geliĢmeler ile birlikte, dünyadaki 

veri ve gizli bilgi miktarının artıĢı akıl almaz boyutlara ulaĢmıĢtır. Günümüz 

insanlarının yaptığı her alıĢveriĢ, her bankacılık iĢlemi, her telefon görüĢmesi, gittiği her 

doktor muayenesi, kısacası her elektronik iĢlem kayıt altına alınmaktadır. Dolayısıyla 

bu Ģekilde uzaktan algılayıcılardan, uydulardan, sensörlerden, optik okuyuculardan 

toplanan, saklanan veriler her an inanılmaz boyutta artmaktadır. Bu çok farklı 

alanlardan oldukça artan bir hızda elde edilen veriler toplanılmakta ve biriktirilmektedir. 

Böylece büyük veri yığınları gün geçtikçe artmaktadır (ġentürk 2006). 

 

Elektronik veri saklama ve analiz araçlarının geliĢimi büyük miktarda veriyi iĢleme 

yeteneğine sahip teknolojilerin üretilmesini sağladı. Bu teknolojilerinin en yenileri veri 

ambarları ve veri madenciliğidir. Veri madenciliği 1980‟lerin sonunda geliĢtirilen, 90‟lı 

yıllarda büyük bir geliĢme gösteren ve uygulama alanları artan, yeni binyılda da bu 

geliĢimini sürdürmesi beklenen, veri temelli karar alma süreçlerinde önemli katkıları 

olan bir teknolojidir (Han and Kamber 2000; Beitel 2005;Özçınar 2006). 

 

Günümüzde artan veri sayısı, bilgisayar ve iletiĢim teknolojilerindeki geliĢmeler çok 

daha fazla verinin hızlı bir Ģekilde depolanmasına, iĢlenmesine ve bilgiye 

dönüĢtürülmesine imkan sağlamaktadır. Bu teknolojik geliĢmeler ve verilerdeki hızlı 

artıĢ toplanan bu verilerden nasıl faydalanılacağını ve bu verilerin nasıl anlamlı hale 

getirileceği sorununu ortaya çıkarmıĢtır. ĠĢte bu sorunların çözümüne imkan sağlayan 

veri madenciliği son yıllarda yoğun olarak kullanılmaya baĢlanmıĢtır (Akın 2008). 

 

Büyük ölçekli veriler arasından yararlı bilgiyi çıkarma iĢlemine veri madenciliği denir. 

Veri madenciliği sayesinde veriler arasındaki iliĢkileri ortaya koyulur ve gerektiğinde 

ileriye yönelik tahminlerde bulunmak mümkün olabilecektir. Yani veri madenciliği 

üretilen tüm verilerin belirli yöntemler kullanarak var olan ya da gelecekte ortaya 

çıkabilecek gizli bilgiyi ortaya çıkarma süreci olarak değerlendirilebilir (Özkan 2008). 
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Veri madenciliği, istatistik ve matematik tekniklerle birlikte örüntü tanıma 

teknolojilerini kullanarak, depolama ortamlarında saklanmıĢ bulunan veri yığınlarının 

elenmesi ile anlamlı yeni korelasyon, örüntü ve eğilimlerin keĢfedilmesi sürecidir 

(Akpınar 2000). 

 

Büyük veriler arasından yararlı bilgiye ulaĢma, gittikçe artan veri miktarının etkili bir 

biçimde kullanılmasının çözümü veri madenciliğidir. Bu durumdan dolayı veri 

madenciliği diğer alanlarda olduğu gibi sağlık alanında da ilgi odağı haline gelmiĢtir. 

Özellikle sağlık alanındaki verinin büyük olması ve daha da önemlisi verinin hayati 

önem taĢıması bu alandaki uygulamaları oldukça önemli kılmaktadır. Hastane 

otomasyonları sayesinde bu veriler düzenli olarak tutulmaktadır. Hayati öneme sahip 

olan bu verilerden daha fazla yararlanmak mümkündür. Hastane otomasyonlarından 

veya diğer tıbbi veri toplayan sistemlerden alınan veriler üzerinde yapılan veri 

madenciliği çalıĢmaları hem uzmanlar için hem hastane yönetimi için hem de hastaların 

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

 

Mekânsal boyut, ele alınan nesnelerin sabit bir konumla (örneğin zemine bağlanan 

sensörlerle toplanan bilgi) ilgili olup olmadığını ya da hareket edebilip edemediklerini 

yani konumlarının dinamik ve zamanla değiĢebilip değiĢemediklerini gösterir.  

(Kisilevich et al. 2010). 

 

Mekânsal veri madenciliği görevleri ve teknikleri bölümleme dahil beĢ kategoride; 

bağımlılık analizi, sapma ve aykırı değer analizi, eğilim keĢfi ve genelleĢtirme ve 

karakterizasyon Ģeklinde sınıflandırılabilir (Fayyad et al. 1996; Miller and Han 2001). 

 

Zamansal boyut, nesnenin geliĢiminin verilerle hangi ölçüde yakalandığını gösterir. 

Temel durum ise hiç geliĢim göstermeyen nesnelerden meydana gelir, bu durumda her 

nesnenin yalnızca durgun anlık görüntüsü mevcuttur. Biraz daha kompleks ortamlarda, 

her nesne konumunu değiĢtirebilir, yalnız en yakın zamandaki değeri (yani 

güncellenmiĢ anlık görüntüsü), dolayısıyla da eski tarihi hakkında bir bilgi olmaksızın 
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bilinmektedir. Son olarak, nesnenin tüm tarihinin tutulduğu, böylece geçtiği konumun 

zaman serisinin oluĢturulduğu ekstrem durumu ele alınabilir (Kisilevich et al. 2010). 

 

Mekânsal-zamansal veri madenciliği hareketli nesnelerden hareket desenlerini çıkaran 

bir çalıĢma alanıdır (Han et al. 1999). Mekânsal-zamansal veri madenciliğinin 

amaçlarından biri yer ve zaman bağıntılarını ortaya çıkarmaktır. Hem metrik (uzaklık 

gibi) hem de metrik olmayan yer bağıntıları ve zaman bağıntıları (daha önce ya da daha 

sonra gibi) tıbbi veri tabanlarında keĢfedilerek anlamsal eğriler oluĢturulabilir (Yao 

2003). 

 

Mekânsal-zamansal veri madenciliği, veri tabanlarının hem zaman hem de mekân 

açısından desteklendiği bir türüdür.  Zamanla geometrisi değiĢen veri tiplerini yönetir 

(Rahim 2007). Telekomünikasyondaki geliĢmelerden dolayı (GPS (Global 

konumlandırma sistemi), RFID (Radyo frekansı ile tanımlama) , cep telefonu vs.) 

mekânsal-zamansal veri tabanlarındaki veri miktarı hızla artmıĢtır. Büyük miktarda veri 

içeren bu veri tabanlarının analizi için alıĢılmıĢın dıĢındaki hesaplama tekniklerinin 

uygulanması ve geliĢtirilmesi amacıyla mekânsal-zamansal veri madenciliği adı altında 

bir araĢtırma alanı ortaya çıkmıĢtır (Gennady et al. 2006).  

 

Mekânsal-zamansal verilerinden elde edilen bilgi olayların daha iyi öngörülmesi için 

bize yardımcı olur. Bu nedenle mekânsal-zamansal veri madenciliğinde araĢtırmayı 

gerçekleĢtirmek oldukça önemlidir. 

 

Veri madenciliğinin tanımına paralel olarak, burada mekânsal-zamansal veri 

madenciliğinin dolaylı bilginin, yer ve zaman bağıntıları ya da mekânsal-zamansal veri 

tabanlarında açıkça yüklenmeyen diğer örneklerin elde edilmesiyle ilgilidir. Bu, veri 

tabanlarında veri madenciliğinin ve bilgi keĢfinin bir alt alanıdır, son on yılda bilgisayar 

biliminde ve bilgi teknolojisinde baĢlayan bir araĢtırma alanıdır ve Ģimdi hemen hemen 

veri bakımından zengin tüm alanlarda kullanılmaktadır. Coğrafi enformasyon ve tıp 

biliminde, mekânsal-zamansal veri madenciliği çalıĢması yakın zamanda baĢlamıĢtır 
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(Roddick and Lees 2001; Yağanoğlu vd 2011). Hem mekân hem de zaman önekleri, 

veri madenciliği iĢlerine önemli ölçüde kolaylaĢtırmıĢtır (Koperski et al. 1996, 1998; 

Shekhar et al. 2001). 

 

Çizelge 1.1, Mekânsal-zamansal veri madenciliği görevleri ve tekniklerinin 

sınıflandırılıĢını göstermektedir. 

 

Çizelge 1.1. Mekânsal-zamansal veri madenciliği sınıflandırılıĢı 

Mekânsal-

zamansal veri 

madenciliği 

görevi 

Tanımlar  Teknikler 

Durgun zaman verisi Mekânsal-zamansal 

Veri 

Bölümleme  Kümelenme 

Sınıflandırma 

♦ Kümelenme analizi 

♦Bayes sınıflandırması 

♦Karar ağacı 

♦Yapay sinir ağları 

♦Kümelenmenin 

zamansal 

geniĢletilmesi 

♦Sınıflandırmanın 

zamansal 

geniĢletilmesi 

Bağımlılık 

analizi 

Zamanla diğer 

özelliklerin değerini 

dayanan bir 

özelliğin değerini 

öngörecek kuralları 

bulmak 

♦ĠliĢkilendirme kuralları  

♦Bayes ağları  

♦Zamansal 

iliĢkilendirme 

kuralları 

♦Bayes ağlarının 

zamansal 

geniĢletilmesi 

Sapma ve aykırı 

değer analizi 

Beklenenler kümesi 

ve diğer veri 

inceleme 

metotlarından 

alıĢılmamıĢ 

sapmaları sergileyen 

veri birimlerini 

bulmak. 

♦ Kümelenme ve diğer 

veri madenciliği metotları 

♦Aykırı değerin ortaya 

çıkarılması 

Sol sütundaki 

tekniklerin zamansal 

geniĢletilmesi 

Eğilimin keĢfi Doğruların ve 

eğrilerin tahmini  

Çoğunlukla zaman 

üzerinden veri 

tabanının 

özetlenmesi 

Dizilerdeki olaylar 

arasında 

korelasyonların 

keĢfi.  

Ortak eğilimlerin keĢfi 

♦Gerileme 

♦Sıra madencilik 

GenelleĢtirme 

ve 

karakterizasyon  

Verilerin yoğun 

tanımları  

♦Bayes ağları 

♦Özellik yönlendirilmiĢ 

tümevarım 

Sol sütunda 

tekniklerin zamansal 

geniĢletilmesi 
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Çizelge 1.1, Mekânsal-zamansal veri madenciliği görevlerine uygular. Sağdaki son 

sütun en geçerli Mekânsal veri madenciliği tekniklerinin zamansal geniĢletiĢlerinin 

gerekliliğini gösterir.  

 

Mekânsal-zamansal veri madenciliği, mekânsal-zamansal veri tabanları, otomatik 

öğrenme, istatistik, tıp, coğrafik görselleĢtirme ve enformasyon teorisi dahil birçok 

alanın birleĢmesini gösterir. Mekânsal veri madenciliğinin ve zamansal veri 

madenciliğinin keĢfi, çeĢitli araĢtırma topluluğunda bağımsız Ģekilde dikkat çekmiĢtir. 

Yine de aynı zamanda hem yer hem de zaman bağıntılarını araĢtırmanın gereği veri 

madenciliği görevleri de epey önemlidir.  Mekânsal-zamansal veri madenciliğinde 

dezavantajı ise,  mekânsal-zamansal veri tiplerinin karmaĢıklığı, bu verilerin temsili ve 

mekânsal verilerin yapısı nedeniyle etkili metotların keĢfidir (Koperski et al. 1998; 

Miller and Han 2001; Roddick and Spiliopoulou 2002). 

 

Mekânsal-zamansal veri madenciliği, daha önceden hızlı ve doğru Ģekilde toplanmıĢ 

çok sayıda veriden, hareketli nesnelerin hareket desenlerinin çıkarım çalıĢmasıdır 

(Bozkurt vd 2011;  Yağanoğlu vd 2011).  

 

Bir hareketli nesne verisini geleneksel verilerden farklı kılan özellik bu hareketi 

tanımlamakta ihtiyaç duyulan mekân ve zaman boyutlarının varlığıdır. Mekân ve 

zamana göre hareketli nesnenin izlenme tarihçesi sonucunda oluĢan hareketli nesne 

verileri ile ilgilenmekteyiz. Hareket bilgileri somut (insanlar, araçlar, hayvanlar veya 

ürünler vb.) veya soyut (bir hastalığın, bilgisayar virüsünün veya terör faaliyetlerinin 

yayılımı) nesnelere ait olabilir. Bu ise hareketli nesnenin bıraktığı yörünge verisi 

üzerine geliĢtirilecek herhangi bir mekânsal-zamansal veri madenciliği yörünge 

algoritmalarının uygulanabilirlik alanının ne kadar geniĢ olabileceğini gösterir. Hareket 

desenlerinde yola çıkarak, hareketli nesnenin gelecekteki konumu hakkında tahminde 

bulunma birçok alan için önemli bir geliĢmedir. 
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Günümüzde mekânsal-zamansal veri madenciliği yörünge durma ve hareket 

algoritmaları kümeleme tabanlı, yön tabanlı ve kesiĢme tabanlı durma ve hareket 

algoritmaları olarak ele alınır. Zamanla yarıĢılan bazı kritik problemlerde (örneğin 

ölümcül salgın bir hastalığın yayılıĢ seyrinin tahmini) yörüngelerde belirsiz veri 

probleminin üstesinden gelmek adına bulanık kümeleme yöntemlerinin kullanılmasının 

fayda sağlayabileceği öngörülmektedir. 

 

Kümeleme analizi, verileri gruplandırmada kullanıĢlı birçok değiĢkenli analiz tekniğidir. 

Kümeleme analizinin amacı, gruplanmamıĢ verileri benzerliklerine göre sınıflandırmak 

ve araĢtırmacıya özetleyici bilgiler elde etmede yardımcı olmaktır. Kümeleme analizi 

farklı sorunların giderilmesinde kullanılan önemli bir analizdir. Bu analiz, doğru 

grupların bulunmasında yararlıdır (Akın 2008). 

 

Kümeleme analizi mekânsal-zamansal veri madenciliğinin en önemli alanlarından 

birisidir; amacı, nesneleri birbirlerine olan benzerliklerine göre gruplara ayırmaktır. 

Elde bulunan veriler incelenerek birbirine benzeyenler bir kümeye, benzemeyenler ise 

baĢka bir kümeye toplanırlar. 

 

1.1. Durmaların ve Hareketlerin Yörüngesi 

 

1.1.1. Hareketli nesne 
 

Durmaların ve hareketlerin olduğu her uygulamada hareketli nesneden bahsedebiliriz. 

Örneğin; insan bir mekandan baĢka bir mekana hareket ediyorsa bu bir hareketli nesne 

verisidir. Burada hareket ederken durmalara uğruyorsa ve bu durmalar yörünge verisi 

için önemli noktalar ise, bu hareketli nesne verisi bir anlamsal yörüngede bizim için 

önemlidir. Bunun dıĢında örnek vermek gerekirse; hayvanların göçü, uydu (uzay aracı) 

yörüngesi, araç trafiği (taksilerin yörüngesi), uçak, gemi, roket v.b. hareketli nesne 

verisi olarak düĢünülebilir. Taksinin durağı yörüngenin baĢlangıcı olsun, taksinin 
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müĢterilerini götürdüğü her an yeni bir anlamsal yörünge örneği oluĢturur. Burada 

taksinin beklediği kavĢaklar, dönemeçler ve buralardaki bekleme sürelerine göre trafik 

akıĢı düzeltilebilir, ek yollar ve güzergâhlar belirlenebilir. Hareketli nesne verisi sektör 

olarak ise; turizm, ulaĢım ve sağlık alanlarında sıklıkla görülmektedir. 

 

Bu örneklerin dıĢında; bir hastalığın yayılımı da hareketli bir nesnedir. Kanserin 

baĢlangıcı, yayılıĢı, görüldüğü yer ve zaman; hareketli nesne verisini oluĢturur. Bunun 

dıĢında buzullardaki buzların çözülmesi de hareketli nesne verisidir. Belli bir zamanda 

küresel ısınmanın da etkisiyle buzullardaki buz kütlelerinde çözülme olur ve bu yörünge 

verisi incelenerek çeĢitli çıkarımlar yapılabilir. 

 

Ülkelerin ekonomik geliĢmesi de yörünge verisine örnek olarak verilebilir ve bu aynı 

zamanda bir hareketli nesnedir. Bu yörüngede ülkelerin ekonomik durumu hangi 

durumlarda düĢtüğü ya da hangi durumlarda yükseliĢe olduğu tespit edilerek anlamsal 

yörünge eğrisi çıkartılabilir. Bu çıkarımlarla ülkelerin sosyal, ekonomik ve refah düzeyi 

artırılabilir. 

 

Ġnsanların ve hayvanların göçü en belirgin hareketli nesne verisidir. Örneğin bir 

karganın hareketleri incelenerek yörüngesi çıkartılarak karganın uzun yaĢamda izlediği 

yollar ve hareketleri incelenebilir. Bunun için kargaya öncelikle bir çip takılmalı ve bu 

çip sayesinde durmaları ve hareketleri bulunmalıdır. Daha sonra bu anlamsal yörüngeye 

algoritmalar uygulanarak kargaların doğadaki hareketleri incelenebilir ve faydalı 

sonuçlar çıkartılabilir. 

 

Suyun sıcaklığının değiĢimi, 0‟ın altına düĢmesi, 0‟ın üstüne çıkması ve bu durumların 

hangi koĢullarda olduğu bilgisi bir hareketli nesne verisidir. Kısaca özetlemek gerekirse 

hareketin olduğu her veriden anlamsal yörüngeler çıkarılabilir. Bu yörüngelere 

geliĢtirdiğimiz algoritmalar sayesinde görsel ara yüzler ile sonuçlandırılabilir. 
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Hareketli nesne kümelerini bulma problemi doğrudan birkaç yakın zamanlı çalıĢmada 

dile getirilmiĢtir. Kalnis et al. (2005) zamanı ayrık zaman adımlar kümesi olarak ele 

alır. Her bir adımda nesnelerin konumları bağımsız statik veri takımları olarak ele alınır. 

Kümeler, hareketli bir kümeleme oluĢturmak için bitiĢik zaman adımlarında oluĢturulan 

kümelerle iliĢkilidir. Bu teknik birbirleriyle çakıĢtıkları yerde ya da gürültü nesneleri 

mevcut iken periyotlarla hareketli kümeleri takip edememektedir. 

 

Giannotti et al. (2010), hareketli nesnelerin birikmiĢ davranıĢını veren olağan hareket 

örneklerini bulmak üzere bir algoritma önerdiler burada T-örneği denilen bir örnek 

ardıĢık noktalar arasında zaman bağlantılarıyla verilen bir noktalar dizisi olarak 

tanımlanmıĢtır. Bir T-örneğinin zaman ve mekan bileĢenleri, yaklaĢık olarak girdi 

yörüngelerine karĢılık gelirse bulgulanır. Bu örneklerin anlamı, farklı nesnelerin benzer 

zaman aralıklarıyla aynı yerlere uğramasıdır. Örnekler bulunur bulunmaz, algoritmaları 

inceleyen klasik dizi olağan örneklerin bulunması için uygulanabilir. T-örneklerinin 

belirlenmesi uğranan bölgelerin tanımı için önemlidir (Kisilevish et al. 2010). 

 

Kang and Yong (2009) çalıĢmasında, hücre uzunlukları çok büyükse çalıĢma zamanının 

gridlere ayrıĢımına dayanan metotlar bazı örneklerin kaybolmasına neden olabilir.  

Ayrıca aĢırı teĢekküle yol açabilen bazı metotların kayıtlı zaman-bilgilerine ve zaman 

görünümlerinin dizisel sıralı bölge kimliklerinde bulunduğu tekrarlı dizilere göre, bu 

metotlar yörünge ayrıklaĢtırmasını gerektirir. Yazarlar, bu sorunlara incelikli bir çözüm 

olarak iki saflaĢtırma önermiĢtir: (1) yörüngeleri ayrık parçalara ayrıĢtırmak ki bu 

nesnenin hareketinin anlamlı zamansal-mekânsal değiĢikliklerini temsil eder. Parça, 

alandaki devam süresi gibi baĢlangıç ve bitim uçları olan noktalar Ģeklinde tanımlanır. 

(2) Benzer parçaları gruplayacak kümelenme algoritmaları uygulamak. Bir zamansal-

mekansal örnek devam süresi 3-boyutlu küp yüksekliği Ģeklinde tanımlı parça (alan ) 

dizileri olarak tanımlanmıĢtır. Böylece zamansal-mekansal örnek dizileri benzer küpler 

kümelenerek oluĢturulur. 

 

Çizelge 1.2‟de hareketli nesneler için kullanılan metot ve uygulamalar gösterilmiĢtir. 
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Çizelge 1.2. Hareketli nesneler için uygulamalar 
 

Kategori Problem Uygulama …e dayanan 

metot 

Seçilen literatür 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hareket 

 

Yörünge 

kümelenmesi

, 

Yörünge 

yığılması, 

Yörünge 

genelleĢtirme

si 

 

 

Otomobiller, 

tahliye izleri, 

göçmen vapur 

çıkarmaları ve 

önlemeleri 

 

OPTICS 

Nanni and Pedreschi (2006) 

Rinzivillo et al.(2008) 

Andrienko and 

Andrienko(2008) 

Andrienko and 

Andrienko(2009) 

Andrienko et al.(2009) 

Hareketli 

kümeler 

Göç eden 

hayvanlar, 

sürüler, araç 

konvoyları 

DBSCAN 

Gridleme, 

DBSCAN 

 

Kalnis et al.(2005) 

Jeung et al.(2008) 

Vieira et al.(2009) 

Yörüngelerd

en önemli 

yerler 

çıkaran 

 

Ġnsanların 

oluĢturdukları 

yörüngeler 

DBSCAN 

Artan 

kümelenme  

Palma et al.(2008) 

Kang et al.(2004) 

 

Yörünge 

örnekleri 

Yük vagonu 

filoları 

Uzam 

bölgelerinin 

yoğunluğu 

Gianotti et al.(2007) 

 

Sentetik 

veriler  

BIRCH Kang and Yong (2009) 

Hücresel 

Ģebekler 

Kent 

aktivitesi 

 

Telefon 

aramaları 

k-means Reades et al.(2007) 

Ortam OĢinografi  Deniz suyu 

dağılımı 

DBSCAN Birant and Kut (2006,2007) 

Sismoloji Sismik aktivite Gridleme, 

DBSCAN 

Wang et al.(2006) 

 

Büyük veritabanlarında hareketli nesneler için mekânsal-zamansal veri madenciliği 

kullanarak yapılan çalıĢmada, mekânsal-zamansal veri tiplerine dayanan hareketli nesne 

noktaları için bir örüntü belirleme metodu sunulmuĢtur. Mekânsal-zamansal veri tipleri 

geliĢtirilmiĢtir ve bu veri tipleri veritabanıyla bütünleĢtirilmiĢtir (Rahim 2007). 
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1.1.2. Durmalar 

 

Durmalar, yörüngenin bir parçasıdır. Bir yörüngede durmalar özel bir yeri, bir zaman 

aralığında temsil ediyorsa anlam kazanmaktadır. Bu anlamsal yörüngelerde durmaların 

olduğu yerler, o yörünge için önemli noktalardır. Örneğin bir hasta t süresinde, bir 

lokasyonda (klinik, kan merkezi v.b.) duruyorsa, bu durma o zamanda anlamsal eğrinin 

durmasıdır. Bir anlamsal yörüngedeki durmalar, o veri için bizim çıkarımlar yapmamızı 

sağlar. Örneğin hastanede kan merkezinde olan bir durma; burada geçirdiği süre ve 

yoğunluğuna bakılarak bu lokasyonda sürecin yavaĢ ilerlediği bilgisini çıkartabiliriz. Bu 

lokasyonda eleman ihtiyacının karĢılanmasıyla sürecin hızlanabileceği sonucunu 

çıkartabiliriz. Buradaki yoğunluğun bu Ģekilde önlenmesiyle hem hasta güvenliği hem 

de zaman kazanılmıĢ olunur. Durmalar, bir yörüngedeki en önemli noktalardır.  

 

1.1.3. Hareketler 

 

Bir hareket, yörüngedeki bir durmadan baĢka bir durmaya giderken geçirdiği konum 

değiĢiklidir. Yani bir zamanda bir mekândan baĢka bir mekâna hareket söz konusudur. 

Anlamsal yörüngelerde durmaların, yörünge için en önemli noktalar olduğu daha önce 

bahsedilmiĢti. ĠĢte bu önemli noktaya gelirken, bu noktada beklerken ve bu noktadan 

baĢka bir noktaya giderken geçirdiği zaman çok önemlidir. Örneğin biyokimya 

laboratuvarı anlamsal bir yörüngedeki bir durma olsun. Bu anlamsal yörüngede diğer 

durmamız ise kan merkezi olsun. Bir hastanın (ya da hastaların) biyokimya 

laboratuvarından, kan merkezine giderken izlediği yola hareket denir. Bu hareket 

uygulamalar için çok önemlidir. Bu hareketin baĢlangıç ve bitiĢ zamanı veritabanında 

tutulmaktadır. Bu sayede bir kiĢinin yaptığı hareket ile oluĢan yörüngede; durmalar çok 

rahatlıkla görülebilmekte ve bu hareket ile ilgili çıkarımlar yapılabilir. 
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ġekil 1.1. Durmalar ve hareketler 

 

ġekil 1.1 ‟de görüldüğü gibi durmalar ve hareketler gösterilmiĢtir. Durmalar, bu örnek 

için hastanın beklediği önemli yerlerdir. Hasta önce hasta kabüle gelir, burada yörüngesi 

oluĢmaya baĢlar. Yaptığı hareketler ise onu yeni bir durmaya götürür. Hareketin bittiği 

en son yer ise yörüngemizin son noktasıdır. 

 

1.1.4. Yörünge 

 

Bir hareketli nesnenin bir noktadan baĢka bir noktaya hareketi boyunca izlediği yola 

yörünge denir. Yörüngelerde bulunan örneklere yörünge örnekleri denir ve tek bir 

nesnenin ya da hareketli nesneler grubunun ilginç davranıĢlarını karakterize eder. Farklı 

yaklaĢımlar yörünge örneklerini inceleme konusunda mevcuttur. Ġki örnek verilmiĢtir; 

Ġlki grid-bazlı kümelenmeye ve yoğun bölgeler bulmaya dayanır, ikincisi yörüngelerin 

parçalanıĢının ve yörüngeler parçalarının kümelenmesine dayanır (Giannotti et al. 2007; 

Fosca and Dino 2008; Kang and Yong 2009). 

 

Yörünge veri madenciliği teknikleri, zaman boyutunu ayrık aralıklara böler ve her 

zaman aralığında hareketli bir nesnenin konum listesi Ģeklinde temsil eder. Kümelenme 
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teknikleri benzer yörüngeli grupları bulmak için kullanılır (Gaffney and Smyth 1999; 

Vlachos et al. 2002; Nanni and Pedreschi 2006; Elnekave et al. 2008). Bu teknikler her 

hareketli nesnenin geçmiĢ konumlarını yüklemelidir. Ġki yörüngeyi karĢılaĢtırmak için 

kullanılan benzerlik fonksiyonu hesap açısından kompleks bir prosesi kümelenmeyi 

sağlayan tüm geçmiĢ konumu da ele almalıdır. 

 

Kang et al. (2004) çalıĢmasında yazarlar tek bir yörüngede önemli yerlerin belirlenmesi 

için artımlı bir kümelenme önerdiler. Algoritma için birçok faktör tanımlanmıĢtır: keyfi 

sayıda küme, mümkün olduğu kadar pek önemli olmayan yerlerin çıkarılması ve mobil 

cihazlarda çalıĢmaya izin verecek kadar geniĢ hesaplanabilirlik. Algoritma önemli yerler 

bulmaya dayanır burada birçok konum ölçümü birlikte kümelenir. Ġki parametre, 

kümenin oluĢturulmasını kümedeki konumlar arasındaki mesafeyi ve harcanan zamanı 

kontrol etmiĢtir. Temel tez Ģöyledir: Konum-bazlı cihazla elde edilen her yeni konum 

ölçümü önceki konumla karĢılaĢtırılır. Önceki konumla arasındaki uzaklık bir eĢikten 

daha küçük ise, yeni konum daha önce oluĢturulan kümeye eklenir. Aksi durumda yeni 

aday küme yeni konumla oluĢturulur. Bir kümedeki ilk nokta ile son nokta arasındaki 

zaman farkı eĢikten daha büyük iken, aday küme önemli yerler kümesi olur. 

Yörüngelerde ilginç yerler bulunarak, uygulamalarda kolaylık sağlanabilir (Palma et. al 

2007; Zheng et al. 2009; Kisilevish et al. 2010). 
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ġekil 1.2. Hastane Petek Model‟de yörünge örneği 

 

ġekil 1.2‟de görüldüğü gibi Hastane Petek modelimizde bir yörüngenin izlediği yol 

gözükmektedir. Bu örnekte bir hastanın yörüngesi gösterilmiĢtir. 

 

1.1.5. Anlamsal yörünge 

 

Anlamsal yörüngelerde her durma özel bir yeri temsil eder. Örneğin hastanelerde acil 

servis bölümü bir durma lokasyonudur. Bu durmalardan, baĢka durmalara bir hareket 

söz konusu ise yörüngeler anlam kazanır. Bu yörüngelere de anlamsal yörünge denir. 

 

Anlamsal yörünge durma ve hareket kümesinden oluĢur. Durmanın bir yeri vardır, aynı 

zamanda baĢlangıç ve bitiĢ zamanına sahiptir. Hareketler de ardıĢık iki durma ile 

karakterize edilir. Anlamsal yörünge, coğrafik veri ve yörünge verinin birleĢmesi ile 

ifade edilir (Bogorny 2010). 

 

Sistemde bulunan hareketli nesne verisinin iĢlenmesiyle, sürekli durmaların ve 

hareketlerin olduğu, hız değiĢiminin yaĢandığı yörünge verisine geliĢtirdiğimiz 

algoritmalar uygulanır. Bir yörüngesel hareket boyunca düĢük hız değerlerinin 
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yaĢandığı yerleri durmalar, hastane mekânları (acil servis, laboratuar, klinik vs.) olarak 

belirlenir. Algoritma ile durma ve hareketlenme noktaları belirlenir. Bu sayedeki 

elimizdeki ham veriden, kliniklerde oluĢan kümelenmeler, yoğunluklar, hasta 

hareketleri izlenmesi gibi bilgilere rahatlıkla ulaĢılır (Bozkurt vd 2011). 

 

Genel Cerrahi

Cerrahi Poliklinik

Durma1a

Durma1b Durma1c

Durma1d

Durma2a

Durma2b

Durma2c

Durma2d

Durma3a

Durma3b

Durma3c

Durma3d

Eğri1

Eğri2

Eğri3

Eğri4

 

ġekil 1.3. Anlamsal yörünge örneği  
 

ġekil 1.3‟de olduğu gibi hareketli nesne olarak kabul ettiğimiz, hasta verilerinde bir 

hastanın sağlık kurumu içerisindeki durma ve hareketlerinden alınan veriler ile anlamsal 

yörüngeler oluĢturulur. Bu yörüngeler sayesinde hareketli nesne verisinden yararlı bilgi 

elde edimi gerçekleĢtirilir.   

  

Veri Kayıt

Biyokimya 
Laboratuvarı

Cildiye 
Klinik

Patoloji   
Laboratuvarı

KBB Klinik
Genel 

Cerrahi

Hemotoloji 
Laboratuvarı

 

ġekil 1.4. Anlamsal hücre örneği 
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ġekil 1.4‟deki bir hücre yapısında olduğu gibi, her hücrede bölgeler ve bu bölgelerde 

oluĢan yörünge eğrileri sonucunda anlamsal yörünge örneklerinden petek modeli 

oluĢturulabilir. 

 

Acil Servis
Biyokimya 

Lab

İntaniye Klinik

İç 
Hastalıkları 

Polik.

Genel 
Cerrahi

Cerrahi Poliklinik

Röntgen

Kalma Hücre0

Kalma Hücre1

Kalma Hücre2

Kalma Hücre3

Kalma Hücre4
Eğri1

Eğri2

 

ġekil 1.5. Anlamsal yörünge Petek Modeli 

 

ġekil 1.5‟deki modelin oluĢturulmasıyla hasta takip sistemindeki sağlık hizmetlerinden 

alınan, hasta kayıt tarihçe bilgisinden, hastalığın görüldüğü yer kayıtlarından çıkarılan 

anlamsal yörünge petek modeli ile görsel olarak bilgiden çıkarım yapılır. Bir hastalığın 

hangi bölgede kümelendiği, klinik yoğunlukları, hastalığın yayılım eğrisi gibi birçok 

anlamsal bilgiye eriĢilebilir. 

 

1.1.6. Sorgulama 

 

Mekânsal-zamansal veri tiplerinin birkaç farklı formu reel uygulamalarda mevcuttur. 

Tümü bir tür zaman ve mekan görünümü mevcudiyetini paylaĢmasına rağmen böyle bir 

bilginin geniĢletiĢi ve aralarında kurulan bağlantı yolu birkaç farklı veri nesne tipiyle 

birleĢtirilebilir (Kisilevich et al. 2010). 

 

Mekânsal-zamansal verinin bir örneği; sensörlerce yakalanan yer sarsıntıları ya da bir 

salgının yer-referanslı kayıtları gibi mekânsal-zamansal olaylardır. Her olay genellikle 

kayıt altına alındığı mekan ve karĢılık gelen zaman bilgisiyle bağıntılıdır. Mekânsal-

zamansal kümelenme, mekan ve zaman benzerliklerine dayanan nesneleri gruplama 
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iĢlemidir. Bu iĢlem, gerçek zamanlı nesneler kümesini ya da bir nesnenin konumunu, 

zamanını veya çevresel özelliklerini kayıt altına alan tüm konum tabanlı ya da ortam 

cihazları türlerinin yaygınlaĢması nedeniyle özellikle tıp bilimlerde yüksek popülarite 

kazanan veri analizinin ilgili yeni alt alanıdır (Kisilevich et al. 2010; Yaganoglu vd 

2011). 

 

Sağlık sektöründe mekânsal-zamansal veri madenciliği ile sorgulama; bir sağlık 

kuruluĢundan aldığımız veri içerisinden, bir hastanın, belirli bir zaman aralığında, 

hastane ziyareti sırasında hangi klinik ya da departmanlarda iĢlem gerçekleĢtirdiğini 

bulmaya çalıĢmaktır. Tıp verisinden oluĢturulan anlamsal yörüngeler ve desenlerden 

mekânsal-zamansal veri madenciliği sorgulama yaparak, çeĢitli çıkarımlar ve kurullar 

oluĢturulabilir. 

 

ġekil 1.6‟daki taslakta kullanıcılar hem sorgu hem de veri madenciliği yapabilir. 

Mekânsal-zamansal veri madenciliği sorgulama dili, tıp verisini kullanarak kolaylıkla 

anlamsal eğriler üretebilir (Bogorny et al. 2008). 

 

 

ġekil 1.6. Mekânsal-zamansal veri madenciliği sorgulama dili taslağı 
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1.1.7. Yörüngelerin durmaları ve hareketleri 
 

Tıp bilgilerinden anlamsal yörüngeler oluĢturmak için durmalar ve hareketler kullanılır. 

Tıp veritabanlarındaki durmaların ve hareketlerin yörüngesinin uygulanması, diğer 

alanlardan farklı değildir. Ancak tıp alanındaki verilerde belirli bir standardın olmayıĢı 

ve mevcut standartlar arasında tam bir uyumun olmaması nedeniyle, bu alanda bir 

veritabanı oluĢturmak ve bu veritabanını iĢlemek zor bir iĢlemdir. Tıbbi verilerin 

kendine has bazı özellikleri bulunmaktadır. Temel veri yapıları, diğer birçok alanla 

karĢılaĢtırıldığında, matematiksel olarak karakterize edilmeye pek uygun değildir. 

Bilginin düzenlenebilmesi için kümeleme veya dizi çözümlemeleri gibi 

karĢılaĢtırılabilir yapılar yoktur. Hekimler, görüntü, sinyal veya diğer klinik bilgilerle 

ilgili yorumlarını, standartlaĢtırılması çok güç olan serbest metinler olarak yazmaktadır. 

Örneğin aynı hastalığın açıklamasında farklı isimler kullanılmaktadır. Tıbbi kavramlar 

arasındaki iliĢkileri açıklamak için de farklı dilbilgisi yapıları kullanılmaktadır (Dinçer 

2006). 

 

Tanımlama 1: Yörüngenin mekân-zaman noktaları Ģu Ģekilde listelenir: {P0 = (x0, y0, 

t0), P1 = (x1, y1, t1), . . . PN = (xN, yN, tN)}, burada xi, yi  
 
pozitif reel sayıdır, i değeri 

0‟dan N‟e kadar doğal sayılardır ve t0< t1< t2<…tN dir (Alveras et al. 2007). 

 

Durmalar yörüngedeki hareketli nesnenin bir miktar süre kaldığı önemli yerleri temsil 

eder. Bir miktar süre aynı tip mekansal kesiĢmenin gözlendiği noktalar aday nokta 

çiftleri olarak belirlenir. 

 

Tanımlama 2: Aday Durma:  Aday Durma C bir (Rc, ∆c) kayıt, Rc kümesi aday durma 

geometrisini, ∆c ise minimum süreyi temsil eder. Aday durmalar özel uygulamalara 

bağımlıdır. Bir uygulama,  aday noktaları sonlu bir kümesi {C1 = (Rc1, ∆c1), C2 = (Rc2, 

∆c2),… CN = (RcN, ∆cN)  } olarak temsil edilir. 
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Tanımlama 3: Durma: T yörüngesindeki bir durma kayıt;  (Rk, tj, tj+n ) alt eğri T; T{(xi, 

yi, ti) | (xi, yi) kesiĢim  Rk} = {(xi, yi, tj), (xi+1, yi+1, ti+1),…, (xi+n, yi+n, ti+n) } ile temsil 

edilir, burada, Rk ; Ck aday noktalar  geometrisi, |ti+n – ti|≥∆k  dür (Alveras et al. 2007; 

Palma et al. 2008). 

 

Tanımlama 4: Hareket: T yörüngesindeki bir hareket, zamansal olarak iki ardıĢık 

duraklar arasındaki T‟nin en yüksek bitiĢik alt eğrisi olarak ifade edilir (Palma et al. 

2008). 

 

Tanımlama 5: Yörünge kümesi: Eps, bir veri nesnesinin komĢularını belirlemek için 

gerekli olan yakınlık mesafesidir. MinTime zaman değiĢim değeridir. Eps ve MinTime 

parametresine göre T yörüngesindeki G kümesi; boĢ olmayan T alt eğrisindeki bitiĢik 

mekânsal-zamansal noktalar kümesinden oluĢur.  

 

Tanımlama 6: Bilinmeyen durma: T yörüngesi sırasında Eps, MinTime 

parametrelerine göre, T yörüngesindeki Gk kümesinde en az ∆c minimum süresinde 

hiçbir Ri kesiĢme bölgesinin olmamasıdır. Ci = (Rci, ∆ci) sadece aday noktadır. 

 

ġekil 1.7‟de görüldüğü gibi, dört durma kümesi G1, G2, G3 ve G4 mevcuttur. Aday 

durmalar Rc1, Rc2, Rc3 ve Rc4 ile temsil edilir. Örneğin G1 kümesi, ∆c1 zamanından daha 

fazla Rc1 aday durma ile kesiĢtiği için bu Rc1 bölgesi eğride bir durma kabul edilir. G3, 

G4 ise bilinmeyen durmalardır. 
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ġekil 1.7. Durmaların ve hareketlerin olduğu yörünge 

 

 

Durmaların ve hareketlerin yörüngelerine örnek vermek gerekirse, Yağanoğlu vd (2011) 

çalıĢmasında Hastane verisinde durmaların ve hareketlerin olduğu hareket verisi için bir 

yaklaĢım gösterilmiĢtir. Çizelge 1.3 ve Çizelge 1.4, durmaların ve hareketlerin olduğu 

yörünge verisini göstermektedir. 

 

Çizelge 1.3, durma verilerinin örneğini gösterir. DurmaNumarası bu verilerden 

durmaların saklanmasını temsil eder. EğriNumarası yörüngenin tanımlayıcısını, 

DurmaTipi ise durmaların ismini göstermektedir. GiriĢ zamanı ve çıkıĢ zamanı ise 

bulunduğu mekanlardaki zaman unsurlarını temsil etmektedir. Tabloda görüldüğü gibi 

aynı anlamsal yörüngedeki durmaları ve bu durmaların zamanlarını göstermektedir. 

 

Çizelge 1.4, hareket verilerinin örneğini gösterir. HareketNumarası bu verilerden 

hareketlerin saklanmasını temsil eder. DurmaTipi1 ve DurmaTipi2 durmaların ismini 

göstermektedir. DurmaTipi1‟de bulunan durmadan DurmaTipi2‟ye doğru bir hareket 

vardır. BaĢlangıç Zamanı bu hareketin baĢlangıç zamanını, bitiĢ zamanı ise bu hareketin 

bitiĢini temsil eder. Tabloda aynı anlamsal verideki bir durmadan baĢka bir durmaya 

hareket olduğu görülmektedir. 

 

 



 

 

2
0
 

 

Çizelge 1.3. Durmaların verileri 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Çizelge 1.4. Hareketlerin verileri 

 

 

DurmaNumarası EğriNumarası Mesafe DurmaTipi GiriĢ Zamanı ÇıkıĢ Zamanı 

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 

… … … … … … 

HareketNumarası EğriNumarası Mesafe1 durmaTipi1 Mesafe2 durmaTipi2 BaĢlangıç Zamanı BitiĢ Zamanı 

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 Yoğun bakım 12:03 13:00 

… … … … … … … … 
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Bu tezin ikinci bölümünde ilgili çalıĢma konum hakkında literatür özeti verilecektir. 

Tezin üçüncü bölümünde materyal ve yöntem ile birlikte durmaların ve hareketlerin 

olduğu yörünge verisi için yazdığımız program anlatılacaktır. Takip eden bölümlerde de 

çalıĢma ile ilgili deneysel sonuçlar, yorum ve değerlendirmelerden bahsedilecektir. 
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2. KAYNAK ÖZETLERĠ 
 

2.1. Kümeleme  

 

Kümeleme, bir veritabanında oluĢturulan, benzer nesnelerin gruplanması olarak ifade 

edilir (Han and Kamber 2006). Kümeleme, küme içine veri bölünmesi amacıyla 

geliĢtirilmiĢtir denetimsiz bir tekniktir. Her küme benzer nesneleri temel alınarak 

oluĢturulur. Böylece aynı kümedeki nesnelerde yüksek benzerlik, farklı kümelerdeki 

nesnelerde önemli bir farklılık oluĢur (Anil et al. 1999). Verilerin kümeleme analizine 

göre modellenmesinde matematik, istatistik, makine öğrenmesi, yapay zekâ ve yapay 

sinir ağları gibi birçok alandan yararlanılır. Makine öğrenimi açısından, her bir küme 

gizli bir örüntüyü temsil eder ve uygulanan öğrenme ise bir denetimsiz öğrenmedir. Bu 

açıdan bakıldığında ise kümelemeyi, “gizli örüntülerin ortaya çıkarılması için uygulanan 

bir denetimsiz öğrenme yaklaĢımı” olarak tanımlanabilir (Berkhin 2004; Silahtaroğlu 

2008). 

 

Kümeleme analizi birçok disiplin tarafından kullanılmaktadır. Ġstatistik, bilgisayar ve 

matematik bilimi bunların en önde gelenleridir. Bilgisayar biliminde ses, karakter ve 

resim tanıması ve makine öğrenmesi kümeleme analizine dayanan çalıĢmalarda 

sağlanır. Ġstatistikte çok değiĢkenli istatistiksel tahmin ve örüntü tanıma konuları 

kümeleme analizinden yararlanır (Dempster et al. 1977; Silahtaroğlu 2008). 

 

Bunların dıĢında kümeleme analizi Ġnternet üzerinden Web sayfalarının aranması, DNA 

analizi, coğrafi biliĢim sistemleri ve bunlarla ilgili alanlarda kullanılmaktadır (Xiaowei 

et al. 1998; Ben and Yakhini 1999). 

 

Kümeleme analizi, sınıflandırmada olduğu gibi sahip olunan verileri gruplara ayırma 

iĢlemidir. Sınıflandırma iĢleminde, sınıflar önceden belirli iken kümelemede sınıflar 

önceden belli değildir. Verilerin hangi gruplara/kümelere, hatta kaç değiĢik gruba 

ayrılacağı eldeki verilerin birbirlerine olan benzerliğine göre belirlenir. Belirlenen her 
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bir gruba da küme ismi verilir. Kümeleme analizi biyoloji, tıp, antropoloji, pazarlama, 

ekonomi ve telekominasyon gibi birçok ve birbirinden çok farklı alanlarda 

kullanılmaktadır (Dunham 2003). 

 

Kümelenme algoritmaları beĢ ana tipte kategorize edilebilir: parçalı, sıralı, grid-tabanlı, 

model-bazlı ve yoğunluk-bazlı kümelenme algoritmaları. Parçalı algoritmalarda, küme 

benzerliği bir kümede, çekim merkezindeki nesnelerin ortalama değeri göz nüne 

alınarak ölçüler k ortalamalar ya da her küme merkezine yakın yerleĢtirilmiĢ kümenin 

nesnelerinden biriyle yani k medoid ile temsil edilir. k bu algoritmalar için bir girdi 

parametresidir, bu parametre birçok uygulama için geçerlidir. Temsilciler kullanarak 

kümeleme (CURE), Dengeli tekrarlayan azalma ve hiyerarĢi kullanarak kümeleme 

(BIRCH) gibi sıralı algoritmalar, sıralı bir ağaç gibi düzenlenen iç içe kümeler takımını 

oluĢturur. Ağacın her bir düğümü, bir D  veri tabanı kümesini temsil eder. STING, 

DalgaKümesi gibi grid-tabanlı algoritmalar, tüm kümelenme iĢlemlerinin yapıldığı çok-

seviyeli grid yapısına dayanır. Model-tabanlı algoritmalarda (COB-WEB gibi) her bir 

küme için bir model varsayılır ve tez o modelin birbirine en iyi Ģekilde uyanını 

bulmaktır. Bu algoritmalar, verilerin çoğunlukla baĢlıca olasılık dağılımları bileĢimiyle 

oluĢturulduğu varsayımına dayanır (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). 

 

Mekânsal-zamansal yörüngelerin benzerlik kavramları, ele alınan uygulama 

senaryosuna bağlı olarak değiĢebilir. Örneğin iki nesne verilen bir aralıkta aynı 

mekânsal-zamansal yörüngeyi takip etmiĢlerse yani aynı zamanlarda aynı yerlerde 

bulunmuĢlarsa benzer olarak düĢünülebilirler. Bununla birlikte gözlenen hareketlerin 

ortalama öğe boyu (yani her yörünge için örneklenmiĢ mekânsal-zamansal noktaların 

sayısı), ölçülmüĢ noktalardaki belirsizlik ve genel olarak karĢılaĢtırılmıĢ iki nesnenin 

konumlarının mevcudiyetinin diğer değiĢimleri mekânsal-zamansal yörüngelerin birkaç 

benzerlik ölçümünün tanımını gerektirmiĢti. Bu ölçümlerin tanımı yalnızca kümelenme 

analiz iĢine uyarlanmamıĢtır ancak benzerlik araĢtırma problemi için hareketli nesne 

veritabanları alanında fazlasıyla kullanılmıĢtır ve zaman serisi analizi üzerine olan 
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çalıĢmadan ve en uzun ortak alt dizi (LCSS) modelindende etkilenmiĢtir. 

ÇalıĢmalarında tanımlanan uzaklık fonksiyonları, yörünge bölgesinde açıkça tanımlanır 

ve zamanda hız ve ortak yerleĢim gibi yörüngelerin birkaç mekânsal-zamansal 

özelliklerini dikkate alır (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. ID3 

 

ID3 algoritması diğer değiĢkenler içerisinde sınıflamada en ayırıcı özelliğe sahip 

değiĢkeni bulurken entropi kavramından yararlanır. Entropi kavramı, eldeki bilgilerin 

sayısallaĢtırılmasıdır (Dunham 2003). Entropi beklentisizliğin maksimumlaĢmasıdır 

(Fiske 1998). Dunham entropinin bir veri kümesi içindeki belirsizlik, sapma ve 

rastgeleliği ölçmek için kullanıldığını söyler. Eldeki bütün veriler tek bir sınıfa ait 

olsaydı, örneğin herkes aynı futbol takımını tutsaydı, herhangi bir kiĢiye tuttuğu takımı 

sorduğumuzda alacağımız yanıt bizi ĢaĢırtmayacaktı; bu durumda entropi sıfır(0) 

olacaktı. Entropi 0-1 arasında bir değer alır. Bütün olasılıklar eĢit olduğunda entropi 

maksimun değerine ulaĢacaktır (Silahtaroğlu 2008). 

 

2.2.2. C4.5 

 

C4.5 algoritması ID3 algoritmasına Ģu konular açısından üstünlük sağlamaktadır: Karar 

ağacı oluĢtururken kayıp veriler hesaba katılmaz. Yani, kazanım oranı hesaplanırken, 

sadece verileri eksik olmayan diğer kayıtlar kullanılır. C4.5 algoritması, kayıp verileri 

diğer veri ve değiĢkenler yardımıyla öngörerek kazanım oranın hesaplanmasında 

kullanır (Dunham 2003). Böylece daha duyarlı ve daha anlamlı kurallar çıkartabilen bir 

ağaç üretilebilir. 
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2.2.3. Sınıflandırma ve Regresyon Ağaçları (CART) 

 

CART tekniği ID3 algoritmasında olduğu gibi en iyi dallara ayırma kriterini seçmek 

için entropiden yararlanır. En iyi ayırma kriterini belirlemek için ise ID3 ve C4.5‟ten 

farklı bir formül kullanır (Yohannes and Webb 1999; Dunham 2003). 

 

2.2.4. AraĢtırmada Denetimli Öğrenme (SLIQ) 
 

SLIQ algoritması hem sayısal hem de kategorik verilerin sınıflandırılmasında 

kullanılabilir. Sayısal verilerin değerlendirilmesindeki maliyeti azaltmak için ağacın 

oluĢturulması sırasında önceden-sıralama tekniği kullanılır. Sayısal verilerle iĢlem 

yapılırken en iyi dallara ayırma kriterini bulmak için verileri sıraya dizmek önemlidir. 

SLIQ algoritmasında kullanılan teknik ise verileri sıralama iĢlemini her düğümde 

yapmak yerine öğrenme verileri sadece bir kere, o da ağacın büyüme aĢamasının 

baĢlangıcında yapılarak gerçekleĢtirilir. ID3 ve C4.5 gibi algoritmalar “önce derinlik” 

ilkesine göre çalıĢırken, SLIQ algoritması “önce geniĢlik” düĢüncesiyle hareket ederek 

aynı anda birçok yaprağı oluĢturur. Bu durumda mevcut ağacın yapraklara ayrılma 

iĢlemi verinin üzerinden bir kere geçilmesiyle tamamlanmıĢ olur. Dallara ayrılma 

iĢleminde gini indeksi kullanılır (Manish 1996). SLIQ ayrıca kategorik verileri alt 

kümelere ayırmada hızlı bir algoritma kullanır. Ağacın budanması iĢlemi ise en küçük 

uzunluk tanımlaması ilkesine dayanan bir strateji izler (Rissanen 1989; Silahtaroğlu 

2008). 

 

2.2.5. AIS 

 

AIS algoritması, geniĢ nesne kümeleri üretmek için geliĢtirilmiĢ bir algoritmadır. AIS 

algoritması veri tabanını birçok kez tarar ve her tarama esnasında tüm iĢlemleri okur. Ġlk 

tarama esnasında veritabanındaki nesneleri, teker teker sayarak hangilerinin geniĢ 

nesneler olduğunu belirler. Bunlardan geniĢ olanlar aday nesne kümeleri olarak 

iĢaretlenirler. Bir iĢlem tarandıktan sonra, bir önceki taramada geniĢ oldukları belirlenen 

nesne kümeleriyle, o iĢlemin nesneleri arasındaki ortak nesne kümeleri belirlenir. 
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Belirlenen bu ortak nesne kümeleri iĢlemde mevcut olan diğer nesnelerle birleĢtirilerek 

yeni aday kümele oluĢturulur. Herhangi bir nesne kümesi, bir iĢlemdeki nesnelerle 

birleĢip aday kümelerden birini oluĢturabilmesi için, birleĢeceği nesnenin hem geniĢ 

olması hem de harf sırası açısından nesne kümesi içindeki tüm nesnelerden sonra 

geliyor olması gerekir. 

 

2.2.6. GeniĢ Uygulamaların Kümelenmesi (CLARA) 

 

CLARA, büyük veritabanlarının daha kısa süre içerisinde kümelenmesi amacıyla 

geliĢtirilmiĢ bir algoritmadır (Kaufman and Rousseeuew 1990). Kümeleme iĢleminin 

yapım süresi azaldığı halde gerçekte algoritmanın zaman karmaĢıklığında herhangi bir 

iyileĢme söz konusu değildir. CLARA algoritması bütün veritabanını tarayarak temsilci 

noktalar seçmek yerine, veritabanından rastgele bir örnek kümeyi alarak, PAM 

algoritmasını bu örnek küme üzerine uygular. PAM algoritmasıyla kıyaslandığında 

CLARA algoritmasının daha geniĢ veritabanlarında güvenli bir Ģekilde çalıĢabildiği 

belirlenmiĢtir. 

 

2.2.7. Rasgele Aramaya Dayalı GeniĢ Uygulamaları Kümeleme (CLARANS) 

 

CLARANS, yer veri tabanlarında incelenmesi için k medoid algoritmasının geliĢtirilmiĢ 

bir versiyonudu (Ng and Han 1994). CLARANS algoritması PAM ve CLARA 

algoritmalarının geliĢtirilmiĢ halidir. CLARANS algoritmasının iki parametresi vardır. 

Bunlar maksimum-komĢu ve yerel miktarıdır. Maksimum-komĢu parametresi 

incelenerek komĢu sayısının üst limitini ifade ederken, yerel-miktarı ise elde edilecek 

yerel minimum nokta sayısının alt sınırını ifade etmektedir. 

 

2.2.8. Medoid Etrafının Bölünmesi (PAM) 

 

PAM, ilk ortaya atılan k medoid algoritmasıdır. PAM, öncelikle k-ortalamalar 

algoritmasında olduğu gibi rasgele seçtiği k adet sayıyı küme merkezi olarak alır. 

Kümeye her yeni eleman katıldığında kümenin elemanlarını deneyerek kümenin 
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geliĢmesine en fazla katkıda bulunabilecek noktayı tespit edince bulduğu noktayı yeni 

merkez, eski merkezi ise sıradan küme elamanı olacak Ģekilde yer değiĢtirme iĢlemi 

yapar (Dinçer 2006). PAM, 1990 yılında geliĢtirilmiĢ bir algoritmadır (Kaufman and 

Rousseeuw 1990). PAM algoritması k adet kümeyi bulmak için seçilen temsilcilerin 

etrafına ana kümedeki tüm elemanları toplayarak ve her defasında bu temsilcileri 

değiĢtirerek kümeleme iĢlemini tamamlar. PAM küçük veritabanlarında çok iyi sonuçlar 

vermesine rağmen hesaplanabilir karmaĢıklığı yüksek olduğu için çok büyük 

veritabanlarında iyi performans göstermez. Bu bakımdan büyük veritabanları için 

CLARA ve CLARANS algoritmaları geliĢtirilmiĢtir. 

 

2.2.9. CURE 

 

CURE algoritması, kümeleme iĢlemi yapılırken, oluĢturulan kümelerin kalitesini en çok 

etkileyen faktör, ana veri topluluğu içinde diğer verilerden uzakta bulunan ve sayıları az 

olup aslında hiçbir kümeye ait olmaması gereken uç verilerdir. CURE algoritması bu uç 

verilerin oluĢturulan kümelerin kalitesini etkilememesi düĢüncesiyle 1998 yılında 

geliĢtirilmiĢ bir algoritmadır. Küresel bir geometrik Ģekil taĢımayan veri gruplarının 

kümelenmesi oldukça elveriĢli bir algoritmadır. 

 

2.2.10. CHAMELEON 

 

Chameleon algoritması ilk olarak 1999 yılında geliĢtirilmiĢ bir algoritmadır (Karypis 

1999). Chameleon algoritması, iki küme arasındaki benzerliği dinamik bir model 

kullanarak belirler. Diğer algoritmalardan farklı olarak iki alt kümenin birbirine olan 

benzerliği ve yakınlığı bu iki kümeden her birinin kendi iç benzerlikleri ve yakınlıkları 

ile kıyaslanarak belirlenir ve bu karĢılaĢtırma sonucunda bu iki alt küme birbirine 

yakınsa birleĢtirilir. Bu sayede daha kaliteli ve homojen kümeler yaratılmıĢ olunur. 

Benzerlik / mesafe matrisinin oluĢturulabildiği tüm veri türleri ve veri kümeleri için 

uygulanabilecek bir algoritmadır. 
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2.2.11. BIRCH 

 

BIRCH, çok büyük veritabanlarının kümelenmesi için geliĢtirilmiĢ bir algoritmadır; 

ayrıca gürültülü verilerin kontrol edilmesi için bu alanda öne sürülen ilk algoritmadır 

(Zhang 1996). 

 

2.2.12. Kümeleme Yapısını Belirleyecek Noktaların Sıralanması (OPTICS) 

 

OPTICS algoritması DBSCAN algoritmasının geliĢtirilmiĢ halidir. Algoritmanın 

kendisi bir Eps değeri üretir ve bir kümeleme sıralaması geliĢtirir. Bu iĢlemlerin 

yapılması için algoritma iki ayrı parametreden yararlanır (Ankerst 1999). OPTICS 

algoritması veritabanındaki tüm noktalar için ulaĢabilirlik ve iç-mesafe değerlerini 

tutarken, aynı zamanda veritabanını da bir sıralamaya tabi tutar. Eldeki bu bilgilerin 

yardımıyla, veritabanındaki sıralamayı oluĢtururken, yoğunluğa dayalı kümeleme 

iĢlemleri yapılır. OPTICS algoritması DBSCAN algoritmasıyla aynı zaman 

karmaĢıklığına sahiptir (Han and Kamber 2003). 

 

2.2.13. Yoğunluk Tabanlı Kümeleme (DENCLUE) 

 

DENCLUE algoritması temel olarak 3 adımdan oluĢur: 1.adımda, her bir noktanın kendi 

çevresi kapsamındaki etki fonksiyonu hesaplanır; bu fonksiyon veritabanındaki tüm 

noktalara uygulanır. 2.adımda, bu fonksiyonların toplamı bulunur; hesaplanan bu etki 

fonksiyonları toplamı veritabanının genel yoğunluğunu vermiĢ olacaktır. 3.adımda 

kümeler matematiksel olarak yoğunluk-çekicileri yardımıyla tespit edilir (Hinneburg 

and Keim 1998). 

 

2.2.14. Aramada Kümeleme (CLIQUE) 

 

CLIQUE algoritması yoğunluğa dayalı ve grid temelli yöntemleri birleĢtiren bir 

algoritmadır. CLIQUE algoritması genel olarak 3 adımda tamamlanır. Bunlar:  

(Agrawal 1998) 
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1. Kümeleri kapsayan alt uzayların tanımlanması 

2. Kümelerin tanımlanması  

3. Kümeler için minimum tanımın genelleĢtirilmesi. 

 

2.2.15. WEKA 

 

WEKA, Yeni Zellanda‟daki Waikato Üniversitesi tarafından geliĢtirilmiĢ, makine 

öğrenmesi algoritmalarının bir arada bulunduran, iĢlevsel bir grafik ara yüze sahip, açık 

kaynak kodlu bir veri madenciliği programıdır (Witten 2011). WEKA çeĢitli veri ön 

iĢleme, sınıflandırma, regresyon, kümeleme, iliĢkilendirme kuralları ve görselleĢtirme 

araçları içerir. Algoritmalar veri kümesine doğrudan çağrılarak uygulanabilir (Petterson 

2008, Hall 2009; ĠĢler ve Narin 2012). 

 

2.2.16. WEKA-STPM 

 

WEKA-STPM, anlamsal yörünge ön iĢleme modülü olarak WEKA‟nın geliĢtirilmesiyle 

oluĢturulmuĢtur. GeliĢtirilen bu modül mekânsal-zamansal veri madenciliğini 

desteklemektedir. Sadece ön iĢleme değil aynı zamanda anlamsal yörünge bulma, veri 

madenciliği, zamana ve mekâna göre değiĢen hareket desenlerini keĢfetmeyi de yapar 

(Bogorny et al. 2011). 

 

2.2.17. WEKA-GDPM 

 

WEKA-GDPM, coğrafik bilgi sistemleri için entegre edilmiĢ veri madenciliği aracıdır. 

WEKA-GDPM birlikte iĢlenebilir bir modüldür ve Mekânsal veri madenciliği için 

otomatik coğrafik ön iĢlemeyi destekler. Bu modül WEKA‟ya uygulanmıĢtır, 

WEKA‟nın görsel ara yüzüne çeĢitli butonlar ve araçlar eklenerek geliĢtirilmiĢtir 

(Bogorny et al. 2006). 
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2.2.18. Yoğunluk Tabanlı Mekânsal Kümeleme (DBSCAN) 

 

DBSCAN, nesnelerin komĢuları ile olan mesafelerini hesaplayarak belirli bir bölgede 

önceden belirlenmiĢ eĢik değerden daha fazla nesne bulunan alanları gruplandırarak 

kümeleme iĢlemini gerçekleĢtirir (Rocha et al. 2010). DBSCAN isteğe bağlı Ģekilli 

kümeleri bulmak için tasarlanan yoğunluk tabanlı bir kümeleme algoritmasıdır. 

DBSCAN tek parametre gerektirir ve kullanıcıyı bunun uygun değerleri için destekler. 

Sınıf tanımlama amacı kümeleme algoritmaları için önemlidir. Ancak büyük zamansal 

veri tabanlarına uygulanması kümeleme algoritmaları için birçok gereksinime yol açar 

(Avcı 2006). 

 

DBSCAN‟da, bir noktaya bağlı yoğunluk, nokta civarında belirlenmiĢ bir yarıçapa 

sahip bölgede nokta sayısı sayılarak elde edilir. Belirlenen bir eĢiğin üzerindeki 

yoğunluktaki noktalar küme olarak oluĢturulur. Mevcut kümelenme algoritmaları 

arasında, DBSCAN algoritması lineer, dıĢbükey, oval gibi keyfi Ģekli olan kümeleri 

ortaya çıkarma yeteneğine sahiptir. Öte yandan bazı kümelenme algoritmalarının tersine 

küme sayısının önceden belirlenmesini gerektirmez. DBSCAN‟ın çok büyük veri 

tabanlarını iĢlemleme yeteneği ispatlanmıĢtır (Ester et al. 1996, 1998; Aoying and 

Shuigeng 2000; Birant and Kut 2007). 

 

DBSCAN algoritması birçok çalıĢmada kullanılmıĢtır. Örneğin diğer popüler yoğunluk-

bazlı algoritma olan OPTICS, DBSCAN algoritmasının kavramlarına dayanır ve iç içe 

kümeleri ve kümelerin yapısını belirler (Ankerst et al. 1999). Artımlı DBSCAN 

algoritması, DBSCAN kümelenme algoritmasına da dayanır ve veri tabanına yeni bir 

nesnenin eklenmesinden ve veri tabanından mevcut nesnenin silinmesinden sonra 

kümelenmenin artımlı güncelleĢtirmeleri için kullanılmıĢtır (Ester et al. 1998). Biçimsel 

küme kavramına bağlı olarak, artımlı algoritma artımlı olmayan DBSCAN kümelenme 

ile aynı sonucu verir. SDBDC (Ölçeklenebilir Yoğunluk-Bazlı Dağılımlı Kümelenme) 

metodu dağılımlı nesneleri kümelemek için hem yerel bölgelerde hem de global bölgede 

DBSCAN algoritmasını kullanır. Bu metotta, DBSCAN algoritması önce her yerel 

bölgede yürütülür. Daha sonra bu yerel kümelenme sonuçlarına dayanarak, küme 
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temsilleri belirlenir. Daha sonra da bu yerel kümelenme sonuçlarına dayanarak küme 

temsilleri belirlenir. ġu halde bu yerel temsillere dayanarak, standart DBSCAN 

algoritması dağılımlı kümelenmeyi oluĢturmak üzere global bölgede yürütülür. Bu 

çalıĢma her yerel temsil farklı Eps-değerlerinin kullanılmasını önerir (Hinneburg and 

Keim 1998). Wen et al. (2002), sorgulamalı kümelenme araçlarının ana algoritmaları 

olarak DBSCAN‟ı ve Artımlı DBSCAN‟ı uyguladılar. Sıkça sorulan soruları ve bir 

arama motorunda en popüler konuları kümelemek için DBSCAN‟ı kullandılar. Spieth et 

al. (2005) düzenleyici Ģebekelerin öngörüde bulunma çözümlerini belirlemek için 

DBSCAN‟ı uyguladılar. SNN yoğunluk-bazlı kümelenme algoritması da DBSCAN‟a 

dayanır ve yeryüzünün farklı noktalarında atmosferik basıncın zaman serisi verilerinden 

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

 

2.2.19. Mekansal- Zamansal DBSCAN (ST-DBSCAN) 

 

ST-DBSCAN, temeli DBSCAN‟a dayanan yoğunluk tabanlı kümeleme algoritmasıdır. 

Hem zaman hem de mekân boyutu ile uğraĢan yoğunluk tabanlı kümeleme 

algoritmasıdır. Bu çalıĢmada, DBSCAN‟ın (i) çekirdek nesnelerinin, (ii) gürültü 

nesnelerinin ve (iii) bitiĢik kümelerin belirlenmesine yönelik üç marjinal geniĢletiĢini 

önerilmiĢtir. Mevcut yoğunluk-bazlı kümelenme algoritmalarının aksine, algoritma 

nesnelerin mekânsal olmayan, mekânsal ve zamansal değerlerine göre kümeleri ortaya 

çıkarma yeteneğindedir. Bu çalıĢmada, aynı zamanda çok sayıdaki zamansal- mekânsal 

verinin kümelenmesi ve depolanması için tasarlanan Mekânsal-Zamansal veri depolama 

sistemi sunulmuĢtur DBSCAN algoritmasını üç önemli yönde geliĢtirilerek bu yeni 

algoritma oluĢturulmuĢtur. Ġlk olarak, mevcut yoğunluk-bazlı kümelenme 

algoritmalarına benzemeksizin, algoritma Mekânsal olmayan, Mekânsal ve zamansal 

özelliklerine göre yer-zaman verilerini kümeleyebilir. Ġkinci olarak, farklı yoğunluktaki 

kümeler mevcut olduğunda DBSCAN farklı yoğunluklarda bazı gürültü noktalarını 

belirleyemez. ST-DBSCAN, her kümeye bir yoğunluk faktörü vererek bu problemi 

çözer. Üçüncü olarak, komĢu nesnelerin Mekânsal olmayan değerlerinin farklılıkları az 

ve kümeler birbirlerine bitiĢik ise, bir kümedeki sınır nesnelerinin değerleri karĢı 

taraftaki sınır nesnelerinin değerlerinden epey farklı olabilir. Algoritma bu problemi 
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yeni gelen değerle kümenin ortalama değerini karĢılaĢtırarak çözer (Birant and Kut 

2007). 

 

2.2.20. Mekansal-Zamansal Veri Madenciliği için Etkili bir Hareket Deseni KeĢfi 

Algoritması (STMPE) 

 

STMPE, mekânsal-zamansal veri madenciliği için etkili bir hareket deseni keĢfi 

algoritmasıdır. Bu algoritma, yüksek miktardaki mekânsal-zamansal veriden hareket 

desenlerinin etkin bir Ģekilde çıkarılmasını sağlar. STMPE algoritması mekânsal-

zamansal veriyi genelleĢtirir ve bellek kullanımını düĢürür. Çünkü kısa zamanlı hareket 

desenlerini üretir, saklar ve veri tabanı taraması minimize edilebilir. STMPE algoritması 

benzer algoritmalara göre avantaj sağlar (Kim et al. 2006). STMPE algoritması 

hareketli nesnelerin geçmiĢini analiz eder ve Mekânsal bilgileri gösteren genelleĢtirilmiĢ 

hareket desenlerini çıkartır. STMPE algoritması ayrıca mekânsal-zamansal veriyi 

genelleĢtirir ve yüksek miktarda mekânsal-zamansal verinin saklanmasından dolayı 

oluĢan bellek kullanımını azaltır. Kısa zamanlı hareket desenlerinin üretilmesi ve 

saklanması ile veritabanı tarama frekansı düĢürülebilir. 

 

STPMine1 algoritması hareket desenlerini mekânsal-zamansal hareketli nesnelerin 

zamanına göre çıkarır (Mamoulis et al. 2004). STPMine1 algoritması hareketli 

nesnelerin geçmiĢ bilgisi üzerine her zaman bölgesi ünitesi için önceden tanımlanmıĢ 

mekansal bölgelerin sık tekrar eden desenlerini bulur ve sonuçları girdi olarak kullanıp 

daha uzun desenleri bulur. STPMine1 algoritması ayrıca AprioriTID algoritmasını 

değiĢtirerek sık hareket desenlerini çıkarır. Çünkü AprioriTID algoritması tekrarlayan 

Ģekilde bir veritabanını desenin uzunluğu kadar tarar ve bu performans süresi ve 

belleğin kullanımı zaman alanının sayısı arttığında daha büyük olur (Agrawal and 

Srikant 1994). 

 

STPMine2 algoritması da mekan ve zamana bağlı olarak hareketli nesnelerin hareket 

desenini çıkarabilir (Mamoulis et al. 2004). Hareket desenlerini veritabanını sadece 2 

kez tarayarak bulabilir ki bu yönüyle STPMine1 algoritmasından farklıdır. Bu Ģekilde 
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performans zamanını da düĢürmüĢ olur. Hareket desenlerini yüksek minimum destek ve 

gizli kısmi desenler ile çıkarır (Kim et al. 2006). 

 

2.2.21. DJ-Cluster 

 

DJ-Cluster, yörüngelerde kiĢi adlarını bulmak için geliĢtirilen yoğunluk-bazlı 

algoritmadır. Yalnızca yörüngelerin yer özelliklerini ele alır. Bu DB-SMoT‟a en yakın 

metot olmasına rağmen, önemli yerleri kullanıcı tarafından açık olarak belirtilir ve bu 

yerler DB-SMoT metoduna benzer yörüngelerde ortaya çıktığında DJ-Cluster gözden 

geçirilir (Zhou et al. 2007; Rocha et al. 2010). 

 

2.3. Diğer Kaynak Özetleri 

 

Çevresel uygulamalar için yapılan çok yönlü Mekânsal-Zamansal veri madenciliği 

çalıĢmasında, yazarlar çok-değiĢkenli küme analizini çevreyle ilgili yöreselleĢtirmesi; 

ortam görüntüleme dizaynı; uydu analizi, havadan taĢıma ve karada yerleĢik uzaktan 

algılama ve iklim model-model ve model-döngülü model karĢılaĢtırması dahil çeĢitli 

ortam bilim bölgelerine uygulamıĢtır. Kümelenme metodolojisi, oldukça iyi 

ölçeklenebilir, paralel yüksek performanslı hesaplama (HPC) uygulamasında yerine 

getirilen bir k -araç istatistik kümelenme algoritmasını kullanır. Yeterliği ve HPC 

platformlarının kullanılması nedeniyle, kümelenme kodu çok uzun ya da yüksek 

frekanslı, çözünürlüklü zaman serisi ölçümleri ya da model çıktısı gibi yüksek boyutlu 

çok büyük veri kümelerini analiz etmek ve karĢılaĢtıracak bir veri madenciliği aracı 

olarak uygulanabilir (Hoffman et al. 2008). 

 

Mekânsal-zamansal veri için hareketli kümelerin keĢfedilmesi çalıĢmasında, yörünge 

nesneleri veritabanlarında hareketli kümeler incelenmiĢtir. Hareketli bir küme, uzun bir 

zaman aralığında birbirlerine yakın hareket eden nesne kümesi ile tanımlanır. Reel-

yaĢam örnekleri, göç eden hayvanlar grubu, bir Ģehirde hareket eden araba konvoyu vb. 

Ģeklindedir. Yörüngelerin kümelenmesi ve hareketli nesnelerin incelenmesi ile 

karĢılaĢtırılan bu problemin farkı, konumu ve içeriği zamanla değiĢebilirken hareketli 
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küme biriminin değiĢmez kalmasıdır. Örneğin, bir hayvan grubu göç ederken, bazı 

hayvan grupları ayrılabilir ya da yeni hayvanlar gruba katılabilir. Hareketli nesneler için 

biçimsel bir tanım sağlanmıĢtır ve otomatik keĢif için üç algoritma açıklanmıĢtır: (i) 

tanıma dayalı doğrudan metot, (ii) gereksiz kontrollerden kaçınan daha etkili metot ve 

(iii) MPEG-2 video Ģifrelemesinden tezler alarak hızın kesinliğini değiĢtiren yaklaĢık 

bir algoritma (Kalnis et al. 2005). 

 

Mekânsal-zamansal veri madenciliği için yoğunluk bazlı kümeleme tekniği 

çalıĢmasında, gürültülü bir ortamda hareketli nesne kümelerinin belirlenmesi ve takibi 

problemini dile getirilmiĢtir. Bu problemi dile getirmede öncelikli teĢebbüsler ya diğer 

kümelerle kesiĢen kümelerin takibinin mümkün olmaması ya da yüksek hesaplama 

zamanı ve depolama gereksinimlerinin olmasıdır. Kümelenme algoritmasının 

kesinliğini artırmak için hareketli nesnelerin konum tarihçesinden yararlanan Dinamik 

Yoğunluk Bazlı Kümelenme algoritması önerilmiĢtir. 

 

Li et al. (2004) hareketli mikro-küme fikrine dayanan hareketli kümeyi belirleyecek bir 

metot önerir. Hareketli mikro-kümeler, BIRCH kümelenme algoritmasında kullanılan 

mikro-kümeler fikrinin geniĢletiĢidir. Ġlk mikro kümeler, hareketli nesne kümesinde 

geleneksel statik kümelenme algoritması kullanılarak meydana getirilir. Her nesnenin 

mevcut konumu ve hızı, bu ilk kümeleme boyunca kullanılır. Kümelerin nesnelerin 

hızlarına dayanarak ayrılacağı ve birleĢeceğini öngörürler. Nesnelerin hızları 

değiĢtiğinde, öngörüler güncellenmiĢtir. Bu tekniğin birkaç sınırı vardır. Mikro 

kümelerin tanımı algoritmayı yalnızca küresel kümelerin bulunmasına sınırlar. 

Algoritma, kümeleri diğer kümelerle çakıĢma periyotları boyunca ve kümeye ait 

olmayan nesneleri de ayıramaz. Ayrılan ve birleĢen öngörüleri güncelleĢtirme, hareketli 

nesnelerin hızlarının sıkça değiĢmesi durumunda algoritmanın iĢlem zamanı tayin eder 

(Zhang et al. 1996). 

 

Nehme and Rundensteiner (2006) SCUBA denilen yer-zaman sorgulamaları çözme 

tekniğini önerir.  SCUBA ile kullanılan kümelenme tekniği hareketli mikro 

kümelemeye dayanır ve aynı sınırlandırma kümeleri paylaĢır. Chen et al. (2007) BIRCH 
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kümelenme stratejisini yollar gibi bir Ģebekeye sınırlanmıĢ hareketli nesneler üzerine 

çalıĢmaya uyarlamıĢtır. Jensen et al. (2007) geçmiĢ harekete dayanan hareketli 

nesnelerin gelecek konumlarını öngörerek ve bu nedenle nesnelerin hızlarındaki 

değiĢikliklere algoritma duyarlılığını indirgeyerek Hareketli Mikro-Küme algoritmasını 

geliĢtirir. Olayları ayıran kümeyi daha kesin belirleyecek yeni bir teknik, de temsil 

edilir. Bu teknik yalnızca küresel teknikleri bulabilir ve diğer kümeler ve gürültü ile 

çakıĢan periyot ile kümeleri takip edebilmektir. 

 

Bernkert et al. (2007) hareketli nesne kümelerinde sürüleri belirlemek için birkaç teknik 

verir. Bir sürü, ardıĢık zaman adımlarının belirli bir sayısı için birbirlerinin bir yarıçapı 

içinde bir nesne kümesi Ģeklinde tanımlanır. Bu sürü tanımı, algoritmayı yalnız küresel 

sürülere sınırlar. 

 

Philips Adası‟nda turistlerin mekânsal-zamansal hareket örnekleri incelenerek çeĢitli 

çıkarımlar yapılmıĢtır. Bu çıkarımlar mekânsal-zamansal veri madenciliği yardımıyla 

kolaylaĢmıĢtır. Bu günlerde turistlerin mekân-zaman hareket davranıĢını anlamak, 

turizm pazarlama baĢarısı açısından gittikçe önemli bir etken olmaktadır. Bu çalıĢma, 

turist profilleri arasındaki turist yer-zaman hareket örnekleri ile çapraz örneklerini ve 

zaman-mekân hareket örneklerini belirleyecek genel amaçlı bir veri madenciliğinden 

yararlanır. Büyük zaman hareket dizileri ve zamansal hareket dizileri keĢfedilmiĢ ve 

karĢılaĢtırılmıĢtır. Örneğin, turistler günübirlik gezileri için yalnız akĢam bir yeri ziyaret 

etmiĢseler, bu Penguen gezisidir. Kümelenme metodu, her yer için turistlerin pazar 

dilimini belirlemek amacıyla kullanılır. Farklı yerler için turistleri gruplayacak çeĢitli 

anahtar simgeler vardır. Ziyaretçilerin tipi (uluslararası ya da yerli), Phillip Adası‟ndaki 

turistleri kümeleyecek en önemli niteliktir. Her yer ve hareket örneği için turistlerin 

farklılıkları da sınıflandırma algoritmaları kullanılarak karĢılaĢtırılmıĢtır. Bu çalıĢmanın 

hedefleri; turistlerin zaman hareketinin anlamlı örneklerini belirlemek ve mevcut veri 

madenciliği tekniklerini kullanarak turist profilleri ile mekânsal-zamansal hareket 

örneklerini keĢfetmektir (Xia et al. 2005). 
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Hwang et al. (2005) çalıĢmasında, farklı bir yaklaĢım önerilmiĢtir burada yörüngeler 

muhtemelen eksik aralıklarla parçalı kısımlar halinde temsil edilmiĢtir. Önerilen metot, 

yakın bir zaman aralığını yani tüm yörüngelerin birbirine yakın çiftler olduğu en yüksek 

zaman aralığını belirlemeye çalıĢır. Yörüngelerin benzerliği, yörüngelerin yakın olduğu 

zaman miktarına dayalıdır ve problemin incelenmesi verilen bir eĢikte yakın olan tüm 

yörünge gruplarını bulmaktır.  

 

Yağanoğlu vd (2011) çalıĢmasında, sağlık sektöründe RFID kullanılarak Mekânsal-

zamansal veri madenciliği veri tiplerine bir yaklaĢım önerilmiĢtir. Bu çalıĢmada, RFID‟ 

nin sağlık sektöründe kullanılmasının doktor ve hemĢirelerin hastalara daha hızlı ve 

sağlıklı bir Ģekilde müdahale etmesinde getireceği yararlar gösterilmeye amaçlanmıĢtır. 

Farklı yöntem ve teknik aracılığı ile veri kaynakları analiz edilerek anlamsal bilgi 

keĢfedilmeye çalıĢılmıĢtır. Hastanelerde bu teknoloji ile birlikte Mekânsal-zamansal 

veri madenciliği kullanarak çeĢitli konularda kolaylık ve hız katılabilir. Hasta, doktor ve 

hemĢirelerin eĢ zamanlı takibi sağlanabilir. Hastaların bekleme süresi azaltılarak 

memnuniyetleri arttırılabilir. RFID ile elde edilen veriyi Mekânsal-zamansal veri 

madenciliği uygulayarak hastalık yayılımları çok hızlı bir Ģekilde görülebilir. Hastalığın 

yayılımı izlenebilir, hastalığın nerede baĢladığı ve yoğunlaĢtığı görülebilir. 

 

Bozkurt vd (2011) çalıĢmasında, sağlık hizmetlerinde Mekânsal-zamansal veri 

madenciliği üzerine algoritma yaklaĢımı yapılmıĢtır. Sağlık hizmetlerinde elde edilen 

hareketli nesne verilerine algoritmanın uygulanmasından sonra, son kullanıcılara sunuĢu 

grafiksel ara yüzler, raporlamalar ile elde ettiğimiz sonuçları sunabilecek ve anlamsal 

yörüngeler yorumlanabilecektir.  

 

Mikro kümelenmenin geniĢletiĢine dayalı benzer bir yaklaĢım Li et al. (2004) 

çalıĢmasında önerilmiĢtir. Bu durumda verilen bir dikdörtgende farklı yörüngelerin 

parçaları benzer zaman aralıklarında meydana geldiğinde birlikte gruplanır. Metodun 

amacı, eĢik dikdörtgeninde maksimal grup boyutunu ve zaman boyutunu belirlemektir  
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Lee et al. (2007) çalıĢmasında, yörüngeler açık zaman bilgisi olmaksızın noktalar dizisi 

olarak temsil edilir ve yarı-lineer parça kümesine ayrıĢtırılır. Tüm parçalar kümelenme 

metoduna dayanan bir yoğunluk vasıtasıyla gruplanır ve her kümenin temsili yörüngesi 

belirlenir. 

 

Kang et al. (2004) çalıĢmasında, yazarlar tek bir yörüngede önemli yerlerin belirlenmesi 

için artımlı bir kümelenme önerdiler. Algoritma için birçok faktör tanımlanmıĢtır: keyfi 

sayıda küme, mümkün olduğu kadar pek önemli olmayan yerlerin çıkarılması ve mobil 

cihazlarda çalıĢmaya izin verecek kadar geniĢ hesaplanabilir değildir. Algoritma önemli 

yerler bulmaya dayanır burada birçok konum ölçümü birlikte kümelenir. Ġki parametre, 

kümenin oluĢturulmasını-kümedeki konumlar arasındaki mesafeyi ve harcanan zamanı 

kontrol etmiĢtir. 

 

Coğrafik verilerin zaman modellemesi son on yılda özellikle önemli dikkat çekmiĢtir. 

Ġlk model, hala çoğu ticari coğrafik bilgi sistem paketlerinde etkili olan yaklaĢımını ele 

alır. Sonraki modeller, mekânsal-zamansal küpünü, mekânsal-zamansal kompoziti ve 

değiĢiklikleriyle birlikte temel durum üzerinedir. Bu dizideki çoğu yakın zamanlı 

çalıĢma, olayları, faaliyetleri, prosesleri ya da coğrafik özelliklerin nesnelerin değiĢimi 

vasıtasıyla mekânsal-zamansal örnekleri 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). 

 

Mekânsal-zamansal verilerinin incelenmesine ait metotların geliĢtirilmesi ve yer verileri 

alt yapısının geliĢtirilmesi, etkin ve etkili mekânsal-zamansal verileri inceleniĢiyle 

birlikte gerçekleĢmeli. Her mekânsal-zamansal temsili yaklaĢımı ve karĢılık gelen veri 

yapıları veri inceleme algoritmalarının bazı zorluklarını dayatabilir. Ayrıca farklı 

yaklaĢımlar durgundan tam zamana sıralanan farklı zaman seviyelerine yerleĢtirilebilir. 

Uygun veri inceleme metotları verildiğinde, mekânsal-zamansal veri takımından elde 

edilen bilgi mekânsal-zamansal veri tiplerine, temsiline ve veri takımında kullanılan 

veri yapısına bağlıdır.  
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Mekânsal-zamansal veri madenciliği hareketli nesnelerden hareket desenlerini çıkaran 

bir çalıĢma alanıdır. Fakat hareket desenlerinin mekânsal-zamansal veri madenciliği ile 

çıkarılmasında zaman gözardı edilmektedir ve hareket desenleri mekâna göre 

çıkarılmaktadır. Bu nedenle zamanın değiĢimine göre hareket desenlerinin çıkarılması 

ile ilgili çalıĢma yapılması gereklidir (Han et al. 1999; Yang et al. 2000; Tsoukatos and 

Gunopoulos 2001; Peng and Chen 2003). 

 

Hareket desenlerinin çıkarılması için genel desen bulma metotlarının geliĢtirilmesi 

gerekir. Varolan STPMine1 ve STPMine2 sık görülen hareket desenleri ve kısmi 

hareket desenlerinin çıkarılması için etkin bir yol sağlayabilir (Mamoulis et al. 2004). 

Buna rağmen minimum destek düĢük olduğunda birçok aday hareket deseni üretilir bu 

nedenle zaman ve mekan performansı keskin bir Ģekilde artarak zayıf bir nokta oluĢturur 

(Kim et al. 2006). 

 

Patlama olaylarının yapay ağlarda senkronize olarak Mekânsal-Zamansal 

sınıflandırması çalıĢmasında sapmalar tespit edilmiĢtir (Barkan and Horn 2005). 

 

Olay tabanlı 3 boyutlu görüntülemede gerçek zamanlı hareket analizi için mekânsal-

zamansal kümeleme yöntemi kullanılmıĢtır. Bu çalıĢma, dinamik 3 boyutlu görüntü 

sistemi ile görünüm aktivitelerinde oluĢturulan eĢ zamansız olayların kümelenmesine 

dair bir metot önerir. Dinamik görüntü sensör çiftinden oluĢan dinamik stereo görüntü 

sistemi ile sağlanan hareketli nesnelerin esas belirleniĢi, reel zamanda olay-tabanlı 

stereo görüntüyü ve hareketli nesnelerin bir 3D temsilini sağlar. Kümelenme metodu, 

reel zaman belirlenim için sensörlerle elde edilen verilerin mekânsal-zamansal 

temsilinden ve hareketli nesneler arasındaki ayrımından yararlanır. Metot, görünüm 

dinamiği ile oluĢturulan eĢ zamansız durumların kümelenmesi için yoğunluk ve uzaklık 

metriği kullanılır. GörünüĢ sensör alanı boyunca hareketli insanların baĢından geçen 

vakaların kümelenmesi üzerine değerlendirilmiĢtir (Schraml and Belbachir 2010). 
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Hastalık salgınının erken belirlenmesi için Bir Z Skoru Tabanlı Çok seviyeli Mekânsal 

Kümelenmesi (ZMSC) algoritması önerilmiĢtir. Algoritmanın değerlendirilmesi için 

yarı-sentetik verileri kullanılarak, ZMSC‟yi Dalgacık Anomali Detektörü, bir zaman 

algoritması ve iki yer kümelenme algoritması ile karĢılaĢtırılmıĢtır. Bu karĢılaĢtırılan 

algoritmalar ise Kulldorff‟un ve Bayes‟in yer tarama istatistiği algoritmalarıdır 

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

 

Yatay olarak bölümlenmiĢ veriler için gizlilik koruyucu mekânsal-zamansal kümeleme 

metodu önerilmiĢtir. Metot, üçüncü bir partiyle yapılabilen güvenli çok-partili yörünge 

karĢılaĢtırmaları serisi vasıtasıyla benzersizlik matrisini oluĢturmaya dayanır. Yörünge 

karĢılaĢtırma protokolü çoğu yörünge karĢılaĢtırma fonksiyonuna uyar ve metot 

karmaĢıklık analizi merkezileĢmiĢ yaklaĢıma nazaran benzersizlik matrisini 

oluĢturduğunda protokolün ekstra iĢletim yükü vermediğini gösterir. Metot, herhangi bir 

hiyerarĢik kümelenme algoritmasına girdi olabilen gizlilik koruyucu biçimindeki nesne 

yörüngelerinin benzersizlik matrisini oluĢturmaya dayanır. Esas katkılar, yörünge 

uzaklıklarının güvenli çok-partili hesabına giriĢtir ve yer-zaman verilerinin gizlilik 

koruyan kümelenmesine uygulamasıdır. Aynı zamanda önerilen metodun karmaĢıklık 

ve gizlilik analizini sağlar. Bu protokol yörüngelerin gizlilik koruyan karĢılaĢtırılması 

ve yatay bölümlenmiĢ yer-zaman verilerinin kümelenmesine uygulanması için 

önerilmiĢtir. Protokolümüzün esas avantajı, çoğu yörünge karĢılaĢtırma fonksiyonlarına 

ve hiyerarĢik kümelenme gibi farklı kümelenme metotlarına uygulanmasıdır (Inan ve 

Saygin 2006). 

 

Agrawal and Srikant (2000)  gizliliği korurken, sınıflandırma modellerini oluĢturmada 

biçimleyici çalıĢmalarıyla gizlilik koruyan veri incelemesi üzerine araĢtırma baĢlatmıĢtır 

Saygın et al. (2001)  verileri açıklamadan önce hassas iĢbirliği kurallarını gizlemek için 

metotlar önermektedir. Gizlilik koruyan veri inceleme metotları iki baĢlıkta 

sınıflandırılabilir: veri temizleme ve güvenli çok-partili hesaplama. Veri temizleme 

yaklaĢımları arttırılmıĢ gizliliğin kesinliğini gözden çıkarır oysa güvenli çok-partili 

hesaplama yaklaĢımları yüksek hesaplama ve hesaplama maliyetlerinin giderlerinde 

hem kesinliği hem de gizliliği elde etmeye çalıĢır. Merugu and Ghosh (2003) , girdi 
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verilerinden veri inceleme modellerini oluĢturmak için metotlar önermektedir. Bu 

modeller özel bilgi olarak ele alınmaz. Tüm kümelenme Ģeması, dikey ya da dağılmıĢ 

veri kaynaklarından gelen bu modeller birleĢtirilerek oluĢturulur. Oliveira and Zaiane 

(2004), verilerin boyutunu azaltarak gizliliğini korumak için metotlar önerir. Metotlar 

yatay bölünmüĢ verilere uygulanabilir değildir ve öte yandan kesinlik kaybına yol 

açarlar. Vaidya and Clifton (2003), dikey bölünmüĢ verilerin k-araç kümelenmesi için 

güvenli çok-partili bir hesaplama protokolü önerir. Jha et al. (2005), küme araçlarının 

güvenli çok-partili hesaplamayla yatay bölümlenmiĢ verileri üzerinde k-araç 

protokolünü veren bir gizlilik koruması önerir. Inan et al. (2006)  sayısal, kategorik ve 

alfa-nümerik verileri ele alabilen yatay bölümlenmiĢ veriler üzerine baĢka bir gizlilik 

koruyucu kümelenme algoritması önerir. 

 

2.4. Durmaların ve hareketlerin yörüngeleri algoritmaları 

 

2.4.1. Durmaların ve Hareketlerin Yörüngesi (SMoT) 

 

SMoT algoritmaları aday noktalardan durmaların bulunması fikrine dayanmaktadır 

(Alvares et al. 2007). Durmalar hareketli nesnenin bir miktar zaman durmasıdır. 

Hareketler durmalar olmadığı bütün eylemlerdir (Spaccapietra et al. 2007). Örneğin 

trafik ıĢıkları, kavĢaklar, hastane klinikleri, kayıt kabul bölümünde bir zaman dilimi 

bekleme durma olarak ele alınır. Yörüngelere anlamsal bilgi eklemek için farklı 

uygulama alanlarında yörünge veri analizini kolaylaĢtırmak için, veri ön iĢlemele 

modülü önerilmiĢtir. Uygulama ile ilgili yörünge parçalarını temsil etmek bu model için 

önemlidir. Önemli yörünge parçalarını hesaplamak için önerilen bu algoritmada, 

anlamsal yörünge analiz sorgulama karmaĢıklığını azaltır (Alvares et al. 2007). 

 

2.4.2. Kümeleme-tabanlı Durmaların ve Hareketlerin Yörüngesi (CB-SMoT) 

 

CB-SMoT, yörüngenin kümeleme tabanlı durma ve hareketleri, hız değiĢimine dayanan 

yörünge kümeleme algoritmasıdır. Yörüngeler ile çalıĢan hıza dayanan Mekânsal-
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Zamansal kümeleme algoritmasıdır. DüĢük hız verisini önemli bir yer olarak baz 

almaktadır. Bir yörüngesel hareket boyunca düĢük hız değerlerinin yaĢandığı yerleri 

ilginç mekânlar olarak belirleme yöntemine dayanmaktadır. Girdi olarak yörünge verisi, 

hız değiĢimi ve en küçük zaman (minTime) parametreleri alınır, zaman varyasyonu ile 

düĢük hızların görüldüğü yerler iĢaretlenir. Sonuç olarak durma ve hareketlenme 

noktaları belirlenir (Palma et al. 2008). Bu metot, hızın önemli olduğu uygulamalarda 

trafik yönetimi gibi çalıĢmalarda tercih edilir.  

 

2.4.3. KesiĢme-tabanlı Durmaların ve Hareketlerin Yörüngesi (IB-SMoT) 

 

IB-SMoT, yörüngenin kesiĢim-tabanlı durma ve hareketleri; özellikle uygulama 

açısından ilginç olan coğrafik nesne tipleriyle ilgili yörünge örnek noktaların kesiĢimine 

dayalı durakları oluĢturur. Bu kesiĢim, durak olarak ele alınacak alt yörünge için 

minimum zaman eĢiğine uymalıdır. Bu metot uygulamalarda ilginçtir burada hareketli 

nesnelerin örneğin bir parkta, Ģehir planlamada v.b. turizm, eğlence aktiviteleri olarak 

minimum zaman miktarında kaldığı yerleri bulmak önemlidir. Bu metot önce yörünge 

örnek noktalarını hesaplar ve yörünge hızının minimal bir zaman miktarı için verilen 

eĢikten daha düĢük olduğu yerlerde küme oluĢturur. Ġkinci adımda, metot, uygulamada 

önemli olan kullanıcı tanımlı ilgili coğrafik yer takımının kümeleriyle eĢleĢir. Bu metot, 

hızın trafik yönetimi olarak esas rol oynadığı uygulamalarda ilginçtir. Verilen bir zaman 

aralığında nesnenin geçtiği önemli yerler hangileridir Ģeklindeki basit bir sorgu için 

yörüngeler ve coğrafik özellik tipleri arasında bir çok Mekânsal birleĢmenin olduğu 

kompleks bir sorgu gerekir. Anlamsal yörüngeleri veri kümesinde ise durmaların 

tablosu üzerindeki tek bir sorgu böyle bir sorguyu cevaplandırabilir. Bir durma bir 

hareket baĢladığı zaman, o alt yörüngenin durmasıyla kesiĢen son noktasında baĢlar. 

Benzer olarak bir hareket bir durma ile biterse, o durmayı kesen alt yörüngelerin ilk 

noktasında sonlanır (Rocha et al. 2010). 
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2.5. Durmaların ve Hareketlerin Yörüngeleri için Sorgulama Dili 

 

Yörünge verini yönetmek ve sorgulamak için özel bir sorgulama dili geliĢtirilmemiĢtir. 

Geleneksel sorgulama SQL diline, mekansal özellik entegre edilerek coğrafik bilgi 

sistemlerinde kullanılmıĢtır. Coğrafik madencilik sorgulama dili (GMQL) ve mekânsal 

veri madenciliği nesnesi sorgulama dili (SDMOQL) gibi mekânsal veriler için birkaç 

veri madenciliği sorgu dilleri ileri sürülmüĢtür (Han et al. 1997; Malerba et al. 2004). 

GMQL mekânsal veri madenciliğini destekler, SDMOQL ise mekânsal veri madenciliği 

nesne sorgulama dilidir. Mekânsal-zamansal veri madenciliği sorgulama dili STDMQL, 

mekânsal SQL dilinden türetilmiĢtir (Egenhofer 1994). STDMQL, anlamsal yörüngeleri 

üretmek için coğrafi bilgi ile yörüngeleri kolayca entegre iĢlemini yapabilmek için 

öniĢleme operatörleri sağlamaktadır (Bogorny et al. 2008).  

 

Yörünge sorguları, yörüngelerin entegresi ve anlamsal coğrafik bilgi ile hesaplamalı ve 

formülasyon karmaĢıklığından basitleĢtirilmiĢ ve optimize edilmiĢtir (Alvares et al. 

2007). Ġlgili veriye eriĢmek için bazı sorgulara ihtiyaç duyarız. Bu basitleĢtirmeyi 

anlamak için aĢağıdaki sorgu örneğinde olduğu gibi bir sağlık kurumunda, bellirli bir 

zaman aralığında hastanın hareket yörüngesi sırasında iĢlem ve kayıtlarını öğrenmek 

istiyorsak, Çizelge 2.1 deki gibi sorgu oluĢtururuz: 

 

Çizelge 2.1. Sorgu örneği 

 

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 yüksek soyutlama seviyesinde yörünge elde edimi için veri öniĢleme 

fonksiyonları ilgili coğrafik bilgi ile yörünge örneklerini entegre eder. Bu fonksiyonlar, 

veritabanında ikili iliĢki olarak saklanan durmalar ve hareketleri tespit eder. Anlamsal 
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yörüngeleri elde edebilmek için kullanılan fonksiyonun aldığı giriĢ parametreleri 

Ģunlardır: 

 

Metot, durmaları ve hareketleri hesaplar. Aday durmalar ve nokta-çizgiler ile temsil 

edilen aday durmalar çevresi tampon alanından oluĢur. Bu fonksiyonundan dönen değer 

durmaların ve hareketlerin iliĢkileridir. Yörüngeden durma ve hareketlerin çıkarımı için 

genel sorgu yapısı aĢağıdaki gibidir: 

SELECT generateSM (method, candidateStops, buffer) 

  FROM trajectory 

 

Parametre metot, durmaları ve hareketleri nasıl hesaplanacağını belirtir. GeliĢtirilen 

metotlara örnek SMoT, CB-SMoT, DB-SMoT, IB-SMoT verilebilir. CandidateStops 

minimum durma süresine göre ile ilgili mekânsal özellik türlerinin kümesidir. Buffer ise 

geometrik doğruluk sorunları aĢmak için noktalar ya da çizgiler ile temsil özellikler 

çevresinde bölgenin büyüklüğüdür (Alvares et al. 2007; Palma et al. 2008). Çizelge 2.2‟ 

de durmaların ve hareketlerin algoritmalarından DB-SMoT kullanılarak sorgulama 

yapılmıĢtır. 

 

Çizelge 2.2. DB-SMoT algoritması kullanarak sorgulama 

 

SELECT generateSM (DB-SMOT,[Kan Merkezi,60,Röntgen,15,Biyokimya   

                   Lab,30], 5, 20) 

  FROM trajectory t, district d 

WHERE d.name='Yakutiye Hastanesi' and   

      intersects(t.movingpoint.geometry, d.geometry) 

 

Örneğin, herhangi bir bölgedeki belirli bir zaman diliminde gerçekleĢen durma ve 

hareketlerin tespit edilmesi iĢleminde sorgumuz Çizelge 3.3‟deki gibi olmaktadır. 

Erzurum ili, Yakutiye ilçesinde bulunan Erzurum Yakutiye AraĢtırma Hastanesi‟nde 

“20.08.2011” ve “20.08.2012” tarihleri arasında yaĢ aralığı 30-50 arası ve cinsiyeti 

kadın olan hastaların durma ve hareketlerin getirilmesi. Bu iĢlem daha da özele inerek, 

hastane içerisinde herhangi bir lokasyona da uygulayabiliriz. Örneğin, Kan Merkezi, 
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Biyokimya, Röntgen, Laboratuvar gibi yerlerde belirli bir zaman aralığı için de benzer 

yörünge sorguları alınabilmektedir. 

  

Çizelge 2.3. DB-SMoT algoritması için genelleĢtirilmiĢ sorgulama 

 

select generateSM (DB-SMoT(Erzurum Yakutiye AraĢtırma Hastanesi, 30),5,20) 

IL.il_Adi as 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 MuayeneId, M.Birey_Id as BireyId  

from Muayene M 

 inner join Poliklinik P on P.Id = M.Poliklinik_Id 

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

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

 inner join Birey BRY on BRY.Id = 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.Id = M.HastaKayit_Id 

 inner join Sabitler Sbt on Sbt.Sabit= BRY.Cinsiyet And Sbt.Parameter 

='Cinsiyet'  

Where BRY.Cinsiyet='Kadın'  And cast((year(GETDATE())-

year(BRY.DogumTar)) as int) between 30 And 50 P.il,ilce( ERZURUM-

YAKUTĠYE, ) order by il,ilce,Hastane,Poliklinik 

And M.Tarih between ‟20.08.2011‟ and ‟20.08.2012‟ 
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3. MATERYAL ve YÖNTEM 

 

3.1. Yön-tabanlı Durmaların ve Hareketlerin Yörüngesi (DB-SMoT)  

 

Hareketli nesnelerle oluĢturulan veriler örnek noktalar olarak tyxtid ,,,  formunda 

normal olarak mevcuttur burada tid  nesne tanımlayıcısıdır ve yx, ; t  zamanında 

hareketli nesnenin coğrafik konumudur. Yörünge örnek noktalarının çok az semantiği 

vardır ya da hiç yoktur ki bu uygulama açısından analizlerini çok kompleksleĢtirir.  

 

Yakın zamanda, Spaccapietra et al. (2008) durmalar ve hareketler denilen yörüngeleri 

ele alacak yeni bir model sunmuĢtur. Bu model, yörüngeleri iĢlemek üzere özellikle 

semantik bilgiyi ekleyerek uygulamalar için önemli bir yer edinmiĢtir. Genellikle, 

hareketler duraklar arasında hareketli nesnenin hareketleri iken, duraklar uygulama 

açısından bir yörüngenin en önemli kısımlarıdır. Bu model, kuĢ göçü gibi çok sayıda 

uygulamayı destekler burada duraklar kuĢların beslendiği ya da dinlendiği ülkeler 

olabilir; trafik yönetimi, burada duraklar trafik ıĢıkları, dolambaçlı, hız kontrolcüleri, 

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

 

DB-SMoT, yörüngenin yön-tabanlı durma ve hareketlerini bulan bir algoritmadır. Yön 

değiĢimlerine göre durma ve hareket noktaları belirlenip kümelemeler tespit edilir. Girdi 

olarak yörünge örnekleri, minimal yön varyasyonu, minimum zaman, maksimum 

tolerans belirlenir. Her yörünge örneği için, yön varyasyonu minimal yön 

varyasyonundan yüksek kümelerin bulunması gerçekleĢtirilir. Sonuç olarak anlamsal 

yörüngeler elde edilir. Bu metot, yön varyasyonun önemli olduğu uygulamalarda tercih 

edilir. Anlamsal yörünge veri analizine dair mevcut çalıĢmalar, yörüngelerin önemli 

coğrafi bilginin uygulamasıyla kesiĢimine ve ilginç yerler bulmak üzere hızın 

kullanılmasına odaklanmıĢtır. Bu çalıĢmada, yörüngelerde ilginç yerler bulmak için 

çarpıcı bir yaklaĢım gösterilmiĢtir, esas bakıĢ açısıyla yön değiĢimini ele alınmıĢtır. 

Önerilen yaklaĢım, teknelerin balık tutma aktivitelerini geliĢtirdikleri gerçek yerleri 

otomatik olarak bulmak amacıyla okyanus balıkçı tekneleriyle ilgili reel yörünge 
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verileriyle geçerli kılınır. Sonuçlar, yön değiĢiminin esas rolü oynadığı uygulamalar için 

metodun çok uygun olduğunu göstermiĢtir (Hazin et al. 2006; Rocha et al. 2010) 

 

Bu bölümde Spaccapietra‟nın genel tanımına göre yörüngenin, durmaların ve 

hareketlerin tanımlarını sunacağız. Bu tanım kullanıcının ilgilendiği belirli uygulamaya 

bağlıdır.  

 

Tanım 1: Bir örnek yörünge Nppp ,...,, 10  uzay-zaman noktaları listesidir burada 

Ni ,...,0  ve Nttt ...10  için iii tyxp ,,i  ve ii yx , , it ‟dır.  

 

Yörüngeyle toplanan tam bilgi uygulama bağlamıyla ilgilidir ancak yörünge esas olarak 

duraklar ve hareketler denilen daha küçük parçalara ayrılır ve ilave bilgi yörüngelerin 

daha anlamlı bir kavrayıĢını sağlar.   

 

Spaccapietra et al. (2008), haklarında bazı özellikler tanımlamıĢsa da, hangi bilginin bir 

durak/ hareket Ģeklinde toplanabileceğini açık olarak belirtmemiĢtir: 

 

Durma:  Durma, bir yörünge ilgili, zaman aralığıdır. Öyle ki; 

 

1. Kullanıcı bir durmayı temsil etmek üzere yörüngenin bu kısmını açıkça 

tanımlamıĢtır;  

2. Zaman geniĢletiĢi boĢ olmayan bir zaman aralığıdır;  

3. Bu yörüngenin uygulanma amacına göre seyahat eden nesne hareket etmez;  

4. Aynı yörüngedeki tüm duraklar zaman olarak ayrıktır yani iki durağın zaman 

geniĢletiĢleri daima ayrıktır.  

 

Hareket: Hareket, yörüngenin bir parçasıdır. Öyle ki; 
 

1. Parça, iki ardıĢık durma ile temsil edilen iki ekstremite ile ayrılır. tbegin ilk durma,  

tend  son durma ya da yörüngede durmalar yok ise [tbegin ,  tend] ile ifade edilir. 
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2. Zamansal ölçüde [tbegin ,  tend] boĢ olmayan bir zaman aralığıdır.  

3. Yörüngenin [tbegin ,  tend] zaman dilimindeki mekânsal aralığı, yörünge fonksiyonu 

ile tanımlanan mekânsal-zamansal hat (nokta değildir) dır. 

 

Tanım 2: Yönün DeğiĢimi 

 

11 ,, iii ppp  bir alt yörünge olsun. ip ‟de yön değiĢimi ipDC  ile gösterilen ii pp ,1  

ile 1, ii pp  yönleri arasında açıdır. 

 

Tanım 3: Aday-küme-noktası 

 

11 ,, iii ppp  bir alt yörünge olsun. DCpDC i min  ise DCmin 'e göre ip  noktası 

aday-küme-noktasıdır. Bir ip  noktasının aday-küme-noktası olarak ele alınabilmesi için 

DCmin  eĢiği bu noktadaki minimum yön değiĢimini açıklar.  

 

Tanım 4: Bağlantılı-aday-nokta 

 

121 ,...,,, niiii pppp  bir alt yörünge olsun. ip  ve 1nip   aday-nokta noktası ve 

maksToln  ise, ip  noktası 1nip ile bağlantılı-aday-noktasıdır. maksTol  maksimal 

tolerans eĢiği, bir kümede sonuç olarak bulunabilen DCmin  eĢiğinden daha az yön 

değiĢimiyle maksimum sayıda yörünge noktasını belirtir.  

 

Tanım 5: Yörünge kümesi 

 

DCmin , maksTol  ve Zamanmin ‟e göre bir T  yörüngesinin npppC ,...,, 21  

kümesi bitiĢik zaman-uzay noktaları takımıyla oluĢturulan Ģöyle boĢtan farklı alt 

yörüngesidir:  
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1) Tqp, : Cp  ve DCmin  ve maksTol ‟e göre p  q  ile bağlantılı-aday-noktası 

ise, Cq ‟dir.  

2) Cqp, : DCmin  ve maksTol ‟e göre p  q  ile bağlantılı-aday-noktasıdır.  

3) Zamanttn min1  burada iiii tyxp ,, ‟dır. 

 

DB-SMoT metodu, tanımlandığı gibi yön değiĢimine dayanan tek yörüngelerde kümeler 

bulur. EK 1‟de, girdi olarak örnek noktalar Ģeklinde temsil edilen yörünge kümesi, 

minimal yön değiĢimi eĢiği, bir küme oluĢturacak minimal zaman miktarı ve yön 

değiĢimini hesaplayacak maksimal toleranslı algoritmanın yalancı kodunu gösterir. 

Yörüngenin (10.satır) nokta sayısını kontrol ederek baĢlar ve her iki nokta arasında yön-

değiĢimini hesaplar (12-14.satır). Yön-değiĢimini hesaplarken, findClusters (16.satır) 

metodu kümelerini bulur. Kümelerde (duraklarda) olmayan tüm alt yörüngeler için, 

hareketler oluĢur (17-25.satır) (Rocha et al. 2010). 

  

EK 2‟de ayrıntılandırılan findClusters metodu, yörüngenin (5.satır) her iki nokta 

arasında yön-değiĢimini kontrol ederek baĢlar. DeğiĢim minimal yön değiĢimi eĢiği 

aĢarken (MinDirChange), noktalar kümeye ilave edilir (6-7 satır). Bir nokta yönünü 

değiĢtirmediğinde (8. satır), yönü değiĢtirmeyen nokta gürültü olup olmadığını ya da 

yön değiĢiminin sonlanıp sonlanmadığını (9-17 satır) doğrulamak amacıyla maksimal 

yönü kontrol edilir. Kümenin yeterli yön değiĢimi olan noktaları ilave ettikten sonra, 

minimal zaman devamın sınırlanıĢını aĢıp aĢmadığını kontrol edilir (19-23 satır). 

 

3.2. GeliĢtirilen Algoritmalar 

 

3.2.1. Bulanık C-Ortalamalar DB-SMoT (FCM-DBSMoT) 

 

DB-SMoT algoritmasında yörünge kümelemesi adımında bulanık kümeleme 

algoritmalarından Bulanık C-Ortalamalar (FCM) kullanarak, FCM-DBSMoT 

algoritmasını geliĢtirdik. GeliĢtirdiğimiz algoritmayı aynı veri için geliĢtirdiğimiz diğer 
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algoritmalarla karĢılaĢtırarak durmaların ve hareketlerin olduğu algoritmalardan en 

iyisini bulmaya çalıĢtık. 

 

FCM algoritması, bulanık bölünmeli kümeleme tekniklerinden en iyi bilinen ve yaygın 

kullanılan yöntemdir. FCM metodu nesnelerin iki veya daha fazla kümeye ait 

olabilmesine izin verir. Bulanık mantık prensibi gereği her veri, kümelerin her birine 

[0,1] arasında değiĢen birer üyelik değeri ile aittir. Bir verinin tüm sınıflara olan üyelik 

değerleri toplamı “1” olmalıdır. Nesne hangi küme merkezine yakın ise o kümeye ait 

olma üyeliği diğer kümelere ait olma üyeliğinden daha büyük olacaktır (Yıldız et al. 

2010). 

 

FCM algoritmasının en önemli özelliği olan üyelik matrisinin kümeleme üzerinde 

olumlu etkileri vardır. Bu matris belirsiz durumların tanımlanmasını kolaylaĢtırır (Azem 

2003). Ayrıca üyelik dereceleri düĢük olduğundan sıra dıĢı verilerin etkisi azdır. Esnek 

bir yapıya sahiptir. ÖrtüĢen kümeleri bulma kabiliyeti diğer bölünmeli algoritmalara 

göre daha fazladır. 

 

Yukarıda bahsedilen avantajların yanında bulanık c-ortalamalar algoritmasının bazı 

dezavantajları da vardır. Üyelik fonksiyonu iĢlemsel karmaĢıklığı arttırdığı için zaman 

açından maliyetli bir bölünmeli kümeleme algoritmasıdır. 

 

FCM algoritması da amaç fonksiyonu temelli bir metottur. Algoritma, en küçük kareler 

yönteminin genellemesi olan aĢağıdaki amaç fonksiyonunu öteleyerek minimize etmek 

için çalıĢır (Jain et al. 1999; Moertini 2002).  

 

,1   m                    (3.1) 
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 üyelik matrisi rastgele atanarak algoritma baĢlatılır. Ġkinci adımda ise merkez 

vektörleri hesaplanır (Davidson 2002; Moertini 2002; Azem 2003). 

 

                   (3.2) 

Hesaplanan küme merkezlerine göre  matrisi aĢağıdaki formül kullanılarak yeniden 

hesaplanır. Eski  matrisi ile yeni  matrisi karĢılaĢtırılır ve fark ε‟dan küçük olana 

kadar iĢlemler devam eder (Davidson 2002; Moertini 2002; Azem 2003). 

 

                           (3.3) 

Kümeleme iĢlemi sonucunda bulanık değerler içeren  üyelik matrisi kümelemenin 

sonucunu yansıtır. Ġstenirse, berraklaĢtırma yapılarak bu değerler yuvarlanıp 0 ve 1‟lere 

dönüĢtürülebilir (Yıldız et al. 2010). 

 

Bulanık c ortalamalar metodunun pseudo-kodu EK 3‟de gösterildiği gibidir. DB-SMoT 

algoritmasında yörünge kümeleme yaptığı adımda, bulanık c ortalamalar kullanarak 

uygulamamızı geliĢtirdik. 

 

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

 

DB-SMoT algoritmasında yörünge kümelemesi adımında bulanık kümeleme 

algoritmalarından Bulanık k ortalamalar (FKM) kullanarak, FKM-DBSMoT 

algoritmasını geliĢtirdik. Yörünge kümesi tanımlamalarında FKM kullanarak, 

uygulamalar için yeni bir algoritma geliĢtirdik. 
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Kümeleme birçok uygulamada sık sık kullanılmaktadır, Bu uygulamalara; vektör 

niceleme, bilgi keĢfi, örüntü tanıma, arıza tespiti, benzerlik ve web madenciliği örnek 

olarak verilebilir. Kümeleme fonksiyonları arasında amaç fonksiyonunu en aza indiren 

FKM algoritması yaygın olarak kullanılmaktadır ve çalıĢılmaktadır (Liu and George 

2003). 

 

Yörünge kümeleme her yoğun yolun aralarındaki benzerliğe gore yörünge gruplarından 

oluĢmaktadır. Yörünge kümeleme ayrı koleksiyonlarda, kümeler halinde bir yörünge 

bölümleme içerir, böylece her yörünge benzerlik tanımına gore benzer yörüngeleri 

içerir. Temel yörünge özellikleri ile ilgili yörüngeler arasındaki benzerliği ölçmek için 

çeĢitli yaklaĢımlar önerilmiĢtir (Pelekis et al. 2009). 

 

Bulanık kümeleme klasik kümeleme tekniklerinin bir uzantısıdır ve örüntü tanımlama 

alanlarında ve bulanık modellemede birçok sorunu çözmek için kullanılmıĢtır (Forgy 

1965). ÇeĢitli bulanık kümeleme yöntemleri öne sürülmüĢtür ve bunların birçoğu 

mesafe kriterlerine dayanır. FKM kümeleme desenleri, özellikle nerelerde kümeleme 

çakıĢması olduğunu anlayabilmek için yaygın olarak kullanılır. Bu arazi kullanımı/arazi 

örtüsü sınıflandırmada, gen kümeleme tanımlamasında ve su kimyasının 

sınıflandırılmasında uygulanmıĢtır (Liu et al. 2003). 

 

DB-SMoT algoritmasına, bulanık yörünge kümeleme uygulamayı öneriyoruz. Biz DB-

SMoT‟ daki yörünge kümeleme yerine Bulanık k ortalamalar kümeleme metodunu 

uyguladık. Gerçek uygulamalarda genellikle kümeler arasında keskin bir sınır yoktur bu 

yüzden veriler için bulanık kümeleme kullanmak daha uygundur. 

 

FKM kümeleme algoritmasının parçaları; veri noktaları için , kümeler 

 ve kümeler  ile iliĢkili küme merkezi kümelemesi . Küme temsilcisi ve 

bir veri noktası arasındaki iliĢki bulanıktır. Yani, bir üyelik  temsil etmek 

için veri noktası üyelik derecesi  ve kümeleme merkezi  kullanılır. Veri noktalarının 
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kümesi  gibi gösterilir. FKM algoritması aĢağıdaki fonksiyonun ‟nin 

minimize edilmesine dayanır (Chang et al. 2011). 

 

                              (3.4) 

 

Kümeleme ile ilgili temsili  ve üyelik ; N yörünge veri noktası sayısı; m 

bulanıklaĢtırma parametresi; k kümelerin sayısı ve  veri noktası Xi arasındaki Öklid 

mesafesininin karesi ve kümeleme temsili ‟dir. AĢağıdaki kısıtlamada  tahmin 

edilmektedir: 

 

                                   (3.5) 

 

 

FKM‟nin ana süreci, geliĢtirilmiĢ veri noktalarının bölümlemesini verilen bir grubu 

vektörlerinin temsilini haritalamaktır. FKM, baĢlangıç küme merkezlerinin kurulması 

ile baĢlar ve bu durma kriteri istenilen duruma gelene kadar, bu eĢlerĢtirme süreci 

tekrarlanır. Aynı küme temsiline sahip iki küme olmaması gerekir. Bu durumda, iki 

küme merkezi bir küme merkezinin yinelemeli süreci önlemek için tedirgin olmasına 

denk gelir. Eğer dij < η , l ≠ j için ui,j = 1 ve ui,l = 0 olur, burada η çok küçük bir pozitif 

sayıdır. Fuzzy K-means kümeleme algoritması aĢağıdaki gibi gösterilir (Chang et al. 

2011): 

 

(1) BaĢlangıç küme merkezlerinin giriĢi SC0 = {Cj(0)} ve ε nin değeri p = 1 ayarlanır. 

(2) SCp Kümeleme merkezini ayarla, dij‟yi i = 1 to N ve j = 1 to k için hesapla. ui,j 

üyelikleri aĢağıdaki denklemi kullanarak güncelle: 
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(3.6) 

 
 

Eğer dij < η ,  ui,j = 1 ayarla , burada η çok küçük bir pozitif sayıdır 



53 
 

 

 

(3) yeni bir kümeleme merkezi SCp+1 elde etmek için, her bir küme için 4 numaralı 

eĢitlik kullanılarak merkezleri hesaplanır. 
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1
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                         (3.7) 

 

 

(4) Eğer j = 1 to k için  ||Cj(p) − Cj(p − 1)|| < ε ise , ε > 0 olduğu yerde çok küçük bir 

positif sayı vardır. Aksi halde, p + 1 → p ayarla ve 2.ci adıma git. 

 

FKM-DBSMoT algortiması yörüngeler için tekrarlayıcı bir süreçtir. Bu algoritmanın 

adımları aĢağıdaki gibidir: 

 

Adım 1: Yörünge (T) ayarla ve kümeleme için minimum zamanı belirle (minTime). 

Adım 2: Her bir alt yörünge için (t) yörüngeleri (T) ayarla. 

Adım 3: Kümeleri hesapla. 

Adım 4: Kümeleme sayısını, bulanık parametresi (a sabiti >1) ve durma koĢulunu 

ayarla. 

Adım 5:Bulanık bölümleme matrisini sıfırla. 

Adım 6: Döngü sayacı k=0 ayarla. 

Adım 7: Küme merkezlerini ve nesnel değer J‟yi hesapla. 

Adım 8: Her bir nokta için ve her bir küme için matris üyelik değerlerini hesapla. 

Adım 9: ArdıĢık tekrarlamalarda Eğer J değeri durma koĢulundan daha küçükse, dur. 

Aksi taktirde k=k+1 ayarla ve 7. adıma git. 

Adım 10: NetleĢtirme ve segmantasyon. 

Adım 11:Kümelerdeki durmaları ve hareketleri bul. MinTime için yörüngenin kalma 

zamanını hesapla. 

Adım 12: Adım 2‟ye git. 
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Bulanık k ortalamalar metodunun pseudo-kodu EK 4‟de gösterildiği gibidir. DB-SMoT 

algoritmasında yörünge kümeleme yaptığı adımda, FKM kullanarak uygulamamızı 

geliĢtirdik. 

 

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

DB-SMoT algoritmasında yörünge kümelemesi adımında bulanık kümeleme 

algoritmalarından Bulanık medoid (FM) kullanarak, FM-DBSMoT algoritmasını 

geliĢtirdik. Yörünge kümesi tanımlamalarında FM kullanarak, uygulamalar için yeni bir 

algoritma geliĢtirdik. 

 

Veri kümelemede bulanık mantık fikri Bezdek (1984) tarafından ileri sürüldü. Bulanık 

kümelemede, her veri noktası kısmen ayrı ayrı kümelere atanmıĢtır. Bu kısmen atama 

her küme için her nesnenin üyelik iliĢkisi derecesini gösterir ve 0 ile 1 arasında bir 

ondalık sayı ile temsil edilmektedir (Sabzi et al. 2011). 

 

K medoids algoritmasının temeli, verinin çeĢitli yapısal özelliklerini temsil eden k tane 

temsilci nesneyi bulma esasına dayanır. Temsilci nesne medoid olarak adlandırılır ve 

kümenin merkezine en yakın noktadır. Bir grup nesneyi k tane kümeye bölerken asıl 

amaç, birbirine çok benzeyen nesnelerin bir arada bulunduğu ve farklı kümelerdeki 

nesnelerin birbirinden benzersiz olduğu kümeleri bulmaktır. En yaygın kullanılan k-

medoids algoritması, Kaufman and Rousseeuw (1990) tarafından geliĢtirilmiĢtir. 

Temsilci nesne, diğer nesnelere olan ortalama uzaklığı minimum yapan kümenin en 

merkezi nesnesidir. Bu nedenle, bu bölünme metodu her bir nesne ve onun referans 

noktası arasındaki benzersizliklerin toplamını küçültme mantığı esas alınarak uygulanır. 

Kümeleme literatüründe temsilci nesnelere çoğunlukla merkez tipler denilmektedir. 

PAM (Medoid Etrafının Bölünmesi) algoritmasında temsilci nesneler medoid olarak 

adlandırılmaktadır. Amacın k tane nesneyi bulmak olmasından dolayı, k-medoids 

metodu olarak adlandırılmaktadır. k adet temsilci nesne tespit edildikten sonra her bir 

nesne en yakın olduğu temsilciye atanarak k tane küme oluĢturulur. Sonraki adımlarda 

her bir temsilci nesne temsilci olmayan nesne ile değiĢtirilerek kümelemenin kalitesi 
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yükseltilinceye kadar ötelenir. Bu kalite nesne ile ait olduğu kümenin temsilci nesnesi 

arasındaki ortalama benzersizlik maliyet fonksiyonu kullanılarak değerlendirilir. 

 

Son on yılda, literatürde yörüngeler üzerinde çeĢitli yaklaĢımlar ve algoritmaları 

çalıĢmaları öne sürülmüĢtür. Bu yaklaĢımların çoğu zaman serisi analizinden esinlenmiĢ 

olup, cisimin yörüngedeki hareket Ģekli ile yörüngelerin benzerliklerinin ölçümü 

yapılmıĢtır. En iyi kümeleme yöntemini bulma problemi zor bir iĢtir. Burada, 

kümelenme bulanık mantık mantığını esas alır, örneğin FCM gibi, her bir veri öğesini 

belli bir üyelik ölçütü ile farklı kümeye aitliği sağlanarak belirsizliği düĢünülür (Zadeh 

1965; Bezdek 1984).  Yörünge kümeleme, her bir yoğun yoldaki yörüngelerin 

benzerliğine göre yörüngelerin gruplandırma iĢlemidir. Yörüngeleri ayrı koleksiyonlar 

halinde kümeleme ile yörüngeler kümelere bölümlenir. Bu sayede her küme benzerlik 

tanımına göre benzer yörüngeleri içerir. Diğer yaklaĢımlar da, basit yörünge özellikleri 

ile ilgilenerek yörüngeler arasındaki benzerlikleri ölçmeye çalıĢır (Pelekis et al. 2009). 

 

Bulanık kümeleme klasik kümeleme tekniğinin bir uzantısı olup,  örüntü tanıma ve 

bulanık model kimlik alanları gibi birçok sorunları çözmek için kullanılır olmuĢtur 

(Forgy 1965).  Bulanık kümelemede çoğu mesafe kriterine dayalı çeĢitli yöntemler 

önerilmiĢtir. 

 

Gerçek uygulamalarda, kümeler arasında keskin çizilerin olmadığı durumlarda veri için 

bulanık kümeleme daima daha iyi sonuç vermektedir. Biz DB-SMoT algoritmasına 

bulanık yörünge kümelemeyi uygulamayı öneriyoruz. DB-SMoT‟un kullandığı yörünge 

kümelemesi yerine FM kümeleme üzerine çalıĢmaktayız.  

 

FKM kümeleme algoritma kavramı medoids oluĢturmak için uygulanmıĢtır. FM 

algoritmasının değerlendirme fonksiyonu, minimize etmek için eĢitlik 3.8 kullanılır 

(Chu 2004). 

1 1

( , ) ( , )
T k

m

m ij j i

j i

J O X r x o                        (3.8) 
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Buradaki  ( , )j ir x o   , nesne jx  ve medoid io  arasındaki benzeĢmezliği gösterir. 

 

FM algoritması aĢağıdaki gibi tanımlanır: 

 

Adım 1:  Medoid‟in baĢlangıç kümesinin seçilmesi. 

 1 2{ , ,..., }kO o o o   nesne kümesinden   

 1 2{ , ,..., }TX x x x  rasgele, k küme sayısı ve T nesne sayısı olmak üzere 

 

Adım 2: Üyeliğin hesaplanması  
1

1

1

1

1

1

( , )

1

( , )

m

j i

ij

mk

q j q

r x o

r x o

     , i=1,…,k    j=1,…,T.        (3.9) 

 

burada  ( , )j ir x o  ; jx  ve medoid ,io  arasındaki benzeĢmezliği gösterir, bulanıklaĢtırma 

[1, ]m   

 

Adım 3: Yeni medoid „in aĢağıdaki gibi güncellenmesi yapılır. 

 
1

argmin1 ( , ),
T

m

ij v j

j

p v T u r x x  

 , 1,...,i po x i k  

 

Adım 4:  Medoid değiĢmez veya maksimum iterasyon sayısına ulaĢıldığında program 

sonlandırılır. 

 

Bulanık medoid metodunun pseudo-kodu EK 5‟de gösterildiği gibidir. DB-SMoT 

algoritmasında yörünge kümeleme yaptığı adımda, FM kullanarak uygulamamızı 

geliĢtirdik. 

 

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

 

DB-SMoT algoritmasında yörünge kümelemesi adımında bulanık kümeleme 

algoritmalarından Bulanık Adaftif (FA) kullanarak, FA-DBSMoT algoritmasını 



57 
 

 

geliĢtirdik. Yörünge kümesi tanımlamalarında FA kullanarak, uygulamalar için yeni bir 

algoritma geliĢtirdik. 

 

Biz DB-SMoT algoritmasına bulanık yörünge kümelemeyi uygulamayı öneriyoruz. DB-

SMoT‟un kullandığı yörünge kümelemesi yerine FA kümeleme üzerine çalıĢmaktayız. 

Gerçek uygulamalarda, kümeler arasında keskin çizilerin olmadığı durumlarda veri için 

bulanık kümeleme daima daha iyi sonuç vermektedir. 

 

FA kümeleme, veri noktası üyeliklerinde kısıtlama aĢağıdaki eĢitlik 3.10 ile empoze 

edilir (Cox 2004). 

 

                                           (3.10)          

   j. kümedeki,  nin üyelik fonksiyonu 

    belirlenen küme sayısı 

    yörünge veri nokta sayısı 

 

Elimizdeki bu daha rahat kısıtlama ile, tüm numune noktaları için toplam üyelik 

niceleyicileri n‟e eĢittir. Bu anlamlı küme sağlamlığını artırmak için bir yol sağlayarak, 

kümeleme optimizasyon problemi için çok daha esnek bir yaklaĢımdır. Bu algoritma 

üyelik fonksiyonunda rejim olarak keyfi bir üst sınır esas almadan ziyade örneklem 

büyüklüğü esas aldığından bu anlamada uyarlamalı(adaptif) adını alır. Doğal olarak, 

bireysel üyelik değerleri artık geleneksel bulanık üyelik [0,1] aralığında değer almaz. 

Ancak üyeliklerin basit bir renormalizasyonu ile üyelikler bu aralığın içine eĢleĢtirir. 

  

Adaptif algoritma, FCM algoritması gibi oldukça basittir ve temel parametreleri içerir 

(parametrelerin çoğu, bulanık c ortalamalar yaklaĢımı ile aynıdır). Adaptif algoritmanın 

hedefi, tüm bulanık kümeleme görevleri gibi, üyelik dereceleri değiĢen veri noktalarının 

kümelere atamasıdır. Bu üyelik noktasının küme temsili için derecesini yansıtmaktadır.  
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FA ve FCM arasındaki bu temel fark, eĢitlik 3.11 deki çok küçük bir kısıtlama ile ifade 

edilir. Yeni bir küme merkezleri hesaplamak için kullanılan ifade aĢağıdaki gibi bulanık 

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

 

                   (3.11) 

       j.inci kümenin merkezi 

  j.inci kümedeki  nin üyelik fonksiyonunu hesaplar 

      I . inci veri noktası 

      bulanıklaĢtırma parametresi 

 

Ġkinci adım, bulanık üyelik fonksiyonun belirlenmesidir. Aynı tip uzaklık ölçütü 

kullanır. Bu eĢitlik 3.12‟deki gibi ifade edilir. 

  

                      (3.12) 

 

   j.inci kümedeki  nin üyelik fonksiyonu 

         kümesindeki   için uzaklık ölçütü 

         bulanıklaĢtırma parametresi 

          belirtilen küme sayısı 

          veri noktası sayısı 

       kümesindeki için uzaklık ölçütü   

 

FA yöntem ile geliĢtirilen küme üyeliği değerleri (atama için) sıfırdan büyüktür, fakat 

maksimumum 1‟e sınırlı değildir. Konvansiyonel bulanık üyelik dağılımları gerekli 

olduğunda, iki süreçli normalleĢme ve hedge seyreltme iĢlemi oluĢabilir. 

NormalleĢtirme tüm kümeleri arasından en fazla üyelik değerini bulur ve bu maksimum 

değerden üyelikleri yeniden ölçekler. 
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               (3.13) 

 

     k.kümedeki  nin normalizsayon olmuĢ üyelik fonk. değeri 

        eski (orjinal) üyelik fon değeri 

                     belirtilen küme sayısı  

                     veri noktası sayısı 

            k.kümesindeki maksimumu üyelik fonk. değerini geri döndürür 

 

Normalizasyon, maksimum üyelik tarafından bir örnek nokta için, her bulanık üye 

değerlerini böler. Bu maksimum 1‟e ayarlanır ve orantısal olarak üyelik değerinin geri 

kalanları yeniden ayarlar. FA üyelik normalizasyonu, büyük bir veri dosyası için 

hesaplaması yoğun bir süreç olabilir. Çünkü biz maksimum değeri bulabilmek için her 

küme merkez kolonunu taramamız gerekir, daha sonra üyelikler boyunca tekrar geriye 

dönüp bu küme için maksimum üyelik değerine bölme iĢlemi gerçekleĢtirilir. 

 

Bulanık adaftif metodunun pseudo-kodu EK 6‟da gösterildiği gibidir. DB-SMoT 

algoritmasında yörünge kümeleme yaptığı adımda, FA kullanarak uygulamamızı 

geliĢtirdik. 

 

3.3. Sistem Altyapısı ve Mimarisi 

 

Sistem birçok uygulama alanına uygulanabilir Ģekilde düzenlenebilmektedir. 

Mimarimiz, durmanın ve hareketin olduğu tüm uygulamalar için uygulanabilir. ġekil 

3.1 programımızın sistem mimarisi göstermektedir. Görüldüğü üzere hareketli nesne 

verisi alındıktan sonra, verinin sisteme entegrasyonu, ilgili verinin ayıklanması ve veri 

seçimi aĢamaları uygulanmaktadır. Bu hareketli nesne verilerinden anlamsal bilgiler, 

anlamsal yörüngeler çıkararak bilgi keĢfine katkıda bulunmaktayız.  
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Kullanıcı 
Arayüzleri

Veri Yakalama

Ham Hareketli 
Nesne Verisi

Veri Entegrasyonu Veri Ayıklama Veri Seçimi

Bilgi Tabanlı
Izgaralar
Bilgi tabloları
...

Görünüm tabanlı
Şekil dosyaları
…

Veri ambarı
Tablolar
…

Çıktılar
Tablolar
Haritalar
Şekiller
Raporlar
Grafikler

Veritabanı
Veri Yönetimi

Sorgular
Veri dönüşümü
Veri işleme
...

Mekânsal-Zamansal Analiz 
ve Modelleme

Veri keşifi
Mekânsal analiz ve 
modelleme
Zaman serileri analizi 
ve modelleme

Anlamsal Yörünge önişleme 
ve madencilik

SMoT algoritmalarının 
uygulanması
DB-SMoT, FCM-DBSMoT, 
FKM-DBSMoT, 

           FM- DBSMoT, FA-DBSMoT

Görselleştirme
Haritalama
Grafiksel gösterimler
...

ġekil 3.1. Sistem Mimarisi 
 

Üzerinde çalıĢacağımız verinin tam olarak belirlenmesinde sonra, veri tabanımımızda 

bu verinin saklanması için veri aktarımını yapmaktayız. Veri tabanınında tablolarımız, 

Ģekil dosyaları, fonksiyonlarımız bulunmaktadır. Veri yönetimi aĢamasında sorgulama, 

veri dönüĢümü, verinin iĢlenmesi gibi iĢlemler yapılmaktadır. Mekânsal-zamansal 

analiz ve modelleme aĢamasında, verinin mekânsal ve zamansal özelliğinin ele alınarak 

analizi ve modellemesi yapılmaktadır. Anlamsal yörünge öniĢleme aĢamasında, SmoT 

algoritmalarının uygulanarak hareketli nesneden anlamsal yörünge çıkarımında 

kullanılacak uygun algoritmanın seçimi yapılmaktadır. Algoritmaların iĢlenmesinden 

sonra alınan sonuçları kullanıcılara metinsel olarak verdiğimiz gibi,  görsel olarak 

haritalar, grafikler, raporlar tablolar ile de sunmaktayız.  
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Bir hastane sisteminden alınan sağlık hizmetleri hareketli nesne verisini saklayabilmek 

için, ġekil 3.2‟de olduğu gibi bir veritabanı tasarlanmıĢtır. Zamansal ve mekânsal 

özelliğe sahip olan hareketli nesne verisinin yönetimini yapabilmek için, tablolarımızda 

koordinat bilgileri içeren mekânsal kavram ve zaman anını kaydeden zamansal 

kavramını esas alarak verilerin sistemimize uygun olarak toplanması 

gerçekleĢtirilmiĢtir. 

  

Bir sağlık kuruluĢunda RFID gibi kablosuz teknolojiler ile hasta takibinin yapıldığı bir 

alt yapıdan alınan verilerin yönetimini Ģu Ģekilde yapmaktayız. Hastanın sağlık 

kuruluĢuna geldiğinde kayıdı alındıktan sonra, kendisine takılan RFID etiketi ile bundan 

sonraki iĢlemleri takip edilmektedir. Hastane tablomuzda, sağlık kuruluĢunun adı ve il, 

ilçe gibi bulunduğu yer hakkında bilgiler bulunmaktadır. Poliklinik tablomuzda hangi 

hastanenin iĢlem görülen poliklinikleri olduğu bilgileri bulunmaktadır. Sağlık 

kuruluĢunun çeĢitli lokasyonlardaki polikliniklere yerleĢtirilen okuyucu bilgileri 

saklayabilmek için, Okuyucu tablosuna ihtiyaç duymaktayız. Bu tabloda koordinatları 

ile beraber lokasyon bilgileri bulunmaktadır. Etiket tablosunda her birey için bir tane 

verilen ve tekil olan numara saklanmaktadır.  Hasta kayıt iĢlemine baĢlar baĢlamaz hasta 

takip tablosu içerisinde saklanan zaman ve mekân bilgileri ile hastanın tüm iĢlemleri 

takip edilmektedir. Hastanın kayıt sırasında hangi zamanda ne Ģikâyet ile geldiği, nereye 

yönlendirildiği ve muayene iĢlemleri yapılana kadar hangi lokasyonlara hangi zaman 

diliminde gittiğin kayıtları tablolarımızda saklanmaktadır. 

 

ġekil 3.2‟de bir veritabanı tasarımı ile haritasını aldığımız sağlık kuruluĢu üzerinde, bir 

hastanın hareketli yörünge verisini görsel olarak çizebilmekteyiz. Dolayısıyla, 

incelemesi yapılacak bir hastanın tedavi süreci boyunca yapmıĢ olduğu hareketleri 

zaman ve mekâna göre kullanıcılara sunmaktayız. Bu iĢlemi bir birey için 

yapabileceğimiz gibi, belirli bir Ģikâyet ile gelen hastaların tedavi süresince yapmıĢ 

oldukları hareketliliğide görebilmekteyiz.  Benzer Ģekilde, bir hastalığın görüldüğü 

mekân-zaman bilgisine eriĢebildiğimiz için, hastalığın görüldüğü il, ilçe, hastane, 

poliklinik ve zaman bilgilerini ele almaktayız. Bu sayede özel bir hastalık türünün 

görüldüğü mekân bilgilerini (il, ilçe, hastane gibi) alarak kümeleme yöntemleri ile 
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kullanıcılarara bölge, il, ilçe, Ģehir merkezi gibi görsel harita üzerinde sonuçları 

sunmaktayız.  

Doktor

Id
Unvan
Ad
Soyad
SicilNo
Poliklinik_Id
DogumTar
DogumYer
KanGrup

Birey

Id
Unvan
Ad
Soyad
SicilNo
Poliklinik_Id
DogumTar
DogumYer
KanGrup

HastaKayit

Id
Birey_Id
Doktor_Id
Tarih
Poliklinik_Id
Sikayet
HastaTakip_Id

HastaTakip

Id
Birey_Id
Etiket_Id
Okuyucu_Id
BasTarih
BitTarih

Muayene

Id
Birey_Id
Doktor_Id
Poliklinik_Id
Hastalik_Id
HastaTakip_Id
HastaKayit_Id
Tarih

Hastalik

Id
Adi

Okuyucu

Id
Lokasyon
XCoord
YCoord
Poliklinik_Id

Etiket

Id
No

Poliklinik

Id
Adi
il_Id
ilce_Id
Hastane_Id

Hastane

Id
Adi
il_Id
ilce_Id

il

il_Id
il_Adi

ilce

ilce_Id
il_Id
il_Adi
ilce_Adi

 

ġekil 3.2. Veri tabanı varlık-iliĢki (ER) diyagramı 

 

ġekil 3.3‟ de göründüğü gibi, sistemde süreklilik teĢkil etmektedir. Son kullanıcılardan 

alınan ham verilerin veritabanına alınarak yönetilmesi, iĢlenmesi ve uygun 

algoritmaların seçilerek durma ve hareketlerin yörüngesi algoritmaları yöntemlerinin 

uygulanması ve yine son kullanıcılara bu elde edilen bilgileri gösterilmesi Ģeklinde 

döngüsel olarak sistemin sürekliliği bulunmaktadır.  

  

Bu yapı sayesinde kullanıcıların günlük olarak iĢlemlerini yaptığı ancak herhangi bir 

bilgi çıkarılamayan bu hareketli nesne ham verisinden kullanıcıların ve uygulama 

alanındaki yönetimin yorumlar ve çıkarımlar yapabileceği bilgiler görsel olarak 

sunulmaktadır.   
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Veri Yönetimi

Sorgulama
Veri Dönüşümü
Veri İşleme

Anlamsal Yörünge Önişleme ve Madencilik

SMOT algoritmalarının uygulanması, 
DB-SMoT, FCM-DBSMoT, FKM-DBSMoT, 
FM-DBSMoT, FA-DBSMoT

Anlamsal Yörünge

Son Kullanıcı

GPS, RFID, Kablosuz Ağlar

Ham Veri
Ham Yörünge

Veritabanı

 

ġekil 3.3. Bilgi keĢfi süreci 
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3.4. Program: Petek Model 

 

ġekil 3.4‟de görüldüğü gibi programımıza giriĢte kullanıcı adı ve parola sormaktadır. 

Hastane yönetimine, doktorlara, hemĢirelere ve hastalara programa giriĢte kullanıcı adı 

ve parola vererek yetkisi olmayan alanlara eriĢimi engellenmiĢtir. Örneğin hastane 

yönetimi daha geniĢ bir yetki alanına sahiptir. 

 

 
 

ġekil 3.4. Programa giriĢ 

 

ġekil 3.5‟de programımızın genel görünümü gözükmektedir. Programımızda 3 temel 

adım vardır: 1. adımda verinin seçimi, 2. adımda algoritmanın ve parametrelerin seçimi, 

3. adımda ise sonuçların gösterilmesidir. Sonuçlar matematiksel, istatistiksel, haritalama 

ve grafiksel olarak gösterilmiĢtir. 
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ġekil 3.5. Petek Model grafiksel arayüz 

 

ġekil 3.6‟da veri seçimi adımı gösterilmiĢtir. Bu adımda hangi veri ile ilgili iĢlem 

yapmak istiyorsak seçilir. Cinsiyeti, yaĢ aralığı, ülke, Ģehir, hastalık ve tarih seçilerek 

istenilen veri için programımız çalıĢtırılabilir. Örnek belli hastalıklarda sadece erkek 

olan hastalar gözlenebilir ya da yaĢ aralığı 20 ile 30 arasındaki belli hastalıklar 

incelenebilir. Veri seçiminde hem mekan hem de zamansal özellikler seçilerek, veri 

tabanımızdan Mekânsal-Zamansal veri çıkartılmıĢ olur. 

 

 
 

ġekil 3.6. Program veri seçimi 
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ġekil 3.7‟de algoritma ve parametre seçimi adımı gösterilmiĢtir. Veri seçimi yapıldıktan 

sonra bu veri için hangi algoritma seçileceği belirlenir ve programımıza uygulanır. 

Programda kullandığımız algoritmalarımız; DB-SMoT, FCM-DBSMoT, FKM-

DBSMoT, FM-DBSMoT, FA-DBSMoT‟dır. 

 

 
 

ġekil 3.7. Algoritma ve parametreler 

 

Veri seçimi yapıldıktan sonra istenilen algoritma uygulanarak programımızda sonuçlar 

gözükür. ġekil 3.8‟de bu aĢama sonucunda elde edilen çıkıĢ gözükmektedir. Bu 

aĢamada Ģekilde görüldüğü gibi matematiksel çıktılar elde edildiği gibi, programımızda 

anlık olarak bu değerlerin grafiksel sonuçları da gözükmektedir. Sonuç aĢamasında 

yaptığımız en önemli yenilik ise görselleĢtirme ve haritalama ile sonuçları 

göstermemizdir. 

 

 
 

ġekil 3.8. Program sonuçları 
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Bir hastanın hastane içerisinde yapmıĢ olduğu hareketler bir yörünge olacağı gibi, bir 

hastalığın da zaman içerisindeki yayılımı da bir eğri olarak kabul edilir. ġekil 3.9‟da 

Albümin Anormalliği hastalığı teĢhisi konulan hastaların yörünge eğrileri 

gözükmektedir. Buradan yola çıkarak kan merkezi servisinde yoğunluk gözükmektedir. 

Bu yoğunluğa bakılarak ek hizmet desteği verilebilir ve hizmet kalitesi artırılabilir. 

 

 
 

ġekil 3.9. Hastalık yörüngesi 

 

Herhangi bir hastanın, hastane içerisindeki takibini yapabileceğimiz gibi, servis 

bölgelerindeki iĢlem süresini izleyebiliriz. Bu sayede lokasyonlardaki hizmet süresini, 

yoğunluğu takip edebiliriz. ġekil 3.10‟da bir hastanın gittiği lokasyonlar (klinik, kan 

merkezi v.b.) görülebilir be bu lokasyonlardaki iĢlem zamanları incelenebilir. Eğer 

lokasyonda harcadığı iĢlem zamanı fazla ise o lokasyonda yoğunluğun oluĢabileceği 

çıkarımını yapabiliriz. 
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ġekil 3.10. Hasta takip 

 

ġehil 3.11, Erzurum‟un Google Maps‟ den elde edilen görüntüsünde seçilen 

hastalıkların kümelenmesini göstermektedir. Seçilen hastalıkların hangi bölgelerde 

gözüktüğü bilgisini de eriĢebiliriz. 

 

 
 

ġekil 3.11. Harita üzerinde hastalık kümelemesi 
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ġekil 3.12‟de Erzurum haritasında seçilen hastalıkların nerelerde gözüktüğünü 

görebiliriz. Seçilen hastalıkların kümelenmesi ilçe haritası üzerinde zaman ve mekan 

boyutuna göre gösterilmiĢtir. 

 

 
 

ġekil 3.12. Erzurum ili hastalık kümelemesi 

 

ġekil 3.13‟da Doğu Anadolu bölgesindeki hastalıkların kümelenmesini göstermektedir. 

Bu sayede bölgesel olarak hastalıkların takibi de sağlanabilir. Hangi hastalık hangi 

bölgede ve bölgede baĢka nerelerde görüldüğü bilgilerine de ulaĢabiliriz. 

 

 
 

ġekil 3.13. Doğu Anadolu Bölgesi hastalık kümelemesi 
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Yörünge kümeleme durmaların ve hareketlerin yoğun olduğu benzer noktaları 

sınıflandırmak için önemli bir süreçtir. Yörünge kümeleme verinin analizi için çok 

önemli bir role sahiptir ve hareketli nesnelerin temel eğilimlerini ortaya çıkarmaktadır. 

Biz zaman ve mekana göre benzer hareket kalıpları gösteren yörünge kümelerini tespit 

etmeye çalıĢtık. ġekil 3.14, FCM-DBSMoT algoritması için minTime parametresine 

göre değiĢen Yörünge kümeleme grafiğini göstermektedir. 

 

 
ġekil 3.14. Yörünge kümeleme 

 

Benzer olarak, farklı lokasyonların da zamana göre yörünge kümelemesi çıkartılabilir. 

ġekil 3.15‟de Biyokimya laboratuvarının zamana göre FCM-DBSMoT algoritması 

kullanılarak yörünge kümesi gösterilmiĢtir. Biz zamana göre lokasyon yoğunluğunu 

tespit etmeye çalıĢtık. Bu hastane yönetimi için belirli bir konumda hizmet kalitesini 

artırmak için faydalı olabilir. 
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ġekil 3.15. Laboratuvarın yörünge kümelemesi 

 

Bir lokasyonda zaman ve mekana göre 3 boyutlu olarak görselleĢtirme Ģekil 3.16‟da 

gösterildiği gibidir. Burada hastalıkların yörünge kümelemesini görebiliriz. 

 

 
 

ġekil 3.16. 3-Boyutlu yörünge kümeleme 

 

Algoritma ve parametre seçimi adımında, seçilen veri için ilgili algoritma ve 

parametreleri seçilerek programımıza uygulanabilir. DB-SMoT algoritması temel 

alınarak FCM-DBSMoT, FKM-DBSMoT, FM-DBSMoT ve FA-DBSMoT 
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algoritmaları geliĢtirilmiĢtir. Verimize bu 5 algoritma uygulanarak çeĢitli çıkarımlar 

alınmıĢtır. 

 

Sonuç adımında ise; ilgili veri için seçilen algoritma uygulandıktan sonra algoritmanın 

sonuçları gözükmektedir. Bu aĢamada algoritmanın çalıĢma zamanı, kayıt sayısı gibi 

sonuçlar da gözükmektedir. Aynı zamanda bu aĢamada elde edilen değerler için 

grafiksel sonuçlar da üretilmiĢtir 
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4. ARAġTIRMA BULGULARI VE DENEYSEL SONUÇLAR 

 

4.1. DB-SMoT Deneysel Sonuçlar 

 

Hastane verisine DB-SMoT algoritması uygulanarak çeĢitli sonuçlar çıkardık. Öncelikle 

cinsiyeti ve yaĢ aralığı seçilir. Daha sonra hangi hastalıkları incelemek istiyorsak, 

hastalıklar seçilir. Daha sonra tarih aralığı seçilerek, Algoritmamız ve parametreleri 

yazılarak uygulanır. Çizelge 4.1‟ de görüldüğü gibi seçilen hastalıklara MinTime 

parametresi 500 girildiği zaman durma ve bilinmeyenDurma değerleri gözükmektedir. 

Aynı zamanda Algoritmanın çıkıĢları olan ÇalıĢma zamanı, Yörünge noktası ve yön 

değiĢimi değerleri gözükmektedir. MinTime aralığı 100-300 arasında ve 700-1000 

arasında benzer sonuçlar üretmiĢtir. En iyi sonuçlar minTime 500 ve 600 seçildiği 

zaman elde edilmiĢtir. 

 

Çizelge 4.1. MinTime değeri 500 iken DB-SMoT algoritması sonuçları 
 

 
 

ġekil 4.1, MinTime parametresine göre Durma sayısını göstermektedir. MinTime değeri 

600 olana kadar, algoritma iyi sonuç üretememiĢtir. En iyi sonuç minTime parametresi 

600 iken elde edilmiĢtir. MinTime değeri 600 değerine ulaĢtıktan sonra benzer sonuçlar 

üretmiĢtir. Ne kadar az sürede ne kadar çok Durma bulursa algoritmamız o kadar iyi 

çalıĢır. 

 

 
ġekil 4.1. MinTime parametresine göre Durmalar 

Algoritma minTime Durma BilinmeyenDurma Yörünge noktası Yön değişimi Çalışma zamanı

DB-SMoT 500 168 41 224 1,3333 590
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ġekil 4.2, MinTime parametresine göre BilinmeyenDurma sayısını göstermektedir. 

MinTime değeri 500 den 600‟e çıkarken daha çok BilinmeyenDurma bulmuĢtur. 

MinTime değeri 600 olduktan sonra ise benzer sonuçlar üretmiĢtir. 

  

 
ġekil 4.2. MinTime parametresine göre BilinmeyenDurmalar 
 

ġekil 4.3, MinTime parametresine göre Yörünge Noktası sayısını göstermektedir. 

MinTime değeri 500 olana kadar Yörünge Noktası sayısı artarken, bu değerden sonraki 

MinTime değerleri için ise azalmıĢtır. MinTime 800 değerinden sonra ise benzer sonuç 

üretmiĢtir. 

 

 
ġekil 4.3. MinTime parametresine göre Yörünge Noktası 

 

ġekil 4.4, MinTime parametresine göre Yön DeğiĢimini göstermektedir. En iyi sonucu 

minTime 600 iken elde etmiĢtir. MinTime değeri 600 olduktan sonra ise benzer sonuç 

üretmiĢtir. 
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ġekil 4.4. MinTime parametresine göre Yön DeğiĢimi 

 

4.2. FCM-DBSMoT Deneysel Sonuçlar 

 

Çizelge 4.2‟de görüldüğü gibi DB-SMoT ve FCM-DBSMoT algoritmaları 

karĢılaĢtırılmıĢtır. Aynı veri için her iki algoritma da çalıĢtırılmıĢtır, tablodan da 

rahatlıkla görüldüğü gibi FCM-DBSMoT algoritması DB-SMoT algoritmasından daha 

çok Durma bulmuĢtur. Algoritma ne kadar çok Durma bulursa o kadar iyi performans 

sağlar. Aynı zamanda FCM-DBSMoT algoritması daha az BilinmeyenDurma 

bulmuĢtur. Algoritma ne kadar az BilinmeyenDurma bulursa o kadar iyi performans 

sağlar. FCM-DBSMoT algoritması daha çok yörünge sayısına sahipti ve daha kısa 

sürede çalıĢmıĢtır. Yukarıda yazılan nedenlerden dolayı FCM-DBSMoT algoritması 

DBSMoT algoritmasından daha iyi sonuç üretmiĢtir. 

Çizelge 4.2. MinTime değeri 500 iken DB-SMoT/FCM-DBSMoT algoritmalarının 

karĢılaĢtırması 
 

 
 

ġekil 4.5, MinTime parametresine göre Durma sayısının DB-SMoT/FCM-DBSMoT 

algoritmalarının karĢılaĢtırmasını göstermektedir. ġekilde görüldüğü gibi FCM-

DBSMoT algoritması daha çok Durma bulmuĢtur. FCM-DBSMoT algoritması bu 

sebepten dolayı daha iyi bir algoritmadır. MinTime 600‟den sonra ise her iki 

algoritmada minTime 600 de aldıkları değerlere benzer sonuçlar üretmiĢtir. 

Algoritma minTime Durma BilinmeyenDurma Yörünge Noktası Yön Değişimi Çalışma Zamanı

DB-SMoT 500 168 41 224 1,3333 590

FCM-DBSMoT 500 170 40 229 1,3471 510
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ġekil 4.5. MinTime parametresine göre Durma sayısının DB-SMoT/FCM-DBSMoT 

algoritmalarının karĢılaĢtırması 

 

ġekil 4.6, MinTime parametresine göre BilinmeyenDurma sayısının DB-SMoT/FCM-

DBSMoT algoritmalarının karĢılaĢtırmasını göstermektedir. ġekilde görüldüğü gibi 

FCM-DBSMoT algoritması daha az BilinmeyenDurma bulmuĢtur. FCM-DBSMoT 

algoritması bu sebepten dolayı daha iyi bir algoritmadır. 

 
ġekil 4.6.  MinTime parametresine göre BilinmeyenDurma sayısının DB-SMoT/FCM-

DBSMoT algoritmalarının karĢılaĢtırması 

 

ġekil 4.7, MinTime parametresine göre Yörünge Noktası sayısının DB-SMoT/FCM-

DBSMoT algoritmalarının karĢılaĢtırmasını göstermektedir. ġekilde görüldüğü gibi 

bazen DB-SMoT, bazen de FCM-DBSMoT algoritması daha iyi sonuç üretmiĢtir. 

Örneğin minTime 500 için FCM-DBSMoT daha iyi sonuç üretmiĢtir, minTime 300 için 

ise DB-SMoT daha iyi sonuç üretmiĢtir. 
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ġekil 4.7.  MinTime parametresine göre Yörünge Noktası sayısının DB-SMoT/FCM-  

DBSMoT algoritmalarının karĢılaĢtırması 

 

ġekil 4.8, MinTime parametresine göre Yön DeğiĢiminin DB-SMoT/FCM-DBSMoT 

algoritmalarının karĢılaĢtırmasını göstermektedir. ġekilde görüldüğü gibi FCM-

DBSMoT algoritması daha az yön değiĢimi yapmıĢtır. FCM-DBSMoT algoritması bu 

sebepten dolayı daha iyi bir algoritmadır. 

 

 
ġekil 4.8. MinTime parametresine göre Yön DeğiĢiminin DB-SMoT/FCM-DBSMoT 

algoritmalarının karĢılaĢtırması 

 

4.3. FKM-DBSMoT Deneysel Sonuçlar 

Çizelge 4.3‟de görüldüğü gibi DB-SMoT ve FKM-DBSMoT algoritmaları 

karĢılaĢtırılmıĢtır. Aynı veri için her iki algoritma da çalıĢtırılmıĢtır, tablodan da 

rahatlıkla görüldüğü gibi FKM-DBSMoT algoritması DB-SMoT algoritmasından daha 

çok Durma bulmuĢtur. Aynı zamanda FKM-DBSMoT algoritması DB-SMoT 

algoritmasından daha çok yörünge noktası bulmuĢtur. ÇalıĢma zamanlarına bakıldığı 

zaman ise FKM-DBSMoT algoritması DB-SMoT algoritmasından daha kısa sürede 

sonuç üretmiĢtir. FKM-DBSMoT algoritması DB-SMoT algoritmasından daha az 
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BilinmeyenDurma üretmiĢtir. Görüldüğü üzere her özellik incelendiği zaman minTime 

500 için FKM-DBSMoT algoritması daha iyi bir algoritmadır. 

 

Çizelge 4.3. MinTime değeri 500 iken DB-SMoT/FKM-DBSMoT algoritmalarının 

karĢılaĢtırması 
 

 
 

ġekil 4.9, MinTime parametresine göre Durma sayısının DB-SMoT/FKM-DBSMoT 

algoritmalarının karĢılaĢtırmasını göstermektedir. Her iki algoritma minTime değeri 

arttıkça daha az Durma bulmuĢtur. ġekilde görüldüğü gibi FCM-DBSMoT algoritması 

daha çok Durma bulmuĢtur. FKM-DBSMoT algoritması bu sebepten dolayı daha iyi bir 

algoritmadır. MinTime 600‟den sonra ise her iki algoritmada minTime 600 de aldıkları 

değerlere benzer sonuçlar üretmiĢtir. 

 

 
ġekil 4.9. MinTime parametresine göre Durma sayısının DB-SMoT/FKM-DBSMoT 

algoritmalarının karĢılaĢtırması 

 

ġekil 4.10, MinTime parametresine göre BilinmeyenDurma sayısının DB-SMoT/FKM-

DBSMoT algoritmalarının karĢılaĢtırmasını göstermektedir. ġekilde görüldüğü gibi 

FKM-DBSMoT algoritması daha az BilinmeyenDurma bulmuĢtur. FKM-DBSMoT 

algoritması bu sebepten dolayı daha iyi bir algoritmadır. 

 

Algoritma minTime Durma BilinmeyenDurma Yörünge noktası Yön değişimi Çalışma zamanı

DB-SMoT 500 168 41 224 1,3333 590

FKM-DBSMoT 500 171 39 227 1,3274 570
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ġekil 4.10. MinTime parametresine göre BilinmeyenDurma sayısının DB-SMoT/FKM-

DBSMoT algoritmalarının karĢılaĢtırması 

 

ġekil 4.11, MinTime parametresine göre Yörünge Noktası sayısının DB-SMoT/FKM-

DBSMoT algoritmalarının karĢılaĢtırmasını göstermektedir. ġekilde görüldüğü gibi 

bazen DB-SMoT, bazen de FKM-DBSMoT algoritması daha iyi sonuç üretmiĢtir. 

Örneğin minTime 500 için FKM-DBSMoT daha iyi sonuç üretmiĢtir, minTime 300 için 

ise DB-SMoT daha iyi sonuç üretmiĢtir. 

 

 
ġekil 4.11. MinTime parametresine göre Yörünge Noktası sayısının DB-SMoT/FKM-

DBSMoT algoritmalarının karĢılaĢtırması 

 

ġekil 4.12, MinTime parametresine göre Yön DeğiĢiminin DB-SMoT/FKM-DBSMoT 

algoritmalarının karĢılaĢtırmasını göstermektedir. ġekilde görüldüğü gibi FKM-

DBSMoT algoritması çoğu zaman daha az yön değiĢimi yapmıĢtır.  
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ġekil 4.12. MinTime parametresine göre Yön DeğiĢiminin DB-SMoT/FKM-DBSMoT 

algoritmalarının karĢılaĢtırması 

 

4.4. FM-DBSMoT Deneysel Sonuçlar 

 

Çizelge 4.4‟de görüldüğü gibi DB-SMoT ve FM-DBSMoT algoritmaları 

karĢılaĢtırılmıĢtır. Aynı veri için her iki algoritma da çalıĢtırılmıĢtır, DB-SMoT 

algoritması FM-DBSMoT algoritmasından daha çok Durma bulmuĢtur. DB-SMoT 

algoritması FM-DBSMoT algoritmasından daha az BilinmeyenDurma bulmuĢtur. Aynı 

zamanda DB-SMoT algoritması daha az yön değiĢimine sahiptir. Bu özelliklerden 

dolayı DB-SmoT algoritması daha iyi bir algoritmadır. 

 

Çizelge 4.4. MinTime değeri 500 iken DB-SMoT/FM-DBSMoT algoritmalarının 

karĢılaĢtırması 
 

 
 

ġekil 4.13, MinTime parametresine göre Durma sayısının DB-SMoT/FM-DBSMoT 

algoritmalarının karĢılaĢtırmasını göstermektedir. Her iki algoritma minTime değeri 

arttıkça daha az Durma bulmuĢtur. ġekilde görüldüğü gibi DBSMoT algoritması daha 

çok Durma bulmuĢtur. DBSMoT algoritması bu sebepten dolayı daha iyi bir 

algoritmadır. MinTime 600‟den sonra ise her iki algoritmada minTime 600 de aldıkları 

değerlere benzer sonuçlar üretmiĢtir. 

 

Algoritma minTime Durma BilinmeyenDurma Yörünge noktası Yön değişimi Çalışma zamanı

DB-SMoT 500 168 41 224 1,3333 590

FM-DBSMoT 500 167 42 226 1,3532 584
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ġekil 4.13. MinTime parametresine göre Durma sayısının DB-SMoT/FM-DBSMoT 

algoritmalarının karĢılaĢtırması 

 

ġekil 4.14, MinTime parametresine göre BilinmeyenDurma sayısının DB-SMoT/FM-

DBSMoT algoritmalarının karĢılaĢtırmasını göstermektedir. ġekilde görüldüğü gibi 

DBSMoT algoritması daha az BilinmeyenDurma bulmuĢtur. Bu sebepten dolayı 

DBSMoT algoritması daha iyi bir algoritmadır. 

 

 
ġekil 4.14. MinTime parametresine göre BilinmeyenDurma sayısının DB-SMoT/FM-

DBSMoT algoritmalarının karĢılaĢtırması 

 

ġekil 4.15, MinTime parametresine göre Yörünge Noktası sayısının DB-SMoT/FM-

DBSMoT algoritmalarının karĢılaĢtırmasını göstermektedir. ġekilde görüldüğü gibi 

bazen DB-SMoT, bazen de FM-DBSMoT algoritması daha iyi sonuç üretmiĢtir. 

Örneğin minTime 400 ile 800 arasında DB-SMoT daha iyi sonuç üretmiĢtir. 
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ġekil 4.15. MinTime parametresine göre Yörünge Noktası sayısının DB-SMoT/FM-

DBSMoT algoritmalarının karĢılaĢtırması 

 

ġekil 4.16, MinTime parametresine göre Yön DeğiĢiminin DB-SMoT/FM-DBSMoT 

algoritmalarının karĢılaĢtırmasını göstermektedir. Yön değiĢimleri genelde benzer sonuç 

üretmiĢtir. FM-DBSMoT algoritması minTime 500den sonra daha az yön değiĢimine 

sahiptir. 

  

 
ġekil 4.16. MinTime parametresine göre Yön DeğiĢiminin DB-SMoT/FM-DBSMoT 

algoritmalarının karĢılaĢtırması 

 

4.5. FA-DBSMoT Deneysel Sonuçlar 

 

Çizelge 4.5‟ de görüldüğü gibi DB-SMoT ve FA-DBSMoT algoritmaları 

karĢılaĢtırılmıĢtır. Aynı veri için her iki algoritma da çalıĢtırılmıĢtır, tablodan da 

rahatlıkla görüldüğü gibi FA-DBSMoT algoritması DB-SMoT algoritmasından daha 

çok Durma bulmuĢtur. Aynı zamanda FA-DBSMoT algoritması DB-SMoT 

algoritmasından daha çok yörünge noktası bulmuĢtur. ÇalıĢma zamanlarına bakıldığı 

zaman ise FA-DBSMoT algoritması DB-SMoT algoritmasından daha kısa sürede sonuç 
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üretmiĢtir. Görüldüğü üzere özellikler incelendiği zaman FA-DBSMoT algoritması daha 

iyi bir algoritmadır. 

 

Çizelge 4.5. MinTime değeri 500 iken DB-SMoT/ FA-DBSMoT algoritmalarının 

karĢılaĢtırması 
 

 
 

ġekil 4.17, MinTime parametresine göre Durma sayısının DB-SMoT/FA-DBSMoT 

algoritmalarının karĢılaĢtırmasını göstermektedir. Her iki algoritma minTime değeri 

arttıkça daha az Durma bulmuĢtur. ġekilde görüldüğü gibi FA-DBSMoT algoritması 

çok az bir farkla da olsa daha çok Durma bulmuĢtur. FA-DBSMoT algoritması bu 

sebepten dolayı biraz daha iyi bir algoritmadır. MinTime 600‟den sonra ise her iki 

algoritmada minTime 600 de aldıkları değerlere benzer sonuçlar üretmiĢtir. 

 

 
ġekil 4.17. MinTime parametresine göre Durma sayısının DB-SMoT/FA-DBSMoT 

algoritmalarının karĢılaĢtırması 

 

ġekil 4.18, MinTime parametresine göre BilinmeyenDurma sayısının DB-SMoT/FA-

DBSMoT algoritmalarının karĢılaĢtırmasını göstermektedir. ġekilde görüldüğü gibi FA-

DBSMoT algoritması daha az BilinmeyenDurma bulmuĢtur. FA-DBSMoT algoritması 

bu sebepten dolayı daha iyi bir algoritmadır. 

 

Algoritma minTime Durma BilinmeyenDurma Yörünge noktası Yön değişimi Çalışma zamanı

DB-SMoT 500 168 41 224 1,3333 590

FA-DBSMoT 500 169 41 228 1,3491 514
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ġekil 4.18.  MinTime parametresine göre BilinmeyenDurma sayısının DB-SMoT/FA-

DBSMoT algoritmalarının karĢılaĢtırması 

 

ġekil 4.19, MinTime parametresine göre Yörünge Noktası sayısının DB-SMoT/FA-

DBSMoT algoritmalarının karĢılaĢtırmasını göstermektedir. ġekilde görüldüğü gibi 

bazen DB-SMoT, bazen de FA-DBSMoT algoritması daha iyi sonuç üretmiĢtir. Örneğin 

minTime 500 için FA-DBSMoT daha iyi sonuç üretmiĢtir, minTime 300 için ise DB-

SMoT daha iyi sonuç üretmiĢtir. 

 

 
ġekil 4.19.  MinTime parametresine göre Yörünge Noktası sayısının DB-SMoT/FA-

DBSMoT algoritmalarının karĢılaĢtırması 

 

ġekil 4.20, MinTime parametresine göre Yön DeğiĢiminin DB-SMoT/FA-DBSMoT 

algoritmalarının karĢılaĢtırmasını göstermektedir. ġekilde görüldüğü gibi FA-DBSMoT 

algoritması daha az yön değiĢimi yapmıĢtır 
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ġekil 4.20. MinTime parametresine göre Yön DeğiĢiminin DB-SMoT/FA-DBSMoT 

algoritmalarının karĢılaĢtırması 
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5. SONUÇ ve ÖNERĠLER 

 

Algoritmaların zaman performansını iyileĢtirmek adına yapılan sorgu veri taramasında 

indeksleme, genel sistemin yanıt süresini azaltma, kullanılan bellek boyutunu azaltma, 

veri türlerini doğru belirleme, ham veriden veri temizliği yapma ve donanım 

iyileĢtirilmesiyle hızlı cevap veren bir mimari tasarlanmıĢtır. 

 

Petek model programı sayesinde hasta takibi yapılabilir. Hastanın anlamsal yörüngesine 

bakılarak hastanın hangi lokasyonlara gittiği ve bu lokasyonlarda ne kadar kaldığı 

bilgisini çıkarabiliriz.  

 

Bölgesel olarak benzer hastalıkların sınıflandırılması, kümelenmesi, benzerliğini 

görebiliriz. Hastalıkların anlamsal yörüngelerine bakılarak örneğin Erzurum ili 

Hasankale ilçesinde görülen hastalıklar bulunabilir. Bu sayade bir bölgede gözüken 

benzer hastalıklar bulunabilir.  

 

Tehlikeli bir hastalığın ilçe ve ildeki yayılımı görülebilir. Örneğin kırım-kongo 

hemorojik ateĢi hastalığının Erzurum ilinde hangi ilçelerinde gözüktüğü bulunabilir. Bu 

sayede gerekli önlemler alınarak hastalığın yayılımı önlenebilir. 

  

Salgın bir hastalık türünün ilk olarak hangi yerlerde görüldüğü bilgisini çıkarabiliriz. 

Örneğin kuĢ gribi hastalığının anlamsal yörüngesine bakılarak, bu hastalığın yayılımı 

görülebilir. Bu hastalığın ilk nerede görüldüğünü ve daha sonra nerelerde görüldüğünü 

görebiliriz. Yani hastanın yörüngesi çıkarılabildiği gibi hastalığın da anlamsal 

yörüngesinin çıkarımı yapılabilir. Hastalığın ilk görüldüğü yerden itibaren yayılımı 

görülebilir. Hastalığın mekânsal-zamansal olarak görsel sınıflandırılması ve görsel 

kümelenmesi yapılabilmektedir. 

 

Sağlık hizmetlerinde klinik yoğunlukları ve sağlık hizmet verilerinin yönetimi ve 

anlamsal yörüngeler çıkarımı yapılabilir. Hastaneye gelen hastaların yörüngelerine 

bakılarak nerede yoğunluk olduğunu görebiliriz. Bu lokasyona eleman ihtiyacı 
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sağlanırsa yoğunluk azaltılabilir. Servis (klinik, laboratuvar vb.) yoğunluklarını tespit 

edilerek servis iĢlem süresi azaltılabilir. 

 

Algoritmalar karĢılaĢtırıldığında, yön değiĢiminin geliĢtirdiğimiz algoritmalarda çoğu 

zaman daha az sayıda bulduğu gözlenmiĢtir. Ancak minTime parametresi 

değiĢtirildiğinde bazı değerlerde DB-SMoT algoritmasının geliĢtirdiğimiz bulanık 

kümeleme tabanlı algoritmalardan daha iyi sonuç üretmiĢtir. Yörünge noktası sayısının 

geliĢtirdiğimiz algoritmalarda çoğu zaman daha çok sayıda bulduğu gözlenmiĢtir. 

Ancak minTime parametresi değiĢtirildiğinde bazı değerlerde DB-SMoT algoritmasının 

geliĢtirdiğimiz bulanık kümeleme tabanlı algoritmalardan daha iyi sonuç üretmiĢtir. 

ÇalıĢma zamanı karĢılaĢtırıldığında geliĢtirdiğimiz algoritmalarda daha az olduğu 

gözlenmiĢtir. 

 

GeliĢtirdiğimiz algoritmalar daha çok Durma bulup, daha az BilinmeyenDurma 

bulmuĢtur. Bu anlamda bulanık kümeleme tabanlı algoritmalarımız daha iyi performans 

göstermiĢtir. 

 

FKM-DBSMoT algoritması daha çok Durma ve daha az BilinmeyenDurma bulmuĢtur. 

Bu yüzden algoritmalar arasında en iyi performansı FKM-DBSMoT algoritması 

göstermiĢtir. FM-DBSMoT algoritması daha az Durma ve daha çok BilinmeyenDurma 

bulmuĢtur. Bu yüzden algoritmalar arasında en kötü performansı FM-DBSMoT 

algoritması göstermiĢtir. FCM-DBSMoT ile FA-DBSMoT algoritmaları benzer 

sonuçlar üretmiĢtir. Algoritmalarımız çalıĢma zamanları kıyaslandığında en hızlı çalıĢan 

algoritma ise FCM-DBSMoT algoritmasıdır. 
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