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Figure A. Overview of applied methods

Purpose: In this study, it was aimed to detect anomalies in the location behavior of objects followed by a
tracking device.

Theory and Methods:

ST-DBSCAN (Spatial-Temporal Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) density-based
clustering algorithm was applied on the data obtained, and weekly patterns were determined for the subject to
be located at which time intervals. The input parameters of the ST-DBSCAN algorithm vary according to the
frequency of the data from the tracker and the total number of data packets. In this context, the parameters
used in the St-DBSCAN algorithm, as well as the frequency of sending data and the number of data packets,
are labeled according to the behavior of the object being followed. On these tagged data, linear regression and
artificial neural networks methods were compared and a model was proposed that could predict clustering
parameters.

Results:

Weekly patterns were determined by methods developed using information about the object being followed,
and these patterns were considered to be normal behaviors of the object being tracked. The instantaneous
position is defined as an anomaly if the data obtained is contrary to the pattern.

Conclusion:

In this study, the temporal data of the object, called time and coordinate data, were grouped with similar ones
with the help of clustering algorithms, and were defined as anomalies when data other than sets that were
normally considered to be able to predict with these sets.
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Bu calismada, takip cihazi kullanilarak konum ve zaman verilerinin toplanmasi ve takip edilen nesnelerin
konum davraniglarindaki anormalliklerin tespit edilmesi amaglanmistir. Elde edilen verilere ST-DBSCAN
(Spatial-Temporal Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) yogunluk bazl kiimeleme
algoritmasi uygulanmis ve takip edilen nesneye ait hangi zaman araliklarinda nerede olduguna dair haftalik
oOriintiiler tespit edilmistir. ST-DBSCAN algoritmasinin girdi parametreleri, takip cihazindan gelen verinin
siklig1 ve toplam veri paketi sayisina gore degisiklik gostermistir. Takip edilen nesnenin davranislarina gore
ST-DBSCAN algoritmasindaki parametreler kullanilarak veri gonderme sikligt ve veri paketi sayisi
etiketlenmistir. Etiketlenen veriler kullanilarak dogrusal regresyon ve yapay sinir aglari yontemleri
karsilastirilmis ve kiimeleme parametrelerinin tahminini yapabilecek bir model Onerilmigtir. Haftalik
oriintiiler, gelistirilen yontemler ile takip edilen nesneye ait bilgiler kullamlarak belirlenmis ve bu oriintiiler
takip edilen nesneye ait normal davranislar olarak kabul edilmistir. Anlik konumu elde edilen veri 6riintiiye
aykirt ise anormal olarak tanimlanmustir. Béylece normal davranisi bilinen nesnenin, normal davranig
desenine uymayan davraniglar1 karsilastirilarak anormallik tespitini yapabilecek bir yontem Onerilmistir.
Onerilen yontem farkli gruplar icin (cocuk, yash, hasta vb.) erken uyari sistemi olarak kullanilabilir.
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In this study, it was aimed to detect anomalies in the location behavior of objects followed by a tracking
device. ST-DBSCAN (Spatial-Temporal Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
density-based clustering algorithm was applied on the data obtained, and weekly patterns were determined
for the subject to be located at which time intervals. The input parameters of the ST-DBSCAN algorithm
vary according to the frequency of the data from the tracker and the total number of data packets. In this
context, the parameters used in the St-DBSCAN algorithm, as well as the frequency of sending data and the
number of data packets, are labeled according to the behavior of the object being followed. On these tagged
data, linear regression and artificial neural networks methods were compared and a model was proposed that
could predict clustering parameters. Weekly patterns were determined by methods developed using
information about the object being followed, and these patterns were considered to be normal behaviors of
the object being tracked. The instantaneous position is defined as an anomaly if the data obtained is contrary
to the pattern. Thus, a method has been proposed to detect anomalies by comparing the behavior of the object
known to be normal behavior that does not fit the normal behavior pattern. The proposed method can be used
as an early warning system for different groups (children, elder people, sick people, etc.).
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Makine 6grenmesi literatiirde biiylik veri iceren istenmeyen
e-postalarin taninmasi (Spam Detection), hile denetimi
(fraud detection), rakam tanima (digit recognition), dogal dil
isleme (natural language processing), yliz tanima (face
detection), iiriin tavsiye etme (product recommendation),
medikal teshis (medical diagnosis), hisse senedi alim satim
(stock  trading), miisteri  bdliimleme  (customer
segmentation), ve sekil tanima (shape detection) alanlarinda
siklikla kullanilmaktadir [1].

Takip cihazlarindaki gelismeler, cihazlarin artik ¢ok kiigiik
boyutlarda kullanildigin1 gostermektedir. Bu teknolojik
gelismeler ile giyilebilir ve taginabilir cihaz tasarimlarinda
hizli bir artis goriilmektedir. Konum tabanli arama gibi
cesitli uygulamalar i¢in elektronik cihaz ve araglarin biiyiik
boliimii navigasyon ve (Kiiresel Konumlandirma Sistemi)
GPS modiilii ile donatilmistir [2]. Biitiin GPS sistemlerinde
temel olarak enlemden ve boylamdan olusan koordinat diger
bir adi ile uzamsal bilgiler iretilir. Takip sistemlerinde ek
olarak zamansal veri de bunlara eklenir. Bu iki tiirdeki veri
uzamsal-zamansal (spatial-temporal) veri olarak adlandirilir.
Diger bir ifade ile uzamsal-zamansal veriler, uzamsal veri
kiimesinin zamansal dilimleri olarak depolanan verileri
belirtir [3]. Mekansal-zamansal veriler, mekansal ve zaman
boyutlarina gore toplanmakta olup, zaman ve koordinat
acisindan verilerin yogunlastig1 yerler kiime analizi ile tespit
edilebilir [3]. Kiime analizi; veri boliimleme, veri azaltma,
aykirt deger tespiti, giiriiltii filtreleme, Oriintii tanima ve
goriintli isleme dahil birgcok miihendislik ve bilimsel
uygulama alaninda siklikla kullanilmaktadir [3]. Kiimeleme
ya da kiime analizi, 6rnekler arasindaki benzerlikleri bulup,
benzerleri bir araya getirmek olarak tanimlanabilir [4].
Kiimeleme algoritmalarinin amaci ise bir veri setini anlamli
gruplara ayirmaktir [5]. Algoritmasi olmayip 6rnek veriye
sahip olan bircok uygulamada makine Ogrenimi
kullanilabilir [4]. Bu kapsamda, takip cihazlarinda konum
anlik olarak izlenebilmektedir. Ancak sistemlerin sadece
bilgi almak i¢in kullanilmasi yerine, bilgilendirici olmast
adma takip sistemleri tarafindan uyarilar verebilmesi
planlanmaktadir. Halihazirda var olan bu uyarilar standart
parametrelere, kullanic girigsine ve sabit algoritmalara bagl
oldugu i¢in giinliik hayat i¢erisinde karsilik bulamamaktadir.
Ayrica her takip edilecek nesne igin ayri bir algoritma
yazilmas1 pek miimkiin olmamaktadir.

Anormallikler, iyi olarak tanimlanmig bir normal davranig
durumuna uymayan veri kaliplaridir [6]. Genel olarak, ¢ogu
anormallik saptama yontemi normal durumlarin bir profilini
olusturur, ardindan normal profile uymayan anormallikleri
tanimlar [7]. Diger bir ifade ile anormallik tespiti, veri
icerisinde beklenen davraniga uymayan desenlerle ilgili
problemi belirlemeyi amaglar. Literatiirde farkli anormallik
tespit teknikleri gelistirilmis olup, bu tekniklerin ¢ogu belirli
uygulama alanlar1 igin 6zel olarak gelistirilmistir [6]. Bu
yontemler mesafeye dayali, kiimeleme temelli, siniflandirma
temelli, ve istatistiksel anormallik tespit yontemleri olarak

smiflandirilmistir  [7]. Kiimeleme temelli yoOntemlerde,
normal goézlemlerin aym kiimeye / kiimelere ait oldugu
varsayilmaktadir. Yeni bir gézlem, kiime merkez (ler) inden
uzaktaysa, anormallik olarak degerlendirilmektedir [7].
Geligen yapay zeka ve makine dgrenimi teknikleri ile GPS
verilerinin anormal davraniglar sergileyip sergilemedigi
tespit edilebilir. Ayrica, yapay zekd ve makine dgrenimi ile
geemis veriler kullanilarak gelecek ile ilgili tahmin modelleri
olusturulabilir [4].

Bu c¢alisma kapsaminda, literatiirdeki eksikliklerden yola
¢ikilarak, takip edilen nesnenin ve yapay sinir aglar
kullanilarak belirlenen takip cihazinin 6zelliklerine gore
kiimeleme algoritma girdileri belirlenmis, disaridan herhangi
bir miidahaleye gerek kalmadan rutinleri ortaya
¢ikarabilecek bir yontemler dizisi olusturulmustur. Boylece
normal davranigi bilinen nesnenin, normal davranig desenine
uymayan davranislart karsilastirilarak anormallik tespitini
yapabilecek bir yontem 6nerilmistir. Onerilen yontem farkls
gruplar icin (gocuk, yasli, hasta vb.) erken uyart sistemi
olarak kullanilabilecektir.

2. LITERATUR ARASTIRMASI
(LITERATURE RESEARCH)

Kiimeleme algoritmalari konum verileri iizerinde sik¢a
kullanilan algoritmalardandir. Hong vd. [8] ¢alismalarinda,
toplu tagima araclar1 iizerinden elde edilen konum
verilerinden seyahat desenleri tespit edilmistir. Caligmanin
odak noktast c¢esitli akilli ulagim sistemi uygulamalarini
desteklemek i¢in ulasim aglarinda arag ydriingesi
kiimelenmesini ve yolculuk diizenini tanimadir. Calismada
hareket analizi i¢in mekansal-zamansal veri madenciliginin
daha fazla gelismeye ihtiya¢ duydugu vurgulanmig ve ST-
TOPOSCAN adi verilen yogunluk bazli bir algoritma
onerilmigtir. Bu kapsamda Sikago sehrinde hareket halindeki
tagitlardan 200,000 tasit rotasi ele alinmig, otoyol ve normal
yollara iligskin sabah saatlerinde farkli yogunluklar tespit
edilmistir. Yapilan arastirma sonucunda sabah saatlerinde
ozellikle 06:30, 07:30 ve 08:00 saatlerinde yapilan
kalkiglarin, sabah karsilagilan trafik sikigikligina sebep
oldugu ortaya konmustur. Yuan vd. [9] c¢aligmalarinda
taksiler iizerinden elde edilen konum verilerinden kiimeleme
algoritmalar1 yardimu ile en kisa rotalar elde edilmistir. Bu
kapsamda ¢ok sayida taksinin ge¢mis tarihli GPS verileri
almmis ve belirli bir kalkis zamaninda belirtilen hedefe
ulagabilmek i¢in en hizli yol tahmini yapilmistir. Ayrica,
taksilere ait dinamik yol aglari, sikca gectikleri bir yol
dogrultusu {izerinde zamana bagli olarak modellenmistir.
Ardindan iki yer arasindaki seyahat siiresini tahmin etmek
icin varyans-entropi tabanli kiimeleme (VE-Clustering) ad1
verilen bir kiimele yontemi kullanilmistir. Sonug olarak,
olusturulan sistem tarafindan Onerilen rotalar, diger
sistemlere gore yiizde 60 ile ylizde 70 arasinda daha hizli
oldugu tespit edilmistir. Bu ¢aligma ile konum ve zaman
verisi lizerinde uygulanan kiimeleme algoritmalarinin, rota
tahmini gibi zor problemlerde dahi iyi sonuglar verdigi
sonucuna varilmigtir.
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Lee ve Whang [10] konum verileri iizerinde kullanilan
kiimeleme algoritmalarina iligkin olarak, takip edilen konum
verilerinin alt rotalarina odaklanmislardir. Caligmalarinda
kiimeleme rotalarinin alt rotalarinin 6nemli oldugu
senaryolar vurgulanmig, alt rotalarin bulunamadigi
durumlara TRACLUS adint verdikleri algoritma ile ¢6ziim
onerisinde bulunmuglardir. Calisma kapsaminda kasirgalarin
rotalarina iliskin bir veri seti ve hayvan hareketlerinin
bulundugu bir bagka veri seti iizerinde uygulamalar
yapilmugtir. Veri setine uygulanan TRACLUS algoritmasi ile
alt rotalarin oldukg¢a dogru sekilde tespit edildigi goriilmiis
ve konum verileri iizerinde kiimeleme algoritmalarinin iyi
sonuclar verdigi sonucuna varilmistir.

Bu ¢alisma kapsaminda zaman, enlem ve boylam verileri
lizerine odaklanilan bir bagka konu ise rotalama problemidir.
Bu problemin ¢6ziimiinde bu c¢alismada kullanilan
kiimeleme algoritmalarina benzer DBSCAN algoritmasinin
genigletilmis ya  da  Ozellestirilmis  uyarlamalart
kullanilmaktadir. Won vd. [11] T-DBSCAN ad1 verilen ve
DBSCAN algoritmasinin uyarlamas: olan bir algoritma
geligtirmigtir. Caligma kapsaminda Sanghay sehrinde yer
alan 10,000 rota iizerinde c¢alisilmigtir. Veriler igleme
hazirlandiktan sonra FastMap ve hiyerarsik kiimeleme
algoritmalart uygulanmig olup, elde edilen sonuglar isinde
uzman olan  kisilerce  belirlenen  sonuglar ile
karsilagtirilmigtir. Calisma sonucunda 6neri olarak sunulan
¢Ozlim, uzman bir kisi ile elde edilebilecek sonuglara gore
yiizde 95 oraninda daha verimli bulunmustur.

Cep telefonlart gibi GPS 6zelligi bulunan cihazlar sayesinde
konum ve zaman verilerinin erigsimi artik oldukca kolaydir.
Zhang vd. [12] cep telefonlarindan toplanan bilgiler ile tip
merkezlerinin ne kadar ziyaret edildigi ve bu ziyaretlere ait
desenlerin tespiti tizerine odaklanmistir. Calismada semantik
olarak anlamli vakit gegirilen yerleri tanimlamak i¢in Gizli
Markov Modeli kullanilmis olup, zaman ve konum verilerini
kiimelemek icin TRACLUS kiimeleme algoritmast
kullanilmistir. Kullanilan gizli markov modeli ile takip
edilen nesnelerin tibbi bir tedavi i¢in belirtilen yerde olup
olmadig1 ayrimi yapilmistir. Caligma sonucunda sik sik
tedavi merkezleri ziyaret edenler ile tedavi merkezlerini az
ziyaret edenler arasinda bir ayrim yapilabilmistir.

Taksi yolculuklarindan iiretilen kiiresel konumlandirma
sistemi  (GPS) wverileri, yiiksek mekansal-zamansal
¢oziinlirliige sahip kentsel niifuslarin seyahat davranmiglari
hakkinda fikir veren degerli bir bilgi kaynagidir. Buradan
elde edilen bilgiler ile giinliik aktiviteler hakkinda analizler
yapilabilir ve sehir planlamasi adma ¢ikarimlar elde
edilebilir. Gong vd. [13] iki katmanli birlesik bir ¢6ziim
sunarak bu aktivite rutinleri {izerine odaklanmistir. Bu
kapsamda k-Means algoritmasi ile iki katmanli yontem
karsilastirilmig olup, birden fazla yontem ile daha basarili
tahminlerin konum ve zaman verileri {izerinden elde
edilebilecegi sonucuna varilmistir.

Nesnelerin interneti (IoT) kullanimmin artigt ile gergek
zamanli olarak nesnelerin izlenmesi kolaylagmis ve bu
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nesneler hakkinda GPS verilerinin toplanmasi sonucu
lizerinde c¢alisilabilecek bir¢ok veri elde edilmistir.
Literatiirde yapilan bircok ¢alismada yogunluk bazl
kiimeleme algoritmalarinin kullanimt bu veriler {izerinde
yapilmaktadir. Wang vd. [14] biiyiik yiik gemilerinin ve
yolcu tastyan gemilerin kullanmasi zorunlu olan otomatik
tanimlama sistemi lizerinden elde edilen konum verilerinden
yararlanmiglardir. Calisma kapsaminda dinamik zaman
biikme (Dynamic Time Waraping, DTW) algoritmasi ile
HDBSCAN  hiyerarsik  yogunluk  bazli  algoritma
kullanilmigtir.  Sonug¢ olarak HDBSCAN  kiimeleme
algoritmasinin kiimeleme algoritmalarinin rota ve yogunluk
tahmininde basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Akillr sensorler, akilli telefonlar ve sosyal medyanin hizli
gelisimi ile dagitilmus sensorler ve izleme sistemleri araciligt
ile biiyiikk miktarlarda uzamsal veri iretilmektedir. Bu
iiretilen verilerin cografi benzerlikleri ¢ogu kez kiimeleme
algoritmalar1 ile tespit edilirken, cografi benzerliklerin
sicaklik, hiz, zaman ve bir¢ok semantik benzerlikleri de
kiimeleme algoritmalart ile dl¢iilebilir. Wai ve Nwe Aung
[15] galismalarinda enlem ve boylamdan olusan bir konum
verisinin yaninda diger bir ii¢lincii boyut verisi olarak
semantik  verilerin  kullanilabilecegi ve kiimeleme
algoritmalarinda bu verilere iligkin bir uzaklik o6l¢im
yontemi lizerine odaklanmigtir. Bu ¢alismada uygulandigt
gibi konum verilerini olusturan enlem ve boylam bilgisinin
yaninda farkli bilgiler de kullanilarak, yakmliklarinin
Olgiilebilecegi ve kiimelerin tespit edilebilecegi goriilmiistiir.

Kiimeleme  algoritmalari,  ozellikle ~ ST-DBSCAN
algoritmasi, birgok alanda kullanilmakla beraber, salgin
hastaliklar1 konu alan tip alani olan epidemiyoloji gibi ¢ok
Ozel alanlarda da uygulanmistir. Chimwayi ve Anuradha
[16], epidemiyolojide, yeni bilgileri kesfetmek i¢in uzamsal-
zamansal kiimeleme gibi yontemlerden faydalanilarak bazi
hastaliklara ait oriintiilerin ve egilimlerin tespit edilebilecegi
vurgulanmistir. Bu kapsamda, 2007 ile 2017 yillar arasinda
Bati Nil Viriisii olarak bilinen hastaliga ait zaman ve konum
verilerinden  yararlamilmistir.  Caligmada,  zamansal
niteliklerin uzakliklarint belirleme konusunda belirsizlik
oldugu i¢in, ST-DBSCAN algoritmasinin bulantk mantik
uyarlamast olan ST-Fuzzy DBSCAN (ST-FDBSCAN)
algoritmasini uygulamuslardir. Literatiirde yer alan diger
uzam-zamansal veri tipi ile veri madenciligi yaklagimlarinin
kullanildig1 ¢alismalar Tablo 1’de &zetlenmis ve mevcut
caligma ile karsilagtirilmistir. Literatiirde yer alan ¢aligmalar,
sadece  kiimeleme  algoritmalarin1  veriler  {izerine
uygulamistir. Bu ¢aligmada ise kiimeleme algoritmalarinin
parametrelerinin tahmini yapilmig ve 0Ozgiin veriler
kullamlmstir. Ozgiin ve saha verilerinin kullanilmasi bu
calismay1 diger ¢aligmalara gore daha 6zgiin kilmaktadir. Ek
olarak, literatiirde ¢ok az yer alan bir algoritma olan ST-
DBSCAN kiimeleme algoritmasi bu ¢alisma kapsaminda
kullanilmistir. Diger caligmalar sik kullanilan kiimeleme
algoritmalari tizerine odaklanmaktadir. Yapay sinir aglari da
kullanarak  diger c¢aligmalarda yer almayan farkli
hiperparametreler ile sonuclarin degerlendirilmesi de bu
¢alismay1 diger ¢alismalardan ayirmaktadir.
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Tablo 1. Uzam-zamansal veri tipi ile veri madenciligi metodlar1 kullanilan ¢aligmalar
(Studies on spatiotemporal data types and data mining techniques proposed for them)

Ik yazar

Uzam- zamansal veri

Veri madenciligi

Kullanilan algoritma

tipi metodu
Chimwayi [16] Noktalar (olaylar) Kiimeleme ST-DBSCAN
Trisminingsih [17] Noktalar (olaylar) Kiimeleme ST-DBSCAN
Poligonlar ..
Wang [18] (cografi alanlar) Kiimeleme ST-SNN
Briant [3] Noktalar (olaylar) Kiimeleme ST-DBSCAN
. Poligonlar ..
Joshi [19] (cografi alanlar) Kiimeleme STPC
Wang [20] Noktalar (olaylar) Kiimeleme ST-DBSCAN
Chen [21] Noktalar (olaylar) Kiimeleme ST-DBSCAN
Wang [22] Poligonlar Kiimeleme Multlilevel graph-partition
algorithms
Poligonlar ..
Zhang [23] (cografi alanlar) Kiimeleme ST-SSN
Damiani [24] Noktalar / yoriingeler ~ Kiimeleme SeqScan
Izakian [25] Nokalar oo Kiimeleme Fuzzy c-means
(zaman serileri)
. Noktalar Kiimeleme /
Izakian [26] (zaman serileri) anormallik tespiti Fuzzy c-means
Lai [27] Noktalar (olaylar) Kiimeleme DBSCAN
Iyengar [28] Ayrik olaylar Kiimeleme Spatial scan statistics
Schubert [29] Ayrik olaylar Anormallik tespiti kNN
Mohan [30] Ayrik olaylar Desen analizi CSTPM
Desen analizi / . .
Shekhar [31] Ayrik olaylar anormallik tespiti Spatial statistics
Nanni [32] Yoriingeler Kiimeleme OPTICS
. Yoriingeler / Kiimeleme / . -
Li [33] Ayrik olaylar desen analizi Spatiotemporal pattern mining
Palma [34] Yoriingeler Kiimeleme CB-SMOT
Gudmundsson [35] Hareketli nesneler Kiimeleme Geometric algorithms
Jeung [36] Hareketli nesneler Kiimeleme CuTS
Li [37] Hareketli nesneler Kiimeleme SWARM
Mevcut caligma Noktalar (olaylar) Kimeleme / ST-DBSCAN

anormallik tespiti

Calismanin takip eden bolimiinde materyal ve yonteme ait
gerekli tanmimlar ve kullanilan formiiller verilmekte ve
Onerilen yontemin adimlart ve Onerilen yontemin nasil
¢oziimler getirdigi vurgulanarak agiklanmaktadir. B6lim
4’te uygulamaya dair bilgiler verilmekte ve son olarak
Boliim 5’te sonuglar ve 6neriler sunulmustur.

3. MATERYAL VE YONTEM
(MATERIAL AND METHODOLOGY)

Bu calisma kapsaminda 6zel bir savunma sanayi firmasi
tarafindan Ttretilmis takip cihaz1 kullanililarak veriler
toplanmigtir. Kullanilan cihaz, takip cihazi olarak, iizerinde
bulunan GPS modiil aracilifiyla konum gonderen bir
nesnelerin interneti (IoT) cihazidir. Standart takip cihalarina
ek olarak GPS uydularindan gerekli veri alinamaz ise Wi-Fi
ve konum bazli servisler (LBS) iizerinden konumlandirma
yapabilmektedir. Cihazin temel prensibi GPS, Wi-Fi veya
LBS bilgilerini elde edip, bir sunucuya iletmektir. Sunucu
tarafindan alinan veri, konumlandirma i¢in kullanilmakta ve

veritabanina kaydedilmektedir. Bir web arayiiz araciligiyla
cihazin topladig1 verilerin enlem, boylam ve zaman bilgileri,
kullanici tarafindan alinabilmektedir. Kullanilacak cihaz her
ne kadar iizerinde bulunan sensorlerden (sicaklik, ivme vb.)
farklr bilgiler gonderse de bu veriler caligma kapsamina
almmamustir. Calisma kapsaminda kullanilacak veri, tim
takip cihazlarinda ortak olan uzamsal-zamansal veridir.
Diger takip cihazlarina benzer sekilde bu cihazdan da enlem,
boylam ve zaman bilgileri alinabilmektedir. Bir diger 6zellik
ise cihazin belli zaman araliklarinda gondermekte oldugu
verinin, gonderme siklig1 ayarlanabilmektedir. Bu bakimdan
cihaz iizerinden farkli zaman araliklarinda veri
toplanabilmesine imkan vermektedir.

Calisma kapsaminda kullanilan takip cihazi ile 4 hafta
boyunca veriler toplanmigtir. Takip cihazinin veri génderim
siklig1 5 dakika olarak belirlenmistir. Bu kapsamda cihaz 5
dakikada bir aktif hale gelmekte, cihazin konumuna iliskin
verileri toplamakta, veriyi sunuculara gonderdikten sonra
tekrar uyku moduna ge¢mektedir. Veri toplama islemi
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sirasinda, c¢aligma kapsaminda toplanacak verilerin
davranigsana uygun olmasma dikkat edilmistir. Takip
cihazinin belli bir rutin igerisinde olan bir kisi tarafindan
taginmasi, miimkiinse veri toplama sirasinda tatil giinleri,
izin gibi donemlere denk gelmemesi ve bu sayede takip
cihazini tastyan kisiye iligkin saglikli verinin toplanabilmesi
hedeflenmistir. Cihazin tagmabilir olmas1 bu kisimda ek bir
avantaj saglamigtir. Calismanin temel girdileri, takip
cihazinda elde edilecek olan konum (enlem ve boylam) ve
zaman bilgisidir. Bunlara ek olarak, sisteme cihazin kag adet
konum paketi biriktirdigini belirten bir girdi ve dakika
cinsinden ne kadar zaman araliginda veri paketleri
gonderdigi bilgisi sistemin girdisi olarak ele alinmustir.

3.1. Makine Og’renmesi (Machine Learning)

Makine 6grenimi ya da yapay 6grenme, bilgisayarlarin 6rnek
veri ya da gecmis deneyimi kullanarak bir Olgiite gore
basarimlarint artiracak bigimde programlanmasidir [6].
Takip cihazlarindan oldukga fazla veri akis1 gergeklesmekte
olup, bu caligma kapsaminda, gozetimli ve gdzetimsiz
o6grenme tipleri kullanilarak verilerin igerisinde birbirine
benzer olanlarin bir oriintii olusturup olusturmadig: tespit
edilecektir. Gozeticili 6grenmede egitim kiimesi simif
adlarint igerir, yani egitim kiimesinde ki her bir nokta igin
dogru kategoriler verilir [5]. Tk asamada algoritma egitim
verisini kullarak tiim kategorileri 6grenir, daha sonra ikinci
sathada gelen yeni veri i¢in Ogrenilen smiflardan birini
tahmin eder [1]. Gozetimli 6grenmede amag, girdi degeri ile
dogru degeri bir gozetmen tarafindan verilen ¢ikti degeri
arasinda ki iligkiyi 6grenmektir. Gozetimsiz Ogrenmede
ama¢ girdi degerindeki diizenli durumlari bulmaktir [6].
Gozetimsiz O0grenme algoritmasinin  veri igerisindeki
gruplar1 bulmasi beklenir [6]. Kiimeleme en ¢ok kullanilan
gozetimsiz 6grenme metodlarindan birisi olup, bilyiik veri

Mini topluluk

kiimeleri igerisindeki verilerin  benzerliklerine gore
ayrilmasina yardimci olur. Calisma kapsaminda koordinat
sistemi iizerinde konuma ve zamana gore binlerce veri
toplanmustir. Bu noktalar kendi aralarindaki benzerliklere ya
da yakinlik derecelerine goére kiimelere ayrilabilir ve
kiimelerin yogunluklarina gére bir tahmin yapilabilir. Bu
asamada yogunluk bazli ¢aligan algoritmalar kullanilabilir.

Calisma  kapsaminda  yogunluk bazli  algoritmalar
karsilagtirilmis ve incelenmistir (Sekil 1). Bunlardan birisi de
DBSCAN (A Density-Based Algorithm for Discovering
Clustersin  Large Spatial Databases with Noise)
algoritmasidir. DBSCAN algoritmas1 yogunluk tabanl
kiimeleme algoritmasidir [38-40]. Algoritma temel olarak
¢ekirdek nesne, Eps, MinPts, dogrudan yogunluk erisilebilir
nokta, yogunluga bagli nokta parametrelerinden olusur.
Algoritma, Eps ve MinPts degerlerini giris parametresi
olarak alir. Veritabanindaki herhangi bir nesneden
baglayarak tiim nesneleri kontrol eder. Eger kontrol edilen
nesne daha Once bir kiimeye dahil edilmis ise islem
yapmadan diger nesneye geger. Eger nesne daha Once
kiimelenmemis ise, bir bdlge sorgusu yaparak nesnenin Eps
komsulugundaki komsularin1  bulur. Komsu sayisi
MinPts’den fazla ise, bu nesne ve komsularmi yeni bir kiime
olarak adlandirir. Daha sonra, dnceden kiimelenmemis her
bir komsu i¢in yeni bdlge sorgusu yaparak yeni komsular
bulur (Sekil 2). Bolge sorgusu yapilan noktalarin komsu
sayilar1 MinPts’den fazla ise kiimeye dahil eder [1].

Sekil 2 {izerinde yogunluk bazli algoritmalarda sik¢a
rastlanan iki terime deginilmistir. Bunlardan birincisi
yogunluk ulagilabilir durumudur. Sekil 2a iizerinde
goriilecegi lizere p ve ¢ noktalarini igeren bir noktalar
toplulugunda yogunluk ulagilabilir durumlar incelenmistir.
O noktast DBSCAN algoritmasinda rastgele segilen,

gadan biitline 8bekleme DBSCAN Birch algoritmas: _ Gauss karigum
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Sekil 1. Yogunluk bazli algoritmalarin karsilastirilmasi (Comparison of density-based algorithms)
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(a)

P> ¢ noktasmdan yogunluk ulasilabilir

¢, p noktasindan yogunluk ulasilabilir degil

p Kkenar nokta
¢ cekirdek nokta

(b)

p ve o, ¢ noktasi vasitasiyla yogunluk
baghdwr

p,q kenar nokta
o ¢ekirdek nokta

Sekil 2. DBSCAN algoritmasinin nasil ¢alistigina iliskin gorlinlim (Representation of how DBSCAN algorithm Works) [41]

herhangi bir kiimeye daha once dahil edilmemis, epsilon
komsulugunda minpoints degeri kadar (bu durumda
minpoints 5 olarak varsayiliyor) nokta igeren bir
durumdadir. Yani ¢ noktasi yeni olusacak olan bir kiimenin
baglangici, bir bagka deyimle g¢ekirdek noktadir. Cekirdek
nesne olan g secildikten sonra, olusturdugu kiimedeki diger
noktalarinda komsuluguna bakilarak kiime genisleyecektir.
Sekil 2a {izerinde goriilecegi lizere, ¢ noktasindan olusan
kiime genisledikce p noktasini da i¢ine alan bir kiime haline
gelecektir. Bu durumda p noktasi g noktasindan yogunluk
ulagilabilir olarak degerlendirilir. Ote yandan, Sekil 2a
lizerinde yer alan p noktasi rastgele secilmis ve daha 6nce
hicbir kiimeye dahil edilmemis bir durum olarak noktalar
toplulugu ele alinsa, epsilon komsulugunda minpoints
parametresini saglayamadigi igin bir kiime
olusturamayacaktir. Dolayisiyla p ve ¢ noktalari, eger
DBSCAN algoritmasi géz oniine alindiginda rastgele segilen
nokta olarak p noktasi segildiginde ayni kiimeye dahil
olamamaktadir. Cilinkii p noktasi kiime baslangi¢ sartlarini
saglayamamakta diger bir deyisle ¢ekirdek nesne
olamamaktadir. Bu durumda ise g noktast p noktasindan
yogunluk ulagilabilir degildir. Sekil 2 tizerindeki diger bir
durum ise yogunluk bagli durumdur. Bu durum, ¢ekirdek
nokta olamayan iki noktanin ¢ekirdek nokta olan bir bagka
nokta araciligi ile aym kiimeye dahil olmasidir. Sekil 2b
iizerinde goriilecegi lizere o noktast bir ¢ekidek noktadir. P
ve g noktalari ise o noktasi araciligi ile birbirine baghdir,
diger bir ifadeyle ayn1 kiimededir.

Calisma kapsaminda verinin 3. boyutu olarak zaman
parametresi de bulunmaktadir. Caligmalarin ¢ogu, siradan
verilerden (uzamsal olmayan ve zamansal olmayan veriler)
kiimeleri kesfetmeye odaklanir, bu nedenle uzamsal-
zamansal verileri kiimelemek i¢in kullanmak pratik degildir

[3]. Mekansal-zamansal veriler i¢in bilgi bulma siireci
mekansal olmayan ve zamansal olmayan veriler i¢in daha
karmagiktir [3]. Ciinkii uzamsal-zamansal kiimeleme
algoritmalar1, gerekli bilgiyi elde etmek igin nesnelerin
uzamsal ve zamansal komsularini dikkate almak zorundadir
[3]. Uzamsal veri, enlem ve boylam bilgisi, kendi
aralarindaki komsuluklari kilometre, metre gibi bir uzunluk
birimi ile ifade edilirken, ti¢lincii parametre olan zaman ile
bu birimlerin komsulugu ifade edilemez. Bu yiizden
uzamsal-zamansal  veriyi  &bekleyebilecek  bir  6zel
algoritmaya ihtiyag duyulur. ST-DBSCAN (Spatial-
Temporal Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise) algoritmast bu amag i¢in kullanilabilir. ST-
DBSCAN algoritmast DBSCAN algoritmasimna kryasla
zaman ve koordinat bilgilerine 6zgii 6bekleme yapabilir.
Farkli yogunluktaki kiimeler bulundugunda, DBSCAN baz1
giiriiltii noktalarin1 tespit edememektedir. ST-DBSCAN
algoritmas1 ise zaman ve koordinat bazli bu noktalarin
tespitini yapabilir. Algoritma zamansal ve uzamsal olarak
farklt sinir nesnelerine sahip oldugundan ayrigmalari daha
kolay olur [3, 38]. DBSCAN algoritmast Eps ve MinPts
parametrelerini  kullanirken, ST-DBSCAN algoritmast 4
parametreye ihitiya¢ duyar [3, 39]. Epsl parametresi, enlem
ve boylam cinsinden olan uzamsal verinin olmasi gereken
uzakligidir. Eps2 parametresi ise uzamsal olmayan verinin
uzaklik mesafesini temsil eder. MinPts ise Epsl ve Eps2
degerlerini saglayan, kiime olugturmak i¢in gerekli olan en
az eleman sayisidir. AE ise segilen kiime ortalamasi ile yeni
gelen degerin arasinda bulunmasi gereken esik degerdir.
Sekil 3 iizerinde yer alan kod gbz oniine alindiginda i’den
n’e kadar noktalar teker teker gezinilmektedir. Eger o; olarak
ifade edilen siradaki nokta herhagi bir kiimeye dahil degil ise
diger noktalara olan komsulugu degerlendirilmektedir. Epsl,
Eps2 ve MinPts degerleri ile noktanin bir kiime olusturup
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Algorithm ST DBSCAN (D, Epsl, Eps2, MinPts, Ag)
/! Inputs:
/I D={01, 02 ceauenn. ,0n} Set of objects
/ Epsl : Maximum geographical coordinate (spatial) distance value.
// Eps2 : Maximum non-spatial distance value.
/f MinPts : Minimum number of points within Eps1 and Eps2 distance.

/I Ag : Threshold value to be included in a cluster.

/! Output:
I C={C1: Cz, ......... ,,Ck}
Cluster Label =0
Fori=lton
If o; is not in a cluster Then

Set of clusters

/(i)
/(i)

X=Retrieve Neighbors (o;, Epsl, Eps2) //(111)

If |X| < MinPts Then
Mark o; as noise

H(iv)

Else //construct a new cluster (v)

Cluster_Label = Cluster Label + 1

For j=1 to |X|

Mark all objects in X with current Cluster Label

End For

Push(all objects in X)

While not IsEmpty{()
CurrentObj = Pop()

I1(vi)

Y=Retrieve Neighbors (CurrentObj, Epsl, Eps2)

If |Y| >= MinPts Then
ForAll objectsoinY

/(vii)

If (o 1s not marked as noise or it is not in a cluster) and

|Cluster_Avg() —o0.Value| <=

Ag Then

Mark o with current Cluster Label

Push (o)
End If
End For
End If
End While
End If
End If
End For
End Algorithm

Sekil 3. ST-DBSCAN algoritmasina iliskin kodlar (Codes for ST DBSCAN algorithm) [3]

olusturmadigina bakilmakta, kiime olusturmuyor ise giiriltii
olarak isaretlenmektedir. Noktaya ait kiime elemanlari X
degiskeni icerisinde tutulmaktadir. X degiskeni igerisindeki
noktalarin kendilerine olan komusuluklarin1 bulmak adina
gecici olarak bagka bir degiskene Push(all objects in X)
yontemi ile atilmaktadir. Daha sonra, bu gegici degisken bos
olana dek yani koddaki IsEmpty() kontroli ile kiimedeki
noktalar teker teker kendi komsuluklarina bakilmaktadir.
Kontroller yapilirken gegici degiskende tutulan listeden
nokta elemanlart Pop() yontemi ile listeden alinip,
CurrentObj degiskeni ile isleme tabi tutulmaktadir.
Algoritmaya iligkin detayli bilgi asagidaki gibidir (Sekil 3).

ST-DBSCAN algoritmast ile DBSCAN algoritmasi
arasindaki fark bir drnek iizerinden agiklanabilir. Uzamsal-
Zamansal veriler enlem, boylam ve zaman verisinden
380

olusmaktadir. Goriildiigli lizere uzamsal-zamansal veri 3
boyutlu bir koordinat sisteminde ifade edilseydi eger
koordinatlardan birisi enlem, digeri boylam ve {iglinciisii ise
zaman olarak yer alacaktir. Enlem ve boylam bilgileri benzer
birimde iken zaman bilgileri koordinat sisteminde farkli bir
birimde ifade edilmektedir. Bu kapsamda, olusturdugumuz
bu 3 boyutlu koordinat sisteminde iki nokta arasindaki
uzaklig1 hesaplamak isteyecek olursak, iki noktanin her bir
koordinat diizelemindeki farklarmin karesinin toplaminin
kokiinii alarak bu sonuca erisilebilir. Ancak burada bir
toplama islemi yapilmakta ve toplama islemi sadece benzer
cinstekileri toplayabilir. Eger burada olusturulan enlem,
boylam ve zamandan olusan 3 boyutlu koordinat sistemine
DBSCAN algoritmasi uygulanir ise benzer cinsten olmayan
rakamlarin toplanmasi gibi bir durum ortaya ¢ikacaktir. ST-
DBSCAN algoritmasi ise bu duruma farkli bir acidan
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yaklagmaktadir. Enlem ve boylam bilgileri benzer cinste
olduklar1 i¢in komguluklarini belirleyecek olan uzaklik
sadece bu degerlere uygulanmaktadir. Ote yandan, zaman
verisinin uzakligt ise kendi igerisinde hesaplanmakta ve
komsuluk iliskisi kendi ozgii ayri bir parametre ile
belirlenmektedir. Bu kapsamda iki noktanin belirledigimiz
bu 3 boyutlu diizlemdeki komguluklar1 ise enlem, boylam ve
zaman biriminin  arasindaki  komsuluk  durumunun
saglanmasi ile elde edilir. Eger enlem, boylam ya da zaman
birimi komsuluklarindan birisi saglanmaz ise bu iki nokta
arasindaki  uzaklikk komsulugun disindadir  olarak
degerlendirilmektedir.

ST-DBSCAN algoritmasindaki Eps1, Eps2 ve MinPts veya
DBSCAN algoritmasindaki Eps ve MinPts girdi
parametrelerinin aldiklar1 degerlere gore ¢ok farkli kiimeler

£

4

6 5 4 3 3 A 0 1 2 3

(a) Eps=0.1 ve MinPts=4

(&) Eps=0.8 ve MinPts=3

ortaya cikabilmektedir (Sekil 4). Caligma kapsaminda,
geemiste toplanan veriler kullanilarak, gelecekte olusacak
veriler i¢in bir Eps1, Eps2 ve MinPts parametrelerini tahmin
edebilecek bir makine 6grenmesi metodu uygulanmasi
amaglanmustir. Oncelikle gegmis verilere ST-DBSCAN
algoritmasi uygulanarak uygun Epsl, Eps2 ve MinPts
parametreleri belirlenecek ve bu verilere iliskin ¢iktilar goz
oniinde bulundurularak tahminler yapilacaktir.

3.1.1. Lineer regresyon algoritmast (Lineer regression algorithm)

Regresyon analizi, y olarak sembolize edilen bir bagiml
degisken ve x olarak sembolize edilen bir veya daha fazla
bagimsiz degiskenden olusan nicel degerler arasindaki
iligkiyi incelemek ve tahmin etmek i¢in kullanilan istatiksel
bir yontemdir [42]. Regresyon analizi bir gozeticili 6grenme

(b) Eps=0.2 ve MinPts=3

( £) Eps=3 ve MinPts=2

Sekil 4. Farkl girdi parametrelerine gére DBSCAN algoritmast ¢iktilar:

(Dbscan algorithm outputs according to different inout parameters)
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algoritmasidir ¢iinkii bu yaklasim makine &grenimi
yontemleri ile 6nemli 6lgiide ortiigiir [1]. Basit regresyon
fonksiyonun birden fazla bagimsiz degiskene ve tek bir
ciktiya sahip olan gelistirilmis yo6ntemine ise ¢oklu
regresyon yontemi adi verilir [43]. Es. 1°de ¢oklu regresyon
yontemine iligkin denklem gosterilmistir.

Yy =PFo+ Pixs + Paxy+ o+ Brxgte (D

Burada y tahmin edilemeye ¢alisilan bagimli degisken,
X1,X2,....,Xk bagimsiz degigskenlerdir. S ve a regresyon sabiti,
¢ ise hata terimini ifade etmektedir. Bu ¢aligsmada, toplanan
veriler (ka¢ dakikada bir konum paketi génderiyor, toplam
gonderilen konum paketi sayis1) girdi olarak kullanilip, daha
sonra bunlara iligkin ¢iktilarla model egitilecek ve secilecek
konum génderme periyoduna gore kiimeleme algoritmasinin
parametreleri tahmin edilecektir. Cihazdan alinan girdi
verilerinden olan toplam génderilen konum paketi sayisinin
temel kullanim amaci, cihazin hangi yogunlukta veri
gonderdigini tespit edebilmektir. Cihaz {izerinde bulunan
GPS modiilleri konum belirleyebilmek i¢in yeterli sayida
uyduya erisemez ise konum belirleyememektedir. Elde
edilen verideki, belirlenemeyen konumlarin ¢oklugu veri
karakteristigine etki edeceginden dolay1 toplam gonderilen
konum paketi sayis1 girdi parametresi olarak kullanilmistir.
Ote yandan cihazin ka¢ dakikada bir konum gonderecegi
bilgisi ise belirli bir konum alanindaki veri yogunlugunu
etkileyeceginden girdi parametresi olarak se¢ilmistir.

3.1.2. Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Networks)

Calisma kapsaminda degerlendirilen diger yontem ise yapay
sinir aglaridir. Bunun temel sebeblerinden birisi elde
edilmesi planlanan parametre tahmin probleminin dogrusal
bir ¢oziimiiniin olmama ihtimalidir. Yapay sinir aglarinin
giiclii yanlarindan birisi dogrusal olmayan problemlere
¢oziim  getirebilmesidir [42, 44-46]. Yapay zeka
yontemlerinden birisi olan yapay sinir aglari, insan sinir
hiicrelerini (n6éron) modelleyerek ¢dziim liretmekte olup
geleneksel yontemler diginda problemi kendi kendine
Ogrenebilmesi ve problemin sahip oldugu bilgiler arasinda
iliskiler olusturabilme yetenegine sahiptir [42]. Temel
amaci, girdi degerlerine karsilik ¢ikti degerlerini tahmin
edebilmektir [42, 44].

Insan sinir hiicrelerinde oldugu gibi yapay sinir aglarinda da
bazi yapilar vardir. Bunlar girdiler, agirliklar, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardir. Girdiler,
disardan gelen veriyi aglara ileten kisimdir. Agirliklar,
ndrona gelen bilginin problem i¢in 6nemini gosterir ve ndron
izerindeki etkisini gostermektedir [42]. Agirlik degerinin
kiiciik olmasi girisin 6nemsiz oldugunu gosterir iken agirlik
degerinin biiylik olmast girisin 6nemli oldugunu gosterir
[42]. Toplama fonksiyonu, gelen tiim girdilerin agirliklari ile
carpip toplayarak net girdisini hesaplayan kisimdir.
Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonsiyonu tarafindan
iletilen net bilgiyi isleyip, ¢iktrya doniistiiren fonksiyondur.
Problemin dogrusal olmayan ¢6ziimii i¢in genellikle sigmoid
gibi tiirevi alinabilen dogrusal olmayan bir fonksiyon segilir.
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Cikt1 ise aktivasyon fonksiyonu ile elde edilen sonucu veren
birimdir [42]. Yapay sinir aglarinin isleyisi, girdilerden
alinan verinin, toplama fonksiyonu aracilig1 ile net degerinin
iiretilmesi ile baslar. Uretilen net deger, aktivasyon
fonksiyonu tarafindan ¢ikig degerine doniistiiriiliir. Girige
denk gelen ¢ikis degeri ile elde edilen deger karsilagtirilarak
hata bulunur. Her seferinde bu dongii tekrarlanir, tek fark ise
agin agirliklarnt giincellemektir. Bu tekrarlama iglemi
iterasyon ya da donem olarak isimlendirilir. Boylece elde
edilen hata en aza indrigenmeye c¢alisilir [44]. Agirliklarin
degisim miktarim1 ifade eden Ogrenme katsayisi1 ya da
6grenme hizidir.

Yapay sinir ag§ modelleri noéronlari igeren katmanlardan
olusmaktadir. Katmanlar girdi katmani, ¢ikti katmani ve gizli
katmanlardan olabilir [47]. Sadece girdi ve ¢ikti katmani
olan yapay sinir ag1 modellerine tek katmanli sinir aglari
diger bir adiyla perceptron olarak isimlendirilir. Girigler ve
onlara karsilik gelen agirlik degerlerinin  garpimlari
toplamindan olusan net degeri, esik degeri astig1 zaman ¢ikis
dretilir [40]. Tek agirlik katmani olan algilayici girdinin
yalnizca dogrusal iglevlerini 6grenebilir ve dogrusal
olmayan durumu ger¢ekleyemez [4]. Burada her sakli birim
bir algilayicidir. Ileri beslemeli aglar katmanlardaki néronlar
aynt katmandaki ndronlara bagli degil iken, bir sonraki
katmandaki tiim noronlara baglidir. Cok katmanli perceptron
(MLP) ileri beslemeli aglara oOrnektir. Cok katmanl
perceptronlar her donem sonucunda elde edilen hatanin, belli
algoritmalar ile agirliklara yansitilmasi ile 6grenme iglemini
gerceklestirir  ve  buna  hataytr  geriye  yayma
(backpropogation) denir [47]. Sinir aglarinda gozetimli
O0grenme islemi icin girdiler ve bunlara denk gelen ¢ikti
bilgileri saglanmalidir. Egitim sirasinda kullanilan bu veriler
egitim seti ya da egitim kiimesi olarak adlandirilir. Elde
edilen Ogrenmenin basarimini  dlgmek i¢ini  egitim
kiimesinden bagimsiz ve agmn karsilasmadigi degerler
verilerek ag test edilir. Bu veri kiimesi test kiimesi ya da test
seti olarak adlandirilir [42]. Bunlara ek olarak, agin egitimi
sirasinda genellemenin kotiilestigini yani asirt egitmeyi
tespit edebilmek adina dogrulama ya da sinama kiimesi ad1
veriler bir veri seti egitim seti igerisinden belli bir oranda
secilebilir. Dogrulama kiimesi ile ag egitimi sirasinda
O0grenme hatas1 ve dogrulama hatasi karsilastirilabilir. Bu
sayede belli bir donemden sonra, agin asir1 egitildigi tespit
edilip, bu donem noktasina ag sonlandirilabilir. Bu ayni
zamanda erken durma olarak bilinir. Bu asamadan sonra elde
edilen konum ve zaman kiimeleri ister Ongéri icin
kullanilabilir iken istenilir ise anlik gelen verilerin bu
desenlere uyup uymamasi durumunda anormallik tespiti
olarak kullanilabilir. Bu agamada anormallik tespitine iliskin
asagidaki hususlara dikkat edilmelidir.

e Her normal davranisi yakalayan bir normal bdlge
tanimlamak zordur ve normal bolge ile anormallik bolge
arasinda keskin bir sinir yoktur [6].

o Anormallik kavrami uygulama alanina gore degisir. Bir
alanda gelistirilen teknigi diger bir alana tasimak ¢ok kolay
degildir [6].
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e Cogu zaman model kurmak igin etiketlenmis egitim ve
dogrulama verilerini bulmak zordur [6].

¢ Anormallikler normalmis gibi goriilebilir. Bu durum
normal davranigi tanimlamay1 daha da zorlastirir [6].

e Cogu caligma alaninda normal davranig evrildigi i¢in bagta
yapilan normal tanimin temsili yeterli olmayabilir [6].

4. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Caligma kapsaminda toplam 4 haftalik siire igerisinde 5558
adet konum veri paketi toplanmistir. Cihaz verisi icerisinde
cihazin kendi hatasindan kaynakli hatali veri paketleri
caligmaya dahil edilmemistir (Tablo 2).

Veri hazirhik agamasinda verilerin 5 dakika araliklarla
toplandigr gbz Oniine alindiginda ortalama veri toplama
siiresinin 1 aydan fazla siirdligii gorilmiistir. Calisma
kapsaminda diisiiniilen 5, 10, 15, 20, 25, 30 ve 60 dakika
araliklar1 disiintildigiinde ise 7 aylik bir siirece denk
gelmektedir. Veri toplama siireci, 5 dakika araliklarla elde
edilen konum veri paketlerinin azaltilmasi ile kisaltilmugtir.
Azaltilmis verilerden diger zaman araliklar1 elde edilmigtir
(Tablo 3).

Tablo 3’te goriilecegi lizere veri gonderme siklig1 5 dakika
olan verilerden 10 dakikalik veriler elde edildiginde elde
edilen rakam tam olarak 5 dakikalik verinin yarist degildir.
Bunun temel sebebi wveri seyreltme isleminden
kaynaklanmaktadir. Cihaz iizerindeki GPS modiil konum

belirleyemediginde gonderilecek paketin  siiresi de
uzamaktadir. Sekilde goriilecegi iizere bir cihazin 60
dakikalk zaman ekseninde 5 dakika veri gonderme sikligina
ayarlandiginda toplam 7 paket (15, 23, 31, 37, 42, 49, 56)
gonderdigi oOrnek olarak verilmistir (Sekil 5). Cihaz
konumlart belirlemeye c¢alistiginda, 15. dakikaya kadar
konum belirleyememistir. Bu veriler seyreltilirken 15.
dakika verisi 10 dakikalik verinin ilki olarak alinmaktadir.
Daha sonra iizerine 10 dakika eklenip (yani 25. dakikadan
sonra), ilk siradaki veri 10 dakikalik verinin ikinci paketi (31.
dakikadaki veri paketi) olarak alimnustir. Islemler bu sekilde
devam ettiginde 5 dakika veri génderme siklig1 toplam paket
sayst 7 iken 10 dakika veri gonderme siklif1 toplam paket
say1st 4 olmaktadir. Bu yilizden tabloda gosterilen sayilar veri
gonderme siklig1 2 katina ¢iksa dahi toplam paket sayis1 ters
orantili olarak tam olarak yarisina diismemektedir (Tablo 3).

Tablo 3. Zaman araliklarina gore konum veri paketi sayisi
(Number of location data packets by time intervals)

Hafta Sayis1  Veri Gonderme Siklig1  Veri Paketi Sayisi

4 5 5558
4 10 2894
4 15 1969
4 20 1693
4 25 1407
4 30 1193
4 60 635

Toplanan 4 haftalik veriden 2 haftalik verilerin ¢ikarilmasi
amactyla 1 haftalik béliimlere ayrilan konum paketlerinden

Tablo 2. Takip cihazindan elde edilen konum veri paketi 6rnekleri
(Location data packet samples obtained from the tracking device)

ildliaz IMEI Olay Kodu 5011) Zaman Enlem Boylam Hata Kaynak Adres Bilgisi
()

508. Cd.
Sancak

TOI- Baglant1 21.06.2019

0001 - Yenilendi 80 09:25-47 39.87572 32.86401 O GPS Merkez
Ankara /
Tiirkiye
Katar Cd.

TO1- Baglanti 21.06.2019 Birlik Merkez

0001 ~ Yenilendi s 09:19:29 39.87763  32.86763 0 GPS Ankara /
Tiirkiye
508. Cd.
Sancak

TO1- Baglanti 21.06.2019

0001 Yenilendi 80 09-13-16 39.87574 32.86383 0 GPS Merkez
Ankara /
Tiirkiye
Turan Giines
Blv. Sancak

TO1- Baglant1 21.06.2019

0001 Yenilendi 75 09-07-02 39.87578 32.86368 0 GPS Merkez
Ankara /
Tiirkiye
424. Sk.

TO1- Baglant1 21.06.2019 Birlik Merkez

0001 Yenilendi & 09:00:38 39.87834 32.86989 0 GPS Ankara /
Tiirkiye
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2 haftalik farkli veri kiimeleri elde edilmistir. Her veri
toplama siklig1 igin 2 haftalik toplamda 6 farkli veri kiimesi
elde edilmistir. Ornek olarak birinci hafta verileri ile
dordiincii hafta verileri birlestirilerek bir veri kiimesi
olusturulmustur. Bu kombinasyon tiim veri génderme siklari
icin gergeklestirilmistir (Tablo 4).

Tablo 4. Bes dakika aralikla toplanan veriye iliskin 2
haftalik veri paketi sayisi

(Number of 2-week data packets for data collected at a five-minute
interval)

Veri Gonderme Veri Paketi
Haftalar -
Siklig1 Sayisi
1. hafta — 2.hafta 5 2760
2. hafta — 3. hafta 5 2747
2. hafta- 4. hafta 5 2839
3. hafta- 4. hafta 5 2798
1. hafta- 4. hafta 5 2811
1. hafta- 3. hafta 5 2719

Bu c¢alismada takip cihazindan alinan verilerin diger takip
cihazlarinda da ortak olarak elde edilebilecek konum ve
zaman verisine odaklanilmistir. Kullanilan algoritmalarda bu
verilerden, konum verisine iliskin enlem ve boylam bilgisi
degistirilmeden kullanabilirken, zaman verisinin
kullanilabilmesi igin diizenlenmesi gerekmektedir. Bu
ihtiyag, ¢alisma sonucunda elde edilecek haftanin giinlerine
iligkin zaman araliklarmin kesintisiz sekilde komsu olmasi
ile ilgilidir. Bu yiizden veri ilk once haftanin giinlerine gore
diizenlenmistir. Veri analizinde, 1 giiniin 24 saat ile
sonlanmast ile yeniden basa donmesinden dolay1 problemler
ortaya ¢ikmistir. Bu kapsamda haftanin baglangici Pazartesi
00:01 saati 1. dakika olarak alinmis ve her gecen dakika
tizerine eklenerek bir haftada 10,080 dakika olacak sekilde

zaman  Vverisi diizenlenmistir. Boylece zaman
komsuluklarinin tespiti kolaylasmustir (Sekil 5). 11k olarak
enlem, boylam ve haftalik dakika bilgisi igeren veri
paketleri, yapilacak islemlere hazir hale getirilmistir. Hazir
hale getirilen verilere ST-DBSCAN algoritmasi uygulanmis
ve uygulama sirasinda ST-DBSCAN algoritmasinin girdileri
olan Epsilonl, Epsilon2 ve MinPoints parametrelerinin
sec¢imine dikkat edilmistir. ST-DBSCAN algoritmasinin
uygulanmasi ile veriler iizerinden elde edilen konum
kiimeleri incelenmistir. Inceleme sonucunda, algoritmanin
kiimeleri ve giriiltiileri diizgiin sekilde tespit ettigi
anlasilmistir (Sekil 6). Sekil 7 de, 5 dakika veri gonderme
stklig1 toplanmis veriler iizerine Epsilonl, Epsilon2 ve
MinPoints parametrelerinin farkli degerlerde nasil degistigi
gosterilmistir. Sekil 7 iizerinde yer alan (a) kisminda 5
dakika veri gonderme siklif1 i¢in en uygun parametreler
verilmis olup, takip edilen nesneye ait tiim rutinler diizgiin
sekilde elde edilmistir. Sekil 7 {izerinde yer alan (b) kisminda
ise Epsilonl, Epsilon2 ve MinPoints parametreleri
degistirilmis olup, tespit edilmesi gereken tiim rutinlerde bir
takim kayiplar yasanmistir. Ote yandan, Epsilon1, Epsilon2
ve MinPoints parametreleri Sekil 7 iizerinde yer alan (c)
kisminda uygun degerlerinden uzaklastikca, tespit etmesi
gereken rutinlerin ¢cogunu kaybetmistir.

Daha sonra 2 haftalik kombinasyonlar seklinde olusturulan
konum verileri iizerinde ST-DBSCAN algoritmasi
uygulanmis olup, takip edilen nesnenin konum davranislarini
diizgiin  sekilde ortaya koyan girdi parametreleri
toplanmuigtir. 2 haftalik veriler iizerinden elde edilen rutinlere
g6z atildiginda, takip cihazi tasiyan kisiye ait evde zaman
gegirme rutinleri ile iste zaman gegirme rutinleri tam olarak
tespit edilebilmistir. ST-DBSCAN algoritmasinin  girdi
parametrelerinden birisi olan, iki nokta arasindaki zaman
farki, genel olarak takip cihazinin veri génderme sikliginin 2

5 dakikalik veri géndermeye ayarlanmis cihazin veri génderme araliklan

15 23 31 97 42 43 56
Zaman Ekseni } Zaman Ekseni
0. dk. 10 20 30 40 50 60. dk.
15 31 42 56

10 dakikalik veri géndermeye ayarlanmis cihazin veri génderme araliklari

Sekil 5. Bes dakikalik veri kiimesinden 10 dakikalik veri elde yontemi

(10-minute data acquisition method from a 5-minute dataset)

Pazartesi Sal

Carsamba Persembe

Cuma Cumartesi Pazar

0 1440 2880 4320

I
| l

5760 7200 8640 10080

Sekil 6. Dakika bazli haftalik konum verisinin gosterimi (Representation of minute-based weekly location data)
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Sekil 7. ST-DBSCAN algoritmasinin farkli parametrelere gore sonuglarinin harita {izerinde gosterimi
(Map representation of the results of ST-DBSCAN algorithm with different parameters)

ile 4 kat1 seklinde seyretmistir. Tespit edilen rutin saatlerde parametrelerin  belirlenmesi sirasinda olusan konum
girdi parametresi kadar fark olabilecegi goriilmiistiir. Bu davranigi kiimeleri, takip cihazi tagiyan kisi tarafindan onay1
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alinarak etiketlenmigtir. Toplanan 4 haftalik verinin 2
haftalik kombinasyolar1 seklinde 6 farkli bilgi elde
edilmistir. Bu verilerin 5, 10, 15, 20, 25, 30 ve 60 dakika
araliklarla veriler gonderen varyasyonlart da g6z Oniine
alindiginda, 42 farkli ST-DBSCAN algoritmas1 girdisi
etiketlenmistir.

Tablo 5 iizerinde 5 dakika araliklar ile toplanmis birinci ve
dordiincii  hafta verilerine ST-DBSCAN algoritmasi
uygulanmis olup, algoritma girdileri olan Epsilonl degeri
800 se¢ilmis olup, Epsilon2 degeri 20 ve MinPoints ise 8
olarak secilmistir. Bu islem sonrasinda elde edilen sonug
cihazi tagtyan nesneye ait rutinleri ortaya ¢ikarmistir. Tablo
5 lzerinde kiime numaralari nesneye ait rutinleri
numaralandirir iken, baglangic zamani ve bitis zamani bu
rutinlerin hangi giin ve saat araliklarinda oludugu
gostermektedir. Ote yandan, Tablo 5 iizerindeki enlem,
boylam ve agik adres bilgisi kism1 ise belirlenen rutinlerin
alansal olarak merkez noktasini gostermektedir. Verilerin
etiketletmesi sirasinda, dogru bilgilerinin elde edilip
edilmediginin kontrol edilmesi sirasinda kolaylik olmast
acisindan koordinat Dbilgileri ve acik adres bilgileri
verilmistir. Ornek olarak 13 numarali rutin (diger bir deyisle
kiime) pazartesi giinii 07:59 ile 17:44 arasinda ve agik adres
olarak “508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tirkiye”
konumundadir. Veriler etiketlenir iken takip cihazini tagiyan

nesnenin bu dénemde bu aralikta olup olmadigi bu sekilde
kontrol edilmistir.

Takip edilen nesneye ait rutinleri, Tablo 5 iizerinde
goriildiigii izere ST-DBSCAN algoritmasi basarili sekilde
tespit edebilmigtir. Tablo 5 iizerindeki veri elde edilirken
girdi olarak Epsilonl parametresi 800, Epsilon2 parametresi
20 ve MinPoints parametresi § olarak belirlenmistir. Cikti
olarak nesnenin konum ve zaman agisindan rutinleri elde
edilmistir. Veri gonderme siklig1 (5, 10, 15, 20, 25, 30, 60
dakika) ve hafta kombinasyonlarindan olusan 42 farkli veri
kiimeleri teker teker Epsilonl, Epsilon2 ve MinPoints girdi
parametreleri ile etiketlenmistir.

ST-DBSCAN algoritmasinin girdi parametreleri olan veri
gonderme sikligt ve veri paketi sayisina gore ¢ikti
parametreleri lizerinde bir iligski olugsmustur (Tablo 6). Girdi
parametreleri ile ¢ikt1 parametreleri arasindaki iligki, her bir
ciktt parametresi i¢in farklidir. Bu yiizden Epsilonl,
Epsilon2 ve MinPoints parametreleri igin farkli modeller
gelistirme ihtiyaci ortaya ¢ikmustir. Veri gonderme siklig1 ve
veri paketi sayisi girdi parametrelerine normallestirme
yontemi uygulanmistir. Normallestirme yontemi
kapsaminda, ortalama deger (mean value) ve standart
sapmas1 berlilenen girdi parametrelerinin standart skoru
bulunmus ve diger adimlar bu degerler iizerinden

Tablo 5. Bes dakika araliklarla toplanmis 1. hafta ve 4. hafta verileri iizerinde ST-DBSCAN algoritmasinin tespit ettigi
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rutinler (The routines detected by ST-DBSCAN algorithm on the first and fourth week data collected at a five-minute interval)

Kiime

Baslangic

Bitis

Numarasi Enlem Boylam Zaman Zamant Acik Adres Bilgisi
) Pazartesi 244. Cd. Asikpasa Merkez
1 39.90777 32.88257 Pazar 21:39 07-56 Ankara / Tiirkiye
) ) Vedat Dalokay Cd. Asikpasa
2 39.90773 32.88234 Pazar 00:02  Pazar 15:12 Merkez Ankara / Tiirkiye
Cumartesi Cumartesi 244. Cd. Asikpasa Merkez
3 39.90762 3288261 21:19 23:59 Ankara / Tiirkiye
) Cumartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa
4 39.90603372 32.88077957 Cuma 18:58 08:22 Merkez Ankara / Tiirkiye
) ) Simon Bolivar Blv. Cankaya
5 39.87973 32.86152 Cuma 08:00 Cuma 17:57 Merkez Ankara / Tiirkiye
Persembe Semsettin Giinaltay Cd.
6 39.90469559 32.88434387 18'($)1 Cuma 07:54 Asikpasa Merkez Ankara /
’ Tiirkiye
Persembe Persembe 508. Cd. Sancak Merkez
7 39.8757 32.86401 08:13 17:48 Ankara / Tiirkiye
Carsamba Persembe Vedat Dalokay Cd. Asikpasa
8 39.90769 32.88245 19:51 08:12 Merkez Ankara / Tiirkiye
Carsamba Carsamba 727. Sk. Yildizevler Merkez
? 39.87921 32.8603 08:06 17:52 Ankara / Tiirkiye
. Carsamba Vedat Dalokay Cd. Asikpasa
10 39.90775644 32.88251792 Sal1 18:03 07:53 Merkez Ankara / Tiirkiye
11 39.87550986 32.86393886 Sali08:09  Sahi17:50 -0/ Sk Sancak Merkez
Ankara / Tirkiye
Pazartesi ) Vedat Dalokay Cd. Asikpasa
12 39.90755 32.88247 18:02 Sal1 07:58 Merkez Ankara / Tiirkiye
Pazartesi Pazartesi 508. Cd. Sancak Merkez
13 39.87578878 32.86389119 07-59 17-44 Ankara / Tiirkiye
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gerceklestirilmisgtir. Her bir ¢ikti parametresi i¢in lineer
regresyon ve ileri beslemeli yapay sinir aglarindan olan ¢ok
katmanli perceptron (MLP) karsilastirilarak incelenmis ve en
uygun model se¢imi i¢in karsilastirilmigtir. Cok katmanlt
perceptron olarak 1 ve 2 gizli katmana sahip ve her bir
katmaninda 50 sinir hiicresi bulunan bir sinir ag1 se¢ilmistir.
Hem lineer regresyon hem de ¢ok katmanli perceptron
kullanilirken tahmin performans ol¢iitii olarak ortalama
karesel hata (MSE) sec¢ilmistir. Cok katmanli perceptron agi
icerisinde aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu
secilmigtir.  Cikti  parametrelerine  iliskin  modeller
olusturulurken, uygun donem (epoch) ve Ogrenme hizi
(learning rate) sayilarmin bulunabilmesi i¢in Oncelikle,
epoch sayis1 2000 olarak belirlenmistir. Test veri kiimesi
olarak 1.hafta — 4.hafta veri kombinasyonu ile 1. hafta — 3.
hafta veri kombinasyonu se¢ilmistir. Toplamda 14 farkli
etiketlenmis veriyi icermektedir. Egitim kiimesi olarak diger
ikili hafta kombinasyonlar1 seg¢ilmistir. Egitim kiimesinin
biytikligii ise 28 farkli etiketlenmis veriden olusmaktadir.
Ogrenme islemi sirasinda egitim kiimesi 80-20 oraninda
olacak sekilde 6grenme ve test verisi olarak kullanilmustir.

Epsilonl ¢ikt1 parametresi igin farkli 6grenme hizlarinda,
epoch sayist 2000 olacak sekilde lineer regresyon ve ¢ok
katmanli perceptron modelleri egitime tabi tutulmustur. Her
bir egitim iglemi ¢iktilari ile birlikte listelenmistir (Tablo 7).

Egitim c¢iktilarmin  ortalama karesel hata grafikleri
incelenmigtir. Elde edilen ortalama karesel hata dogrulama

degerinin miimkiin oldugunca ortalama karesel hata
o6grenme degerine yakin olmasina dikkat edilmistir. Uygun
degerler segilitken ortalama karesel hata dogrulama
degerinin, ortalama karesel hata 6grenme degerini gectigi
nokta olan epoch degerleri alinmustir. Ortalama karesel hata
dogrulama rakamimin diger rakami ge¢medigi ve belli bir
epoch sayisindan sonra rakamlarin birbirine yaklagmalarinin
yavagladigi noktalar uygun epoch sayist olarak kabul
edilmistir. Modeli etkileyecek kadar bir degisim
gozlenmedigi durumlarda egitim islemi bitirilmistir.

Epsilon]l parametresi i¢in en uygun degerlere bakildiginda 1
gizli katmana sahip ¢ok katmanli perceptron modelinin hem
ortalama karesel hata 6grenme — ortalama karesel hata
dogrulama arasindaki fark hem de ortalama karesel hata test
sayist bakimindan diger modellerden daha iyi sonuglar
verdigi gozlenmistir (Tablo 8).

Epsilon] parametresi i¢in elde edilen 6grenme modelleri 3
boyutlu diizlem iizerinde gosterilmistir. Sekil 7 de goriilecegi
lizere en solda yer alan diizlem bilgisi lineer regresyon
modeline aittir. Sekilde yer alan mavi noktalar ise egitim
verisinde  kullanilan  etiketlenmis  verilerdir. Lineer
regresyon, diizleminin ¢ogu noktasina temas dahi edemedigi
ve elde edilen ortalama karesel hata test rakaminin da géz
oniine alindiginda dogrusal olmayan bir ¢6ziim gerektirdigi
goziikmektedir. En sagda yer alan sekil ise 2 gizli katmanlh
¢ok katmanli perceptron modeline aittir. Elde edilen diizlem
dogrusal olmayan bir ¢6ziim olsa da ortalama karesel hata

Tablo 6. Birinci hafta - dérdiincii hafta verileri iizerinde etiketlenen ST-DBSCAN girdi parametreleri
(ST-DBSCAN input parameters tagged on first and fourth week data)

Veri Gonderme Veri Paketi Sayist  Epsilonl

Epsilon2 MinPoints

Siklig1
5 2811 800 20 8
10 1458 800 35 8
15 988 1500 50 7
20 830 2000 60 7
25 700 1000 65 7
30 605 800 75 6
60 317 800 140 5
Tablo 7. Epsilon 1 parametresi i¢in model sonuglari (Model results for the Epsilon 1 parameter)
Model Dénem Ogrenme Ortalama Karesel Ortalama Karesel ~Ortalama Karesel
Hiza Hata Ogrenme Hata Test Hata Dogrulama

Lineer 2000 0.01 120689.718 143814.34 87519.234
Regresyon
Lineer 2000 0.001 125153.710 160592.890 91029.031
Regresyon
Lineer

2000 0.0001 625451.875 764018.687 586725.625
Regresyon
1 Gizli Katman 2000 0.01 111643.992 132687.281 84659.296
1 Gizli Katman 2000 0.001 22599.337 18572.791 24141.367
1 Gizli Katman 2000 0.0001 49646.355 52899.167 19508.382
2 Gizli Katman 2000 0.01 137500.031 180238.109 111388.906
2 Gizli Katman 2000 0.001 124365.593 160012.359 101006.593
2 Gizli Katman 2000 0.0001 124425.734 160280.453 101052.671
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Tablo 8. Epsilonl parametresine iliskin uygun degerler (Appropriate values for the epsilon] parameter)

Model Dénem Ogrenme Ortalama Karesel Ortalama Karesel Ortalama Karesel
Hiz1 Hata Ogrenme Hata Test Hata Dogrulama

Lineer 500 0.01 120852.9375 146024.953125 87930.3671875
Regresyon

I Gizli 1600 0.001 23497.578125 19417.998046875 23674.9140625

Katman

2 Gizli

800 0.0001 128729.8984375 171832.953125 101036.1875
Katman
“kayp s = hayp u = kayp
Defer ¥ Defer

t ‘\"‘r- ; : ] ] L T T T " T -
(] 50 mllhe;aszym:ﬂﬂ 250 300 350 iterasyoﬂ & I'terasy(m

Sekil 8. Epsilonl parametresi i¢in ortalama karesel hata grafigi (Average square error graph for parameter Epsilon1)

6grenme — ortalama karesel hata dogrulama arasindaki farkin
istenilen epoch sayisinda kapanmadigi ve 6grenme igleminin
eksik tamamlandig1 gézlemlenmistir. Sekil 8 de ortada yer
alan kistm 1 gizli katmanli ¢ok katmanli perceptron
modeline aittir. Elde edilen diizlem biiyiik oranda 6grenme
verilerine yakin ve ayni zamanda ortalama karesel hata
Ogrenme — ortalama karesel hata dogrulama arasindaki fark
diger modellere gore ¢ok daha diigiiktiir. Bu sartlar altinda
Epsilonl parametresinin tahmini i¢in 1 gizli katmana sahip
coklu katman perceptron modelinin daha uygun oldugu
sonucuna varilmigtir.

Tablo 9 {iizerinde kullanilan veriler baslig: altinda 2 hafta
boyunca toplanan konum verilerinin hangi haftalara ait
oldugu yer almaktadir. Veri gonderme siklig1 ve veri paketi
say1st ¢ok katmanl algryacilar i¢in kullanilan 6zelliklerdir
(features). Etiketli veriler Epsilonl basligt altinda ise daha
onceden ST-DBSCAN algoritmasi i¢in etiketlenmis veri
(labeled data) yer almaktadir. Dogrusal regresyon, 1 gizli
katman sahip MLP ve 2 gizli katmana sahip MLP bagliklar1
altinda ise yapay sinir aglarina girdi verileri verildiginde
ciktr olarak elde edilen degerler yer almaktadir. Epsilon2
¢ikt1 parametresi de farkli 6grenme hizlarinda epoch sayisi
2000 olacak sekilde egitime tabi tutulmustur. Her bir iglem
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icin egitim ¢iktilar1 listelenmigtir (Tablo 10). Egitim
igslemleri sonrasinda ortalama karesel hata grafikleri
incelenmistir. Ortalama karesel hata grafigi lizerinde egitim
rakamlarinin yavasladifi ya da ortalama karesel hata
ogrenme degeri ile ortalama karesel hata dogrulama
degerlerinin birbirine yaklastig1 noktalardaki epoch degerleri
uygun kabul edilmistir.

Epsilon2 ¢ikt1 parametresi igin lineer regresyon model
performansinin yapay sinir aglart modellerine gore daha kotii
oldugu goriilmiistiir (Tablo 11). 1 gizli katmana sahip ¢ok
katmanli perceptron modelinde ortalama karesel hata test
degerinin en diisiik degerde olmasina karsin ortalama karesel
hata 6grenme ile ortalama karesel hata dogrulama degerleri,
2 katmana sahip ¢ok katmanli perceptron modelinden daha
yiiksek degerlere sahip oldugu gbzlenmistir. 2 katmana sahip
¢ok katmanli perceptron modelinin en diigiik dogrulama
degerine sahip oldugu goriilmiistiir (Tablo 10).

Epsilon 2 degeri i¢in en solda lineer regresyon modeli, ortada
1 gizli katmana sahip ¢ok katmanli perceptron modeli ve en
sagda ise 2 gizli katman sahip ¢ok katmanli perceptron
modeline ait ortalama karesel hata grafigi ve 3 boyutlu
ortamda elde edilen diizlem kesitleri Sekil 9 iizerinde
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Tablo 9. Etiketli Epsilonl parametresi ile modellerden elde edilen sonuglarin karsilastirmasi
(Comparison of the results obtained from the models with the labeled Epsilon] parameter)

Kullanilan Veri Veri Etiketli Dosrusal 1 Gizli 2 Gizli

Veriler Gonderme Paketi Veriler Re gres on  Katmana Sahip Katmana Sahip
Siklig Sayist Epsilon1 gresy MLP MLP

1. hafta ve

2. hafta 3 2760 800 772 844 1145

1. hafta ve

2. hafta 10 1446 800 1111 844 1145

2. hafta ve 5 9747 200 76 » 143

3. hafta

2. hafta ve

2. hafta ve 15 1000 200 184 12 143

4. hafta

2. hafta ve

4. hafta 20 837 1500 1170 1714 1145

3. hafta ve

4. hafta 15 989 1500 1187 1263 1145

3. hafta ve

4. hafta 20 828 1500 1173 1711 1145

3. hafta ve

4. hafta 25 692 800 1151 916 874

Defer Defer Defer

" herasyon

Deper .,

herasyon

Sekil 9. Epsilon2 parametresi i¢in ortalama karesel hata grafigi (Average square error graph for parameter Epsilon2)

gosterilmistir. Lineer regresyon modeli hari¢ diger modeller
birbirine ¢ok yakin sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu
kapsamda, Epsilon2 parametresi i¢in 2 katmana sahip ¢ok
katmanli perceptron modelinin en uygun secenck oldugu
sonucuna verilmistir. Tablo 12 {izerinde kullanilan veriler
baslig1 altinda 2 hafta boyunca toplanan konum verilerinin
hangi haftalara ait oldugu yer almaktadir. Veri gonderme
siklig1r ve veri paketi sayisi ¢gok katmanli algiyacilar igin
kullanilan 6zelliklerdir (features). Etiketli veriler Epsilon2
baslig1 altinda ise daha dnceden ST-DBSCAN algoritmasi
icin etiketlenmis veri (labeled data) yer almaktadir. Dogrusal
regresyon, 1 gizli katman sahip MLP ve 2 gizli katmana
sahip MLP bagliklar1 altinda ise yapay sinir aglarina girdi
verileri verildiginde ¢ikti olarak elde edilen degerler yer
almaktadir. MinPoints paremetresi de farkli &grenme
hizlarinda ve epoch sayist 2000 olacak sekilde egitilmistir.
Egitim verileri ¢iktilar1 listelenmistir (Tablo 13).

Ortalama karesel hata 6grenme ve ortalama karesel hata
dogrulama arasindaki fark ile ortalama karesel hata test
degerleri bakimindan elde edilen degerler birbirine ¢ok yakin
bulunmustur. MinPoints parametresi i¢in degerler ¢ok fark
etmese de, 1 gizli katmana sahip ¢ok katmanli perceptron
modeli en uygun model olarak se¢ilmistir (Tablo 14).
MinPoints parametresi i¢in en solda lineer regresyon, ortada
1 katmana sahip ¢ok katmanli perceptron modeli ve en sagda
2 katmana sahip ¢ok katmanli perceptron modeli ortalama
karesel hata grafigi ve 3 boyutlu diizelemde elde edilen
diizlemlerden bir kesit gosterilmistir (Sekil 10). Dogrusal
olmayan ¢oOziimlerden, 1 katmana sahip ¢ok katmanl
perceptron modelinin daha kapsayict oldugu goriilmektedir.
Tablo 15 iizerinde kullanilan veriler bashigi altinda 2 hafta
boyunca toplanan konum verilerinin hangi haftalara ait
oldugu yer almaktadir. Veri génderme sikli1 ve veri paketi
sayisi ¢cok katmanli algiyacilar i¢in kullanilan 6zelliklerdir
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Tablo 10. Epsilon 2 parametresi i¢in model sonuglari (Model results for the Epsilon 2 parameter)

Model Dénem Ogrenme Ortalama Karesel Ortalama Karesel ~Ortalama Karesel Hata
Hiz1 Hata Ogrenme Hata Test Dogrulama

Lineer 2000 0.01 24.5309 16.8554 29.7313

Regresyon

Lineer 2000 0.001 40.1407 31.8955 44.4264

Regresyon

Lineer 2000 0.0001 2158.7526 2286.1645 2494.3520

Regresyon

1 Gizli Katman 2000 0.01 2.1966 6.0999 2.2535

1 Gizli Katman 2000 0.001 13.3279 9.9342 15.7525

1 Gizli Katman 2000 0.0001 153.5653 143.7384 188.4122

2 Gizli Katman 2000 0.01 0.1688 6.3210 0.1721

2 Gizli Katman 2000 0.001 2.5615 5.6403 2.6898

2 Gizli Katman 2000 0.0001 142.7105 132.5822 173.0727

Tablo 11. Epsilon 2 parametresine iliskin uygun degerler (Appropriate values for the epsilon2 parameter)

. Ortalama
Model Dénem Ogrenme Ortala“rrvla Karesel Karesel Hata Ortalamzi Karesel
Hiz Hata Ogrenme Test Hata Dogrulama
Lineer 650  0.01 24.6302 16.8076 29.9718
Regresyon
1 Gizli Katman 2000 0.01 2.1966 6.0999 2.2535
2 Gizli Katman 2000 0.01 0.1688 6.3210 0.1721

Tablo 12. Etiketli Epsilon2 parametresi ile modellerden elde edilen sonuglarin kargilagtirmasi
(Comparison of the results obtained from the models with the labeled Epsilon2 parameter)

Kullanilan \G/?ri Veri . Etiketli Dogrusal 1 Gizli 2 Gizli

g B Y R Smn, S
g y p p p

éj lﬁzgz Ve s 2760 20 20 2 19

é: ﬁ:gi Ve 10 1446 35 34 34 37

§; lﬁzgz Ve s 2747 20 20 2 19

g: ﬁ:gi Ve 10 1436 35 34 35 37

i: ﬁggg Ve s 1000 50 45 45 49

421: EZ‘EZ Ye 20 837 60 55 54 56

i: lﬁzgz Ve o1s 989 50 45 45 50

431: EZEZ Y& 20 828 60 55 54 56

T e 2 692 65 65 64 63

(features). Etiketli veriler MinPoints baslig1 altinda ise daha
onceden ST-DBSCAN algoritmasi i¢in etiketlenmis veri
(labeled data) yer almaktadir. Dogrusal regresyon, 1 gizli
katman sahip MLP ve 2 gizli katmana sahip MLP bagliklar1
altinda ise yapay sinir aglarina girdi verileri verildiginde
ciktr olarak elde edilen degerler yer almaktadir. Calisma
kapsaminda, ST-DBSCAN girdi parametrelerini tahmin
edecek modeller secildikten sonra bu modellerin konum
rutinlerini bulmasi beklenmektedir. Takip cihazinin veri
gonderme siklig1 ve toplam gonderilen veri paketi sayisi, ST-
DBSCAN algoritmasinin girdisi olan Epsilonl, Epsilon2 ve
390

MinPoints parametrelerini tahmin i¢in kullanilmigtir. Takip
cihazindan alinan konum ve zaman verileri ise ST-DBSCAN
algoritmasinin bir diger girdisi olarak belirlenmistir. Sekil 11
da gosterilen bir dizi yontem uygulanarak, c¢ogu takip
cihazinda ortak olan veriler kullanilarak, 2 haftalik egitim
verisi ile takip edilen nesneye ait rutinlerin elde edilebilecegi
goriilmektedir. Burada elde edilen rutin bilgiler icerisinde
kalan biitiin konum ve zaman verileri, takip edilen nesneye
ait normal veriler olarak gosterilebilir. Bu rutin verilerin
desenine uymayan bir veri ile karsilasildiginda, bu veri
anormal bir davranis ya da anormallik olarak isaretlenebilir.
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Tablo 13. MinPoints parametresi i¢in model sonuglart (Model results for the MinPoints parameter)

Model Dénem (")grenme Ortalagna Karesel Ortalama Karesel  Ortalama Karesel Hata
Hizi Hata Ogrenme Hata Test Dogrulama

Lincer 2000 0.01 0.0726 0.0756 0.0873

Regresyon

Iﬁmeer 2000 0.001 0.0888 0.0932 0.1092

egresyon

Lincer 2000 0.0001 625315 763753.125 586397.5

Regresyon

3 izl 2000 0.01 0.0553 0.0578 0.0677

atman

| Gizli 2000 0.001 0.0754 0.0767 0.0826

Katman

| Gizli 2000 0.0001 49155.6367 52632.2031 19473.8339

Katman

2 Gizli 2000 001 0.0548 0.0571 0.0667

Katman

2 Gizli 2000 0.001 0.1318 0.1387 0.1631

Katman

2 Gizli 2000 0.0001 124434.0390 160339.9062 101014.5625

Katman

Tablo 14. MinPoints parametresine iliskin uygun degerler (Appropriate values for the MinPoints parameter)

. Ortalama
Model Dénem Ogrenme Ortalagrga Karesel Karesel Hata Ortalamzz Karesel
Hiz1 Hata Ogrenme Test Hata Dogrulama
Lineer 350 0.01 0.0779 0.0800 0.0895
Regresyon
1 Gizli Katman 600 0.01 0.0531 0.0554 0.0648
2 Gizli Katman 1300 0.01 0.0554 0.0577 0.0672
5 ~ Deger » ~ Deger @ _ Deger

40
P

Deger

20

10

160 15‘0 2“]4] Z’Iiﬂ ﬁﬂ ZEd
Iterasyon

[ 100 200 300 400

Deger

600 800 1000 1200

Iterasyon

Sekil 10. MinPoints parametresi i¢gin ortalama karesel hata grafigi (Average square error graph for MinPoints parameter)

Normal konum davraniglart bilinen takip nesnesinin, anlik
olarak gelen konum verileri bu konum-zaman oriintiileri ile

karsilagtirilabilir  ve normal davraniglar disinda
kisimlar var ise anormallik tespiti yapilabilir.

kalan
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Tablo 15. Etiketli MinPoints parametresi ile modellerden elde edilen sonuglarin karsilagtirmasi
(Comparison of the results obtained from the models with the labeled MinPoints parameter)

Kullanilan V?rl Verl Etiketli Veriler Dogrusal ! Gizli . 2 Gizli .
Veriler Gonderme Paketi MinPoints Regresyon Katmana Sahip Katmana Sahip
Sikligt Sayis1 MLP MLP
1. hafta ve
2 hafia 5 2760 8 8.08 8.11 7.52
1. hafta ve
2 hafia 10 1446 8 7.59 7.68 7.26
2. hafta ve
3. hafta 5 2747 8 8.08 8.11 7.52
2. hafta ve
3. hafta 10 1436 8 7.58 7.68 7.26
2. hafta ve
4 hafia 15 1000 7 7.25 7.24 7.04
2. hafta ve
4 hafia 20 837 7 6.98 6.90 6.89
3. hafta ve
4 hafia 15 989 7 7.25 7.23 7.04
3. hafta ve
4 hafia 20 828 7 6.97 6.89 6.89
3. hafta ve
4 hafia 25 692 7 6.70 6.57 6.74
|1 Gizli Katmanl
MLP t » Epsilon1
™ E_nsnom Modeli
Takip Cihazinin
Veri Gonderme
Sikhén
Konum
| 2 Gizl Katmanh | . Epsilon2 5 ve
> EpsHo“nli;;dodall > THOBSCAN Zaman
Kiimeleri
Toplam
G\I"oc:d;:ll(el: | ‘Gm;c:l(haptmn“ = MinPoints
Sayisi t * MinPoints Modeli

Takip Cihazindan
Toplanan Konum ve
Zaman Verisi

Sekil 11. Uygulanan yontemlerin genel goriiniimii (General view of applied methods)

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢aligma sonucunda ST-DBSCAN algoritmasi ile konum
ve zaman verilerine iligskin rutinlerin tespit edilebilecegi
goriilmiistiir. Ayrica, caligma kapsaminda kullanilan takip
cihaz1 gibi farkli veri gonderme sikligina ayarlanabilen
cihazlardan elde edilen verilerde, ST-DBSCAN
algoritmasinin kulllanilabilmesi i¢in girdi parametrelerini
tahmin edebilecek bir model gelistrilebilecegi goriilmiistiir.
Bu calisma ile Eps ve MinPts girdi parametrelerini
belirlemek icin sezgisel yontemlerin kullanilabilecegi ve ¢cok
katmanli perceptron uygulamalarinin dogrusal olmayan
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verilerin {izerinde lineer regresyon uygulamasina gére daha
verimli c¢alistigi ve daha diizgiin tahminlerde bulundugu
gOriilmiistiir. Ayrica, digsardan herhangi bir miidahaleye
gerek kalmadan, takip edilen nesnenin rutinlerini ortaya
cikrabilecek bir yontemler dizisi olusturulmustur. Bu
calisma kapsaminda, zaman ve koordinat verisi olarak
adlandirilan nesneye ait zamansal verilerden kiimeleme
algoritmalar1 yardimi ile benzer olanlar gruplandirilmistir.
Normal olarak nitelendirilen kiimeler disinda bir veri
olustugunda ise anormallik olarak tanimlanmistir. Uzerinde
caligilan veri yapisi tiim takip cihazlari i¢in ortak oldugu igin,
bu caligma kapsaminda onerilen yontem c¢ok farkli alanlarda
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kullanilabilir. Ayrica, onerilen yontem farkli gruplar igin
(cocuk, yasli, hasta vb.) erken uyar1 sistemi olarakta

kullanilabilir.

Gelecek caligmalar kapsaminda, derin

o0grenme yaklagimlart kullanilarak ¢alismada kullanilan

verilerle

konum kiimeleri tahmin edilebilir. Calisma

sonucunda onerilen anormallik tespiti kismi daha biiyiik veri
kiimelerine uygulanip anlik olarak tespiti kontrol edilebilir.
Bunun igin tespit edilen kiimelere iligkin olarak kiimelerin ne
kadar disindaki davraniglarin anormallik kapsamina girecegi
konusunda bir 6neri gelistirilebilir.
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