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OZET

Bu calismada, 6ncelikle takip cihazi ile konum ve zaman verileri toplanmis olup, takip edilen
nesnelerin konum davranislarindaki anormallikleri tespit etmek amag¢lanmistir. Elde edilen
veriler lizerinde ST-DBSCAN (Spatial-Temporal Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise) yogunluk bazli kiimeleme algoritmasi uygulanarak takip edilen
nesneye ait, hangi zaman araliklarinda nerede olduguna dair haftalik Oriintiiler tespit
edilmistir. ST-DBSCAN algoritmasinin girdi parametreleri, takip cihazindan gelen verinin
siklig1 ve toplam veri paketi sayisina gore degisiklik gdstermektedir. Bu kapsamda ST-
DBSCAN algoritmasinda kullanilan parametreler ile veri génderme siklig1 ve veri paketi
sayisi, takip edilen nesnenin davranislarina gore etiketlenmistir. Etiketlenen bu veriler
iizerinde dogrusal regresyon ve yapay sinir aglari yontemleri karsilastirilmis, kiimeleme
parametrelerinin tahminini yapabilecek bir model Onerilmistir. Haftalik Oriintiiler, takip
edilen nesneye ait bilgiler kullanilarak gelistirilen yontemler ile tespit edilmig ve bu
oriintiiler takip edilen nesneye ait normal davranislar olarak kabul edilmistir. Anlik konumu
elde edilen veri orlintilye aykiri ise anormallik olarak tanimlanmistir. Boylece normal
davranisi bilinen nesnenin, normal davranis desenine uymayan davranislari karsilastirilarak
anormallik tespitini yapabilecek bir yontem énerilmistir. Onerilen yontem farkli gruplar igin
(cocuk, yasli, hasta vb.) erken uyar1 sistemi olarak kullanilabilir.

Bilim Kodu : 92907

Anahtar Kelimeler : Kiimeleme algoritmalari, yapay zeka, ST-DBSCAN, takip cihazlari,
yapay sinir aglari, anormallik tespiti
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ABSTRACT

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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SIMGELER VE KISALTMALAR
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1. GIRIS

Bu calisma konum verileri iizerinde kiimeleme algortimalarinin uygulanmasi, konum
verileri tizerinde takip edilen nesneye iligkin rutinlerin tespitinin yapilmasi ve takip edilen
nesneden anlik olarak gelen verilerin bu rutinler disinda kalan kisimlarin anormallik olarak
isaretlenebilecegini isaret etmektedir. Bu kapsamda literatiirde yer alan diger kiimeleme
algoritma uygulamalarindan farkli olarak 6zgiin veriler toplanmis ve bu konum verileri
iizerine algoritmalar uygulanmistir. Literatiirde yer alan diger uygulamalar kiimeleme
algoritmalarmin girdi parametre tahiminine odaklanmaz iken, bu c¢alisma girdi
parametrelerinin tahmini konusunda da yapay sinir aglarinin kullanilabilecegi konusunda
katk1 saglamaktadir. Calisma kapsaminda kullanilan ST-DBSCAN algoritmasinin yazarlari
tarafindan bu tiir bir ¢alisma gelecekte yapilabilecek calismalar arasinda gosterilmistir.
Literatiirdeki bu tiir agig1 kapatmaya adaydir. EK olarak ST-DBSCAN algoritmasinin
verilere uygulamasi konusunda az sayida kaynak bulunmaktadir. Yapilan ¢alisma bu yonde
de literatiire katki saglamaktadir. Bu yontemlerle tiim kiimeleme algoritmalarinin girdi
parametrelerinin tahmin edilebilecegine isaret etmektedir. ST-DBSCAN algoritmasinin
yazarlariin gelecekte yapilabilecek ¢aligmalar arasinda gdsterilmesi, yapay sinir aglarinin
kiimeleme algoritmalar1 girdi parametreleri tahmini i¢in kullanilmas1 ve konum verilerinden
elde edilebilecek rutinlerin tespiti adina bdyle bir ¢aligmanin yapilmasina gerek

duyulmustur.

Takip cihazlarindaki gelismeler, cihazlarin artik ¢ok kiiciik boyutlarda kullanildigini
gostermektedir. Bu teknolojik gelismeler ile giyilebilir ve tasinabilir cihaz tasarimlarinda
hizl1 bir artig goriilmektedir. Konum tabanli arama gibi ¢esitli uygulamalar i¢in elektronik
cihaz ve araglarin biiylik boliimii navigasyon ve GPS (Kiiresel Konumlandirma Sistemi)

modiilii ile donatilmustir [1].

Halihazirda takip cihazlar1 kullanilan sistemlerde, konum anlik olarak izlenebilmektedir.
Ancak sistemlerin sadece bilgi almak i¢in kullanilmasi yerine, bilgilendirici olmas1 adina
takip sistemleri tarafindan uyarilar liretebilmesi planlanmaktadir. Var olan bu uyarilar
standart parametrelere (belirli bir alanda bulunma gibi), kullanic1 girisine ve sabit
algoritmalara dayandigi i¢in giinliik hayat igerisinde karsilik bulamamaktadir. Ayrica her
takip edilecek nesne icin ayr1 bir algoritma yazilmasi pek miimkiin degildir. Algoritmasi

olmay1p 6rnek verisi olan bir¢cok uygulamada makina 6grenimi yararlt olabilir [2]. Gelisen



yapay zeka ve modern makine 6grenimi teknikleri ile GPS verileri alinan bir nesnenin
anormal davranislar sergileyip sergilemedigi tespit edilebilir. Bunun i¢in 6grenebilen, zeki
ve Ongorebilen bir sisteme ihtiya¢ duyariz. Alpaydin, “degisen ortamdaki bir etmenin zeki
olarak nitelendirilebilmesi i¢in deneyimlerden 6grenebilmesi gerektigine” vurgu yapar [2].
Eger etmen Ogrenerek ortamdaki degisikliklere uyum gosterebiliyorsa, sistemin olast her
durumu 6ngoriip bunlara gére etmeni tekrar programlamasina gerek kalmaz [2]. Yapay
o0grenme ile ornek veri ya da gecmis deneyim kullanilarak, gelecek ile ilgili ongoriiler
yapmak i¢in kullanilabilen 6ngoriicii bir model olusturabilir [2]. Bu tez kapsaminda takip
cihazlarindan toplanan milyonlarca veriden takip edilen nesnelere iligkin bir genelleme ya

da 6ngorii yapilabilecegi savunulmaktadir.

Biitliin GPS sistemlerinde temel olarak enlemden ve boylamdan olusan koordinat diger bir
ad1 ile uzamsal bilgiler tretilir. Takip sistemlerinde ek olarak zamansal veri de bunlara
eklenir. Bu iki tiirdeki veriye 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 mekéansal ve zaman
boyutlarina goére indekslenir ve alimir [3]. Zaman ve koordinat agisindan verilerin
yogunlastig1 yerler kiime analizi ile tespit edilebilir. Kiime analizi; veri bolimleme, veri
azaltma, aykir1 deger tespiti, giiriiltii filtreleme, Oriintli tanima ve goriintii isleme dahil bir¢ok
miihendislik ve bilimsel uygulama alaninda énemli bir aractir [3]. Obekleme diger adiyla
kiimeleme ya da kiime analizi, 6rnekler arasindaki benzerlikleri bulup, benzerleri bir araya
getirmek olarak tanimlanabilir [2]. Kiimeleme algoritmalarmin amaci ise bir veri setini
anlamli gruplara ayirmaktir [4]. Yapilan bu tez ¢alismas: ile zaman, enlem ve boylam
bilgileri igerisinden belli basli 6bekler olusturularak, nesnelere iliskin zaman ve mekan

bakimindan bazi genellemeler ve 6ngoriiler yapilabilecegi savunulmaktadir.

Bu asamada yiizlerce GPS izini manuel olarak analiz etmek agik¢a gergek disidir [1]. Makine
ogrenmesi literatiirde biiyiik veri igeren istenmeyen e-postalarin taninmasi (Spam
Detection), hile denetimi (fraud detection), rakam tanima (digit recognition), dogal dil
isleme (natural language processing), yiiz tanima (face detection), {iriin tavsiye etme
(product recommendation), medikal teshis (medical diagnosis), stok ticareti (stock trading),
miisteri boliimleme (customer segmentation), ve sekil tanima (shape detection) alanlarinda
siklikla kullanilmaktadir [5]. Bir is i¢in uzman insan azsa, ya da insanlar uzmanliklarini

algoritmalara ¢evirecek kadar kesin agiklayamiyorsa 6grenen programlar faydali olabilir [2].



Bu durumlarda, sistemin gelen GPS verilerine gére nesnelerin bulunmasi muhtemel alanlari

tespit edip, nesneye 6zgii bir desen iiretilebilir.

Anormallikler, iyi olarak tanimlanmis bir normal davranig durumuna uymayan veri
kaliplaridir [6]. Genel olarak, ¢ogu anormallik saptama y6ntemi normal durumlarin bir
profilini olusturur, ardindan normal profile uymayan anormallikleri tanimlar [7]. Diger bir
ifade ile anormallik tespiti, veri igerisinde beklenen davraniga uymayan desenlerle ilgili
problemi belirlemeyi amaglar[6]. Literatiirde farkli anormallik tespit teknikleri olup, bu
tekniklerin ¢ogu belirli uygulama alanlar1 i¢in 6zel olarak gelistirilmistir [6]. Bu yontemler
mesafeye dayali, kiimeleme temelli, siniflandirma temelli ve istatistiksel anormallik tespit
yontemleri olarak siniflandirilmistir [7]. Uzamsal-zamansal verideki normal tanimi,
kiimeleme temelli kiime analizi ile elde edilebilir. Kiimeleme temelli yontemlerde, normal
gozlemlerin ayn1 kiimeye / kiimelere ait oldugu varsayilmaktadir. Daha sonra, yeni bir
gozlem kiime merkez (ler) inden uzaktaysa, anormallik olarak degerlendirilmektedir [7].
Daha 6nceden belirlenen kiimeler disinda kalan bu kisimlar belirlenip, bu durumlarda uyar

iiretmesi miimkiin olacagi savi bu tez caligmasi kapsaminda degerlendirilmektedir.






2. LITERATUR TARAMASI

Kiimeleme algoritmalar1 konum verileri iizerinde sik¢a kullanilan algoritmalardandir.
Yapilan bir ¢alismada, toplu tasima araglar iizerinden elde edilen konum verilerinden
seyahat desenlerini tespit etmek iizerinedir. Calismanin odak noktasi ¢esitli akilli ulagim
sistemi uygulamalarini desteklemek i¢in ulagim aglarinda arag yoriingesi kiimelenmesini ve
yolculuk diizenini tanimadir. Calisma kapsaminda 6zellikle vurgu yapilan kisim ise, hareket
analizi i¢in mekansal-zamansal veri madenciligi daha fazla gelismeye ihtiyag duydugu,
¢linkii mevcut ¢alismalarin ¢ogu hem (zamansal hem de uzamsal) boyutlardaki bilgileri ayni
anda dikkate almadigi, hem de yalnizca bir boyuta odaklanip veya bunlar1 analiz ettigidir.
Bu kapsamda c¢aligma bir¢cok yogunluk bazli algoritma sunulmus olup, ¢alisma sonucunda
ST-TOPOSCAN ad1 verilen yogunluk bazli bir algoritma sunmaktadir. Caligma kapsaminda
Sikago sehrinde hareket halindeki tagitlardan 200000 tasit rotasi ele alinmis olup, ¢alismalar
sonucunda otoyol ve normal yollara iliskin sabah saatlerinde farkli yogunluklar tespit
edilmistir. Yapilan aragtirma sonucunda sabah saatlerinde 6zellikle 06:30, 07:30 ve 08:00
saatlerinde yapilan kalkislarin, sabah karsilasilan trafik sikisikligina sebep oldugu ortaya
konmustur [8].

Yapilan bir baska arastirmada ise taksiler iizerinden elde edilen konum verilerinden
kiimeleme algoritmalar1 yardimi ile en kisa rotalar elde edilmistir. Calismanin odak noktasi
taksicilerin deneyimleri ve bilgileri dogrultusunda ¢ogu kez en kisa yolu bulabildikleri ve
taksicilerden elde edilen bilgilerin ihtiyaci olan kisilere iletilebilecegidir. Bu kapsamda gok
saylda taksinin ge¢mis tarihli GPS verileri alinmis ve belirli bir kalkis zamaninda belirtilen
hedefe ulasabilmek i¢in en hizl1 yol tahmini yapilmistir. Caligma kapsamindaki yaklasimda,
taksilere ait dinamik yol aglari, sik¢a gegctikleri bir yol dogrultusu iizerinde zamana baglh
olarak modellenmistir. Ardindan iki yer arasindaki seyahat siiresini tahmin etmek ig¢in
varyans-entropi tabanli kiimeleme (VE-Clustering) adi verilen bir kiimele yontemi
kullanilmigtir. Sistemde kullanilacak veriler i¢in gercek diinyadaki taksilerden 3 ayda 33000
rota kiimesi ilizerinde calisilmistir. Sonug¢ olarak, olusturulan sistem tarafindan Onerilen
rotalar, diger sistemlere gore yiizde 60 ile yiizde 70 arasinda daha hizli oldugu tespit
edilmistir. Ortalama olarak Onerilen rotalarin yiizde 50’si rakip yaklasimlardan yiizde 20
daha hizli oldugu tespit edilmistir. Bu ¢alisma ile konum ve zaman verisi iizerinde uygulanan
kiimeleme algoritmalarinin, rota tahmini gibi zor problemlerde dahi iyi sonuglar verdigi

gbzlemlenmektedir [9].



Konum verileri iizerinde kullanilan kiimeleme algoritmalarina iliskin olarak, bir diger
arastirmada ise takip edilen konum verilerinin alt rotalarina odaklanilmigtir. Mevcut konum
kiimeleme algoritmalar1 bir biitiin olarak benzer rotalar1 gruplandirmakta, boylece ortak
rotalar1 bulmaktadir. Calisma kiimeleme rotalarinin alt rotalarinin 6nemli oldugu senaryolari
vurgulamakta, alt rotalarin bulunamadigi durumlara ¢6ziim 6nerisinde bulunmaktadir. Bu
duruma ¢oziim olarak TRACLUS adi verdikleri algoritmayr sunmaktadir. Caligma
kapsaminda kasirgalarin rotlarina iliskin bir veri seti ve hayvan hareketlerinin bulundugu bir
bagka veri seti tizerinde uygulamalar yapilmistir. Kasirga verilerinin igerisinde enlem ve
boylam gibi bu ¢alisma kapsaminda kullanilan veriler bulunmaktadir. Kasirga verileri 1950-
2004 yillar1 arasindaki 570 rotadan ve 17736 veri paketinden olugmaktadir. Veri setine
uygulanan TRACLUS algoritmasi ile alt rotalarin olduk¢a dogru sekilde tespit edildigi
goriilmistiir. Bu ¢alisma ile konum verileri lizerinde kiimeleme algoritmalarin iyi sonuglar

verdigi goriilmektedir. [10]

Tez kapsaminda konu alinan zaman, enlem ve boylam verileri lizerine odaklanan bir bagka
konu ise rotalama problemidir. Bu problemin ¢6ziimiinde de tez kapsaminda kullanilan
kiimeleme algoritmalarina benzer DBSCAN algoritmasimin genisletilmis ya da
Ozellestirilmis uyarlamalar1 kullanilmaktadir. Yapilan bir ¢alismada, T-DBSCAN adi
verilen ve DBSCAN algoritmasinin uyarlamasi olan bir algoritma gelistirilmistir. Caligma
kapsaminda Sanghay sehrinde yer alan 10000 rota iizerinde calisilmistir. Veriler isleme
hazirlandiktan sonra FastMap ve hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 uygulanmis olup, elde
edilen sonuglar isinde uzman olan kisilerce belirlenen sonuglar ile karsilastirilmistir.
Calisma sonucunda Oneri olarak sunulan ¢6ziim, uzman bir kisi ile elde edilebilecek

sonuglara gore yiizde 95 oraninda daha verimli ¢alismistir [11].

Cep telefonlar1 gibi GPS 6zelligi bulunan cihazlar sayesinde konum ve zaman verilerinin
erisimi artik oldukca kolaydir. Yapilan bir ¢alismada cep telefonlarindan toplanan bilgiler
ile tip merkezlerinin ne kadar ziyaret edildigi ve bu ziyaretlere ait desenlerin tespiti lizerine
odaklanilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda Microsoft Asya Arastirmasi’nin bir parcasi olan
Geolife projesi kapsaminda Cin’in Pekin sehrinde 182 kullanicinin yaklasik 5 yillik verileri
kullanilmigtir. Bu verilere ek olarak Pekin sehrindeki tip merkezlerinin konumlar1 da
arastirma sirasinda kullanilmistir. Calismada semantik olarak anlamli vakit gecirilen yerleri
tanimlamak i¢in Gizli Markov Modeli kullanilmis olup, zaman ve konum verilerini
kiimelemek adinda da TRACLUS kiimeleme algoritmas1 kullanilmistir. Kullanilan gizli

markov modeli ile takip edilen nesnelerin tibbi bir tedavi igin belirtilen yerde olup olmadigi



ayrimi yapilmistir. Calisma sonucunda sik sik tedavi merkezleri ziyaret edenler ile tedavi
merkezlerini az ziyaret edeneler arasinda bir ayrim yapilabilmistir. Calismanin kapsami tez
konusunu bir pargasi olan kiimele algoritmalar1 ile zaman ve konum verilerinden, sikg¢a

zaman gegirilen ya da gegirilmeyen durumlarin tespiti i¢in bir 6rnektir [12].

Taksi yolculuklarindan firetilen kiiresel konumlandirma sistemi (GPS) verileri, yiiksek
mekansal-zamansal ¢6ziiniirliige sahip kentsel niifuslarin seyahat davraniglari hakkinda fikir
veren degerli bir bilgi kaynagidir. Buradan elde edilen bilgiler ile giinliik aktiviteler
hakkinda analizler yapilabilir ve sehir planlamasi adina ¢ikarimlar elde edilebilir. Yapilan
bir calisma iki katmanli birlesik bir ¢ozliim sunularak bu aktivite rutinleri iizerine
odaklanilmistir. Bu kapsamda New Y ork sehrinde elde edilen 6003 gezinti rotasi ile Shenzen
sehrinde yapilan 712 ankete bagvurulmustur. Tez calismasinda kullanilan kiimeleme
algoritmalarina benzer olarak k-Ortalama algoritmasi ile ¢aligma kapsaminda kullanilan iki
katmanl yontem karsilastirilmis olup, birden fazla yontem ile daha basarili tahminlerin
konum ve zaman verileri iizerinden elde edilebilecegine 6rnek teskil etmistir. Calisma
kapsaminda konum ve zaman verileri lizerinde kiimeleme algoritmalarinin literatiirde sik¢a
kullanildig1 vurgulanmistir. Calisma kapsaminda taksi yolculuklarinin ilgili faaliyetlerinin

tanimlanmas1 ve yolculuktan sonraki ardisik faaliyetlerin tahmini i¢in bir 6neri iiretilmistir

[13].

Nesnelerin interneti (IoT) kullaniminin artis1 ile gergek zamanli olarak nesnelerin izlenmesi
kolaylasmis ve bu nesneler hakkinda GPS wverilerinin toplanmasi sonucu {izerinde
calisilabilecek birgok veri elde edilmistir. Literatiirde yapilan birgok calismada yogunluk
bazli kiimeleme algoritmalarinin kullanimi bu veriler tizerinde yapilmaktadir. Yapilan bir
caligmada ozellikle biiyiik yiik gemilerinin ve yolcu tagiyan gemilerin kullanmasi zorunlu
olan otomatik tanimlama sistemi (Automatic Identifation System, AIS) lizerinden elde
edilen konum verilerinden yararlanilmistir. Konum verileri ister kiiresel konumlandirma
sistemi (GPS) iizerinden elde edilsin isterse AIS gibi farkli kaynaklardan elde edilsin,
icerdikleri bilgiler enlem, boylam ve zaman verilerinden olusmaktadir. Arastirma
kapsaminda Cin’de yer alan liman sehirleri Ningbo ve Sangay sehirlerindeki limanlardan
elde edilen veriler kullanilmistir. Calisma kapsaminda dinamik zaman biikme (Dynamic
Time Waraping, DTW) algoritmas1 ile HDBSCAN hiyerarsik yogunluk bazli algoritmalari
kullanilmistir. Gemilerden elde edilen verilere ilgili algoritmalar uygulanarak gemilere ait
ana rotalar tespit edilmis ve hiz profillerine iligskin ¢ikarimlar gézlemlenmistir. Bu ¢aligma

tez hedeflerinden olan, konum ve zaman verilerine dayanan ¢oziimlerin veriler hangi



kaynaktan elde edilirse edilsin, farkli problemlere ¢6ziim olarak kullanilabilecegine 6rnek
teskil eder. Calisma kapsaminda kullanilan HDBSCAN kiimeleme algoritmasi ise,
kiimeleme algoritmalarinin rota ve yogunluk tahmininde basarili sonuglar verebildigini

gostermektedir [14].

Akalli sensorler, akilli telefonlar ve sosyal medyanin hizli gelisimi ile dagitilmis sensorler
ve izleme sistemleri aracilig1 ile devasa miktarlarda uzamsal biiyiik veri tiretilmektedir. Bu
iiretilen verilerin cografik benzerlikleri ¢ogu kez kiimeleme algoritmalar1 ile tespit edilir
iken, cografik benzerliklerin sicaklik, hiz, zaman ve bir¢ok semantik benzerlikleri de
kiimeleme algoritmalar1 ile Olciilebilir. Literatiirden yapilan bir calismada enlem ve
boylamdan olusan bir konum verisinin yaninda diger bir liclincii boyut verisi olarak semantik
verilerin kullanilabilecegi ve kiimeleme algoritmalarinda bu verilere iliskin bir uzaklik
Ol¢iim yontemi lizerine odaklanilmistir. Microsoft Arastirma tarafindan kullanima sunulan,
15 milyona yakin rota bilgisi iceren TDrive veri seti lizerinde uzaklik tabanli kiimeleme
algoritmalar1 kullanilmis olup, benzer rotalar tespit edilmistir. Bu ¢alismada yapildig: gibi
konum verilerini olusturan enlem ve boylam bilgisinin yaninda farkli bilgilerin de
kullanilarak, yakinliklarinin 6l¢iilebilecegi ve kiimelerin tespit edilebilecegi goriilmektedir

[15].

Kiimeleme algoritmalari, 6zellikler ST-DBSCAN algoritmasi, bir¢ok alanda kullanilmakla
beraber, salgin hastaliklart konu alan tip alan1 olan epidemiyoloji gibi ¢ok 6zel alanlarda da
kullanimu literatiirde goriilmektedir. Yapilan bir ¢alismada, epidemiyolojide, yeni bilgileri
kesfetmek icin uzamsal-zamansal kiimeleme gibi yontemlerden faydalanilarak bazi
hastaliklar1 ait Oriintilerin ve egilimlerin tespit edilebilecegi vurgulanmistir. Yapilan
calismada 2007 ile 2017 yillar1 arasinda Bat1 Nil Viriisii olarak bilinen hastaliga ait zaman
ve konum verilerinden yararlanilmigtir. Arastirma 6zellikle ST-DBSCAN gibi yogunluk
bazli algoritmalarin k-ortalama gibi diger kiimeleme algoritmalara goére eldeki veri
kiimelerindeki aykir1 degerleri tespit edebilmesine 6zellikle vurgu yapmistir. Ek olarak
calisma, ST-DBSCAN algoritmasina iliskin elde edilen verilerin dogrulugunu 6l¢mek
kisminda dokiiman eksikligi olduguna dikkat ¢ekilmistir. Ayrica ST-DBSCAN
algoritmasinin kaba kod aciklamasinda zamansal niteliklerin uzakliklarin1 belirleme
konusunda net olmadigi i¢in, Bati1 Nil Viriisii verileri tizerinde ST-DBSCAN algoritmasinin
bulanik mantik uyarlamasi olan ST-Fuzzy DBSCAN (ST-FDBSCAN) algoritmasini
uygulamay tercih etmislerdir [16].



3. MATERYAL

Tez kapsaminda yapilacak ilk islerden birisi {izerinde calisilacak verinin iiretilmesi ya da
baska bir kaynaktan elde edilmesidir. Bu kapsamda mevcut imkanlardan birisi olan 6zel bir
savunma sanayi firmasi tarafindan tretilmis takip cihazi kullanilmistir. Kullanilan cihaz,
takip cihazi olarak, tizerinde bulunan GPS modiil araciligiyla konum gonderen bir l1oT
cihazidir. Standart takip cihazlarina ek olarak GPS uydularindan gerekli veri alinamaz ise
Wi-Fi ve 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 veri tabanma kaydedilmektedir. Bir web ara yiiz
araciligtyla cihazin topladigi verilerin enlem, boylam ve zaman bilgileri, kullanici tarafindan
alinabilmektedir. Kullanilacak cihaz her ne kadar lizerinde bulunan sensérlerden (sicaklik,
ivme vb.) farkli bilgiler gonderse de bu veriler ¢alisma kapsamina alinmamistir. Caligma
kapsaminda kullanilacak veri, tiim takip cihazlarinda ortak olan uzamsal-zamansal veridir.
Diger takip cihazlarina benzer sekilde bu cihazdan da enlem, boylam ve zaman bilgileri
aliabilmektedir. Bir diger 6zellik ise cihazin belli zaman araliklarinda géndermekte oldugu
verinin, gdnderme siklig1 ayarlanabilmektedir. Bu bakimdan cihaz tizerinden farkli zaman
araliklarinda veri toplanabilmesine imkan vermektedir. Cihaz hangi siklikla veri
gondermeye ayarlandi ise siirekli olarak bu araliklarda veri gondermektedir. Cihazin temel
motivasyonu enerji tasarrufu saglamaktir. Bu amagcla cihaz ayarlanan araklilarda bir
uyanmakta, iizerindeki GPS modiilii araciligi ile konum verilerini topladiktan sonra GSM
modiili ile sunucuya iletmektedir. Cihazin veri gonderme karakteristigi ayarlanan veri
gonderme siklig ile belirlenmektedir. Bu kapsamda, 6rnek olarak cihaz 5 dakikada bir veri
gonderme sikligina ayarlandi ise, son veri gonderme anindan itibaren tam 5 dakika sonra
uyanmakta, konum berliledikten sonra, sunucuya iletmekte ve uyku durumuna gegmektedir.
Cihaz uyku durumuna gectigi andan itibaren bir sonraki adim i¢in 5 dakika siirenin
dolmasini beklemektedir. Cihaz bu yontem ile siirekli agik olmayan elektronik modiiller ile
enerji tasarrufu saglamaktadir. Cihaz lizerinde 4000 miliamper-saatlik tekrar sarj edilebilen
bir batarya bulunmaktadir. Tasarlanan enerji tasarruf yontemi ile tek sarj ile 10 giine kadar
konum verilerini iletebilmektedir. Cihaz tizerinde tekrar sarj edilebilmesini saglayan
elektronik bir tasarim vardir. Uzerinde bulunan USB (Evrensel veri yolu) mini B girisi
sayesinde hemen her yerde sarj edilebilmektedir. Cihaz sarj amacgl olarak, baglantilar
kullanilarak bir araca yerlestirilmis olup, buradan depoladig1 enerjiyi kullanarak 30 giin

boyunca stirekli olarak konum verisi toplamaya imkan vermistir.
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Verilerin islenmesi ve literatiir taramasi sonucu uygulanmasi planlanan algoritmalarin
uygulanmasi asamasinda Javascript betik dili kullanilarak islemler gergeklestirilmistir.
Javascript genellikle web tarayicilar iizerinde kullanilmakta olan bir betik dilidir. ilk olarak
Netscape calisan1 Brendan Eich tarafindan gelistirilen ve 1997 yilindan bu yana bir ECMA
(Avrupa Bilgisayar Ureticileri Birligi) standard1 olan Javascript, bir yapay zeka kiitiiphanesi
olan TensorFlow tarafindan desteklenmesi ile daha popiiler olmustur. Google tarafindan
gelistirilen TensorFlow sayesinde derin Ogrenme destekli yapay zeka uygulamalar
gelistirilebilmektedir. Temelinde pyhton programlama dili olan bu derin 6grenme
kiitiiphanesi ek olarak C++, Java, C#, Javascript ve R gibi ¢esitli dilleri
desteklemektedir.TensorFlow  kiitiiphanesinin ~ Javascript i¢in  Ozellesmis  sekline

TensorFlow.js olarak isimlendirilmistir.

Tez kapsaminda yapilan ¢alismalar Windows 10 isletim sistemine sahip, i5-2430M 2.40Ghz
(4 CPU) islemcili, 8GB RAM ve NVIDIA GeForce GT 540M ekran kartina sahip bir
bilgisayar iizerinde gergeklestirilmistir. Bilgisayar tizerinde Javascript betik dili kullanilarak
veriler 6n isleme tabi tutulmustur. Kiimeleme algoritmalari Javascript dili kullanilarak
gelistirilmistir. Yapay sinir aglart ve dogrusal regresyon yontemleri Javascirpt dili
kullanilarak TensorFlow.js kiitiiphanesi ile uygulanmistir. Yapilan ¢aligmalar kapsaminda
konum verileri JSON (Javascript Nesne Gosterimi) ve CSV (virgiille ayrilan degerler)
formatlarinda dosya olarak kaydedilmistir. Yapay sinir aglarindan ileri beslemeli aglardan
olan ¢ok katmanli algiyacilar sonucu elde edilen modeller TensorFlow.js kiitliphanesinin

sagladig1 ¢ikt1 yontemi ile dosya olarak alinmistir.

Calisma kapsaminda herhangi ek bir analiz araci kullanilmamigtir. Bunun yerine Javascript
dili ve Microsoft tarafindan gelistirilen Visual Studio Code gelistirme aract ile ilgili kod
gelistirmeleri yapilmistir. Gelistirilen kodlar istemci tarafli tarayicilar {izerinde ¢alisacak
sekilde gelistirilmistir. Javascript dili ile gelistirilen uygulamalar hemen her tarayicida
caligsabilmektedir. Bu kapsamda elde edilen kod ¢iktilar1 gorsel olarak daha verimli olmasi

adina tarayici lizerinde calisacak sekilde gelistirilmistir.
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4. YONTEM

Tez caligmas1 kapsaminda bu boliimde iizerinde ¢alisilan verilerin elde edilme ydntemi
detaylandirilmistir. Verilerin toplanmasi sirasinda hangi tiir hassasiyetlere dikkat edildigi ve
toplanan verinin karakterine iliskin detaylar verilmistir. Elde edilen verilerin islenmesi
sirasinda kullanilan yontemlere iligkin literatiirde yapilan ¢alismalar ve bu yontemlere iliskin

detay bilgilere deginilmistir.
4.1. Veri Toplama

Tez ¢aligmasi kapsaminda kullanilan takip cihazi ile 4 hafta boyunca veriler toplanmustir.
Takip cihazinin veri gonderim siklig1 olarak 5 dakikaya ayarlanmistir. Bu kapsamda, cihaz
5 dakikada bir uyanmakta, cihazin konumuna iliskin verileri toplamakta, veriyi sunuculara
gonderdikten sonra tekrar uyku durumuna gegmektedir. Veri toplama sirasinda, toplanacak
verilerin, ¢alismaya uygun davranislar1 olan bir nesneye ait olmasina dikkat edilmistir.
Verisi toplanan cihaz, yasami igerisinde belli bir rutin bulunan bir kisinin belirli bir
donemine aittir. Bu kapsamda takip cihazinin belli bir rutin icerisinde olan bir kisi tarafindan
taginmasi, miimkiinse veri toplama sirasinda tatil giinleri, izin gibi donemlere denk
gelmemesi ve bu sayede takip cihazini tagiyan kisiye iliskin saglikli verinin toplanabilmesi

hedeflenmistir. Cihazin taginabilir olmasi bu kisimda ek bir avantaj saglamistir.

4.2. Makine Ogrenimi

Bir isi bilgisayarda gerceklestirebilmek icin algoritmasini bilmek gerekir [6]. Algoritma,
girdiyi ¢iktiya ¢cevirmek i¢in uygulanacak komutlar dizisidir [6]. Bu ¢alisma kapsaminda da
bazi girdilere ihtiya¢ duyulur ve islemlerden gecirilerek bir ¢ikti elde edilmektedir.
Calismanin temel girdileri, takip cihazinda elde edilecek olan konum (enlem ve boylam) ve
zaman bilgisidir. Bunlara ek olarak, sisteme cihazin ka¢ adet konum paketi biriktirdigini
belirten bir girdi ve dakika cinsinden ne kadar zaman araliginda veri paketleri génderdigi
bilgisi sistemin girdisi olarak ele alinmistir. Yapilacak islemler sonucunda belirli zaman

araliklarinda nesnenin bulunmasinin 6ngoriildiigii konum alanlari elde edilmistir.

Makine 6grenimi ya da yapay 6grenme, bilgisayarlarin 6rnek veri ya da gegmis deneyimi

kullanarak bir Olgilite gore basarimlarimi artiracak bi¢imde programlanmasidir [6].
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Algoritmasi tam olarak bilinmeyen ya da veri bakimindan yiiksek sayilara erigsen ortamlarda
makine O6grenimin etkili olabilir. Bu kapsamda, takip cihazlarindan oldukca fazla veri
akisinin gergeklestigi ortadadir. Tez c¢alismasi kapsaminda makine Ogrenimi, verilerin
igerisinde birbirine benzer olanlarinin bir oriintii olusturup olusturmadigini tespit etmek i¢in
kullanilmistir. Bu, biitiin verinin igerisinde benzer olanlar1 iligkilendirilip ayn1 olanlar1 bir

araya koyarak gergeklestirilmistir.

Bu calisma kapsaminda en ¢ok kullanilan makine 6grenmesi tipleri incelenmistir. Bunlar:
* Gozetimli Ogrenme [6]

* Gozetimsiz Ogrenme [6]
Diger bir adi ile gozeticili ve gozeticisiz 6grenmedir [5].

Gozeticili 6grenmede egitim kiimesi sinif adlarimi igerir, yani egitim kiimesindeki her bir
nokta icin dogru kategoriler verilmistir [5]. Ilk sathada algoritma egitim verisini kullanarak
tiim kategorileri 6grenir, daha sonra ikinci safthada gelen yeni veri i¢in 6grenilen siniflardan
birini tahmin eder [5]. Gozetimli 6grenmede amag, girdiyle, dogru degeri bir gbzetmen

tarafindan verilen ¢ikt1 arasinda bir eslesme 6grenmektir.

Gozetimsiz 6grenmede amag girdideki diizenlilikleri bulmaktir [6]. Girdi uzayimin bir yapisi
vardir, baz1 orneklere daha sik rastlanir [6]. Gozetimsiz 6grenme algoritmasinin veri
igerisindeki gruplar1 bulmasi beklenir [5]. Kiimeleme ya da diger bir ad1 ile 6bekleme en ¢ok
kullanilan gozetimsiz &grenme metotlarindan birisidir. Obekleme, biiyiik veri kiimeleri
icerisindeki verilerin benzerliklerine gére kiimelenmesidir. Obekleme algoritmalarinin
uzamsal veriler lizerinde birkag avantajindan bahsedilebilir. Bunlar:

» Uzamsal verileri yorumlamak i¢in minimum girdiye ihtiyag¢ duyarlar [17].

« Obeklerin sekli kiiresel, dogrusal ya da keyfi olabilir [17].

* Biiyiik veri tabanlarinda verimli ¢alisirlar [17].

4.3. Kiimeleme Algoritmalar:

Tez kapsaminda koordinat sistemi iizerinde konuma ve zamana gore veri toplanmistir. Bu
kapsamdan bu noktalar kendi aralarindaki benzerliklere ya da yakinlik derecelerine gore
kiimelere ayrilabilir. Bu sayede kiimelerin yogunluklarina gore bir tahmin yapilabilir. Bu

asamada yogunluk bazli ¢alisan algoritmalar kullanilabilir.
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Sekil 4.1. Yogunluk bazli algoritmalarin karsilastirilmast

Tez kapsaminda yogunluk bazli algoritmalar karsilagtirilmig ve incelenmistir. Bunlardan
birisi de DBSCAN (A Density-Based Algorithm for Discovering Clusters in Large Spatial
Databases with Noise) algoritmasidir. DBSCAN algoritmas1 yogunluk tabanli kiimeleme

algoritmasidir [17]. Algoritma temel olarak asagida anlatildig1 gibi galisir:

DBSCAN algoritmasi i¢in g¢ekirdek nesne, Epsilon, MinPoints, dogrudan yogunluk
erisilebilir nokta, yogunluk erisilebilir nokta, yogunluk bagli nokta terimleri temel
kavramlardir. Algoritma, Epsilon ve MinPoints degerlerini giris parametresi olarak alir.
Veri tabanindaki herhangi bir nesneden baglayarak tiim nesneleri kontrol eder. Eger
kontrol edilen nesne daha 6nce bir kiimeye dahil edilmis ise islem yapmadan diger
nesneye geger. Eger nesne daha once kiimelenmemis ise, bir bolge sorgusu (Region
Query) yaparak nesnenin Epsilon komsulugundaki komsularini bulur. Komsu sayisi
MinPoints’den fazla ise, bu nesne ve komsularini yeni bir kiime olarak adlandirir. Daha
sonra, Onceden kiimelenmemis her bir komsu i¢in yeni bolge sorgusu yaparak yeni
komsular bulur. Blge sorgusu yapilan noktalarin komsu sayilart MinPoints’den fazla ise
kiimeye dahil eder [1].
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. g noktasindan yogunluk ulagilabilir.
g. p noktasindan yogunluk ulasilabilir degil.
o
°
L] p ve o, g noktasi vasitasyla
yogunluk baglidir.
s 2
° MinPts=3

2. o kenar nokta o Eps=1 birm
g cekirdek nokta Eps=1 birim

Sekil 4.2. DBSCAN algoritmasinin nasil ¢alistigina iligkin gériiniim [18]

DBSCAN algoritmasinin belli bagh avantajlar1 sdyle siralanabilir:
» Rastgele sekillere (dogrusal, i¢ biikey) sahip obekleri kesfetme yetenegi vardir [3].
« Obek sayisinin 6nceden belirlenmesine ihtiya¢ duymaz [3].
* Cok biiyiik veriye sahip veri tabanlarina dahi uygulanabilir [17].
 Uzamsal veri tizerine odaklidir [17].

» Giirtiltiiler kolayca tespit edilebilir ve ilgi alan1 disinda tutulabilir.[17].

Uzamsal veri (enlemden ve boylamdan olusan veri) gibi 2 boyutlu verilerin 6beklenebilmesi
icin DBSCAN algoritmasi yukarida bahsedilen sebeplerden &tiirii avantajlidir. Ote yandan
tez kapsaminda zaman parametresi de bulunmaktadir. Bu da verinin tgiincii boyutudur.
Calismalarin ¢ogu, siradan verilerden (uzamsal olmayan ve zamansal olmayan veriler)
kiimeleri kesfetmeye odaklanir, bu nedenle uzamsal-zamansal verileri kiimelemek igin
kullanmak pratik degildir [3]. Mekansal-zamansal veriler i¢in bilgi bulma siireci mekansal
olmayan ve zamansal olmayan veriler i¢in daha karmagsiktir [3]. Cilinkii uzamsal-zamansal
kiimeleme algoritmalari, yararli bilgiyi elde etmek icin nesnelerin uzamsal ve zamansal
komsularina 6nem vermek zorundadir [3]. Yani diger bir ifade ile uzamsal veri, enlem ve
boylam bilgisi, kendi aralarindaki komsuluklari kilometre, metre gibi bir uzunluk birimi ile
ifade edilir iken, ti¢lincii parametre olan zamanin bu birimler ile komsulugu ifade edilemez.
Zaman saniye, dakika, saat gibi birimlere sahip iken, digerleri metre, kilometre birimleri ile
ifade edilir. Bu yiizden uzamsal-zamansal veriyi 6bekleyebilecek bir 6zel algoritmaya
ihtiya¢ duyariz. Bu tiir bir algoritma cografi bilgi sistemleri, tibbi goriintiilleme ve hava
tahmini gibi bircok uygulamada kullanilabilir [3]. Buna uygun olarak ST-DBSCAN
(Spatial-Temporal Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) algoritmasi
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kullanilabilir. ST-DBSCAN algoritmasinin DBSCAN algoritmasina gore birkag

iyilestirmesi vardir. Bunlar siralancak olursa:

 Zaman ve koordinat bilgilerine 6zgii 6bekleme yapabilir [3].

* DBSCAN farkli yogunluktaki kiimeler bulundugunda bazi giirtiltii noktalarini tespit
edemiyor. Ote yandan ST-DBSCAN algoritmas1 zaman ve koordinat bazli yapabilir
[3].

* Algoritmanin zamansal ve uzamsal olarak farkli sinir nesnelerine sahip oldugundan

ayrigmalar1 daha kolay olur [3].

DBSCAN algoritmasi Epsilon ve MinPoints parametrelerini kullanir iken, ST-DBSCAN
algoritmas1 4 parametreye ihtiyag duyar [3]. Epsilonl parametresi enlem ve boylam
cinsinden olan uzamsal verinin olmasi gereken uzakligidir. Epsilon2 parametresi ise uzamsal
olmayan verinin uzaklik mesafesini temsil eder. MinPoints ise Epsilonl ve Epsilon2
degerlerini saglayan, kiime olusturmak icin gerekli olan en az eleman sayisidir. AE ise
secilen kiime ortalamasi ile yeni gelen degerin arasinda bulunmasi gereken esik degeridir.

Algoritmaya iliskin detayli bilgi sekilde gosterilmistir (Bkz. Sekil 4.3).
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Algorithm ST_DBSCAN (D, Epsl, Eps2, MinPts, ag)
// Inputs:
// D={03, 03, ..., 0n} Set of objects
// Epsl : Maximum geographical coordinate (spatial) distance value.
// Eps2 : Maximum non-spatial distance value.
// MinPts : Minimum number of points within Epsl and Eps2 distance.

// ae i Threshold value to be included in a cluster.

// Output:
/7 C={Cy, Cy, .. Cx} Set of clusters

Cluster_Label = 0

For i=1 to n /(1)
If 0o; is not in a cluster Then //(1ii)
X=Retrieve_Neighbors(o; , Epsl, Eps2) //7¢iii)

If [X] < HMinPts Then
Mark o; as noise /7 (1iv)
Else //construct a new cluster (v)

Cluster_label = Cluster_Label + 1

For j=1 to IX]
Mark all objects in X with current Cluster_Label

End For
Push{all objects in X) /7 {(vi)
Yhile not IsEpmty()

CurrentObj = Pop()

Y= Retrieve_Neighbors(CurrentObj, Epsl, Eps2)

If |IY] >= MinPts Then

ForAll objects o in Y //(vil)
If (0 is not marked as noise or it is not in a cluster) and
ICluster_Avg() - o.Value| <= az 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 4.3. ST-DBSCAN algoritmasina iligkin kaba kod goriiniimii [3]

Yogunluk bazli algoritmalarda enlem ve boylam gibi koordinat sistemi iizerinde
gosterilebilen verilerde iki nokta arasindaki uzakligin hesaplanmasi konusunda ¢ok farkli
metotlar bulunmaktadir. iki nokta arasindaki uzaklik Manhattan Mesafe Uzakligi, Oklid

Uzakligi, Minkowski ve Haversine Formiilii gibi yontemlerle tespit edilebilir.

uzaklik = [(x; — %) + (y; - y]-)p]l/p (4.1)
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Oklid, Manhattan ve Minkowski uzakliklilar1 Es. 4.1 {izerinde gosterilen p degerleri
yerlerine koyulacak farkli degerler ile tespit edilebilir. p degerinin 1 olmasi durumunda
formiil Oklid uzaklig1 olarak adlandirilmaktadir. p degerinin 2 olmas1 durumunda Manhattan
uzakligina dontismektedir. p degerinin 1 ile 2 arasinda (1 ve 2 olmamak kaydiyla) bir deger

almasi durumunda ise Minkowski uzaklig1 olarak adlandirilir [19].

Postal Code
p

0 0.2 0.4 0.8 Kilometers ’t
L 1 1 L L L 1 L J

Foothills
Medical Centre

Sekil 4.4. Oklid, Minkowski ve Manhattan uzakliklarinin karsilastirmasi [19]

Oklid, Minkowski ve Manhattan uzakliklarini 2 boyutlu bir diizlemde uzakliklari
hesaplamak i¢in kullanisl olabilir. Ancak diinya iizerinde enlem ve boylam bilgileri bilinen
iki noktas1 arasindaki hesaplama i¢in uygun olmayabilir. Bunun sebebi diinya ylizeyinin
koordinat sistemi gibi diiz olmamasidir. Diinya iizerindeki konumlar daha ¢ok kiire
seklindeki bir yiizey lizerindedir. Bu yiizden burada kullanilacak hesaplama da buna uygun
olmalidir. Bu kapsamda, kiire benzeri ylizeylerdeki uzakliklar1 6lgme i¢in Haversine

Formiili kullanilabilir [20].

mesafe = 2R sin‘l\/sin2 (@) + cos(@,) cos(@,) sin? <'32 ; ﬁl) (4.2)

Es. 4.2 lizerinde R olarak gosterilen degisken diinyanin ¢ap1 (6371 km), @ olarak gosterilen

degisken enlem bilgisi ve B olarak gosterilen deger boylam bilgisi olarak gésterilmistir [20].
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ST-DBSCAN algoritmasindaki Epsilonl, Epsilon2 ve MinPoints ya da DBSCAN
algoritmasindaki Epsilon ve MinPoints girdi parametrelerinin aldiklar1 degere gore gok
farkli kiimeler ortaya c¢ikabilir. Farkli girdi parametreleri elde edilen Oriintiileri

etkilemektedir (Sekil 4.5).

,_
‘1 Ll
T
.n.? e
§,
‘f

5 . . . . . a . . . |
6 =5 4 3 2 -1 ] 1 2 3 4 6 5 ") 3 2 =] 5 1 2

(a) Eps=0_1 ve MinPts=4

(b)) Eps=0.2 ve NMinPts=3

‘. 'W'? b
%r

L n N . L . L N
4 3 2 1 0 1 £ 3

{d} Eps=0.6 ve MinPts—=06

(e) Eps=0._8 ve MinPts=3 ( £ Eps=3 wve MinPts=2

Sekil 4.5. Farkli girdi parametrelerine gore DBSCAN algoritmast ¢iktilart goriintimii [1]

4.4. Yapay Sinir Aglar

Calisma kapsaminda yapilan diger bir uygulama da bu parametrelerin uygun sekilde
tahminidir. Gegmiste toplanan veriler kullanilarak, gelecekte olusacak veriler i¢in Epsilonl,
Epsilon2 ve MinPoints parametrelerini tahmin edebilecek bir makine 6grenmesi metodu
uygulanabilir. Oncelikle ge¢mis verilere ST-DBSCAN algoritmasi uygulanarak uygun
Epsilonl, Epsilon2 ve MinPoints parametreleri belirlenir ise bu verilere iliskin ¢iktilar goz

ontlinde bulundurularak da tahminler yapilabilir. Burada gozetimli 6grenme yontemlerinden
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dogrusal regresyon kullanilabilir. Dogrusal regresyon bir gozeticili 6grenme algoritmasidir
[5]. Dogrusal regresyon algoritmasi her 6rnek i¢in dogru degerleri igeren bir egitim verisiyle
calismaya baslar [5]. Veriye algoritma diizgiin bir dogrusal modeli yerlestirir, yani bir
dogruyu verinin tizerine oturtur [5]. Bu ¢alismada da elimizde bulunan bazi veriler ile (ne
kadar stiredir cihaz veri topluyor, ka¢ dakikada bir konum paketi gonderiyor, toplam
gonderilen konum paketi sayis1 gibi) girdi olarak kullanilip, daha sonra bunlara iliskin
ciktilar verilerek sistem egitilebilir ise gelecekte secilecek konum gonderme periyoduna gore
kiimeleme algoritmasinin parametreleri tahmin edilebilir. Buna benzer 6rnek olarak, araba

fiyatlarinin marka, model, tiretim y1l1, renk gibi girdiler ile tahmin edilmesi verilebilir [2].

>
>

10 20 30 40

Sekil 4.6. Dogrusal regresyon fonksiyonu sonucunda olusan dogrunun gosterimi

Regresyon yontemi, x olarak sembolize edilen bir bagimsiz degisken ile y olarak sembolize
edilen bir bagimli degisenden olusan nicel iki deger arasindaki iligkiyi incelemek ve tahmin
etmek icin kullanilan istatiksel bir yontemdir. Basit dogrusal regresyonun ana fikri, diger
bagimsiz degiskenler sabit tutulurken, bagimsiz degiskenlerden biri degistiginde bagimlh
degiskenin tipik degerinin nasil degistigini anlamaktir. Regresyon analizi bliylik ol¢iide
tahmin ve tahmin problemleri i¢in kullanilir, ¢linkii bu yontem makine 6grenimi alani ile
onemli Ol¢iide Ortligiir. Diger kullanimlardan biri, bagimsiz degiskenlerden hangisinin
bagimli degiskenlerle iligkili oldugunu anlamaktir. Basit regresyon fonksiyonun birden fazla

bagimsiz degiskene ve tek bir ¢iktiya sahip olan gelistirilmis yontemine ise ¢coklu regresyon

yontemi ad1 verilir [21]. Es. 4.3’de ¢oklu regresyon yontemine iliskin esitlik gosterilmistir.
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Yy =PBot Bix1 + Baxy+ -+ Bixg (4.3)

Regresyon modelleri dogrusal veya dogrusal olmayabilir. Dogrusal regresyon modelinde,
bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki iligkilerin diiz ¢izgi iliskileri oldugunu, dogrusal

olmayan bir model ise ¢izgilerin egri oldugunu varsayar.

Calisma kapsaminda degerlendirilen diger yontem ise yapay sinir aglaridir. Bunu temel
sebeplerinden birisi elde edilmesi planlanan parametre tahmin probleminin dogrusal bir
¢Oziimiiniin olmama ihtimalidir. Yapay sinir aglarinin gii¢lii yanlarindan birisi ise dogrusal

olmayan problemlere ¢6ziim getirebilmesidir [22].

Yapay zeka yontemlerinden birisi olan yapay sinir aglari, insan sinir hiicrelerini (néron)
modelleyerek ¢coziim liretmektedir. Yapay sinir aglarinin arkasinda yatan mantik, geleneksel
yontemler disinda problemi kendi kendine 6grenebilmesi ve problemin sahip oldugu bilgiler
arasinda iliskiler olusturabilme yetenegidir [22]. Genellikle tahmin, siniflandirma, veri
iliskilendirme, veri yorumlama ve veri filtreleme problemlerinde uygulanmaktadir [22].

Temel amaci, girdi degerlerine karsilik ¢ikti degerlerini tahmin edebilmektir [22].

Yapay sinir aglarinin yapisini daha iyi anlamak adina insan sinir hiicrelerini olusturan yapilar
hakkinda bilgi sahibi olmakta yarar vardir. Insan sinir hiicreleri dendrit, soma, sinapsis ve
akson denilen yapilardan olusur [22]. Dendrit diger sinir hiicrelerinden alinan sinyallerin
cekirdege iletilmesinden sorumlu iken, soma yani hiicre ¢ekirdegi sinyallerin toplanmasi ile
sorumlu ve akson ¢ekirdekten alinan sinyalleri diger sinir hiicrelerine iletmekle sorumludur
[22]. Sinapsis ise aksondan gelen degerin belli bir esik degeri ile degistirilip, diger sinir
hiicrelerine iletilmesi ile gorevlidir [22]. Sinapsisler ve dentritler arasindaki agirlik

katsayilarinin giincellenmesi ile yapay sinir aglarindaki 6grenme islevi gergeklestirilir [22].

Sinir aglarinda gozetimli 6grenme islemi i¢in girdiler ve bunlara denk gelen ¢ikt1 bilgileri
saglanmalidir. Egitim sirasinda kullanilan bu veriler egitim seti ya da egitim kiimesi olarak
adlandirilir. Elde edilen 6grenmenin basarimini 6lgmek i¢ini egitim kiimesinden bagimsiz
ve agin karsilagmadigi degerler verilerek ag test edilir. Bu veri kiimesi test kiimesi ya da test
seti olarak adlandirilir. Bunlara ek olarak, agin egitimi sirasinda genellemenin kotiilestigini
yani agir1 egitmeyi tespit edebilmek adina gecerleme ya da sinama kiimesi adi veriler bir veri
seti egitim seti igerisinden belli bir oranda secilebilir. Gegerleme kiimesi ile ag egitimi

sirasinda O0grenme hatas1 ve gegerleme hatasi karsilastirilabilir. Bu sayede belli bir
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donemden sonra, agin asir1 egitildigi tespit edilip, bu donem noktasina ag sonlandirilabilir.

Bu ayn1 zamanda erken durma olarak bilinir.
4.4.1. Normalizasyon

Yapilan ¢alismalarin 6nemli bir kismi1 verinin elde edilmesi olsa da en az bu kadar 6nemli
olan diger bir kisim da verilerin algoritmalar ve yontem tarafindan verimli olarak
kullanilabilmesi i¢in hazirlanmasidir. Ozellikle yapay sinir aglarinda verinin egitiminin daha
hizl1 ve verimli olabilmesi i¢in normalizasyon yontemleri kullanilmaktadir. Cok katmanli ag
modellerinde girdi ve ¢iktilarin 6l¢eklendirilmesi (normalizasyon) agin performansini
yakindan etkilemektedir [23]. Normalizasyon veri setindeki degerlerin dagilimini diizenli
duruma getirmektedir [23]. Yapay sinir aglar1 girdileri arasinda asir1 biiyiikk veya kiiglik
degerler goriilebilir. Bunlar yanliglikla girdi setine girmis olabilir. Net girdiler hesaplanirken
bu degerler asir1 biiyiikk veya kiigiikk degerlerin dogmasina neden olarak agi yanlis
yonlendirebilirler [23]. Biitiin girdilerin belirli aralikta (cogunlukla 0-1 araliginda)
olceklendirilmesi hem farkli ortamlardan gelen bilgilerin ayn1 6l¢ek iizerine indirgenmesine
hem de yanlis girilen ¢ok biiyiik ve kiigiik sekildeki degerlerin etkisinin ortadan kalkmasina
neden olur [23].

Normalizasyon islemleri veri setindeki aykiri verilerin etkisinin azaltilmasi yoniinde avantaj
saglamaktadir [24]. Literatiirde farkli normalizasyon teknikleri yer almaktadir. Bunlar z-

skor, min-max, sigmoid ve medyan normalizasyon olarak siralanabilir [24].

Z-skor normalizasyon islemi, aykir1 degerlerin ayiklanmasi igin kullanilan etkili bir
yontemdir. Bu teknik ile girdi degiskenlerinin her birinin tahmin islemine esit katkida
bulunmasi saglanir. Z-skor normalizasyon isleminde her degisken icin kendi veri seti
igerisindeki aritmetik ortalamasi ve standart sapmasi bulunur. Daha sonra veri setindeki her
bir deger icin aritmetik ortalama ¢ikarilir ve standart sapmaya boliiniir. Elde edilen deger

normalize edilmis degerdir [25].

Y- (X — )
o (4.4)

Es. 4.4’te goriilecegi tlizere x' normallesmis deger olmakla birlikte, x; girdi degeri, u;

aritmetik ortalama, o; girdi veri setinin standart sapmasini géstermektedir.
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Medyan yontemi, tiim girisler i¢in hesaplanan medyan degerini kullanarak normallestirme
islemi gergeklestirir. Medyan yontemi asir1 sapmalarin bulundugu veri setlerinde,
sapmalarin biiyiikliigiinden etkilenmedigi i¢in yararli olabilir [24].

' Xi

X = median(a;) (4.5)
Es. 4.5’1 agiklamak gerekir ise x' normallesmis deger olmakla birlikte, x; girdi degeri,

median(a;) ise ilgili degiskene ait medyan degeridir.

Diger bir yontem ise dogrusal olarak verileri normalize eden min-max yontemidir. Veri set
icerisindeki en biiyiik ve en kiiglik degerler kullanilarak, herhangi bir veriyi O ile 1 arasina
indirger.

Xi = Xmin

¥ =T (4.6)

Xmax — Xmin

Es 4.6’dan bahsetmek gerekir ise x' normallesmis deger olmakla birlikte, x; girdi degeri,
Xmin 1s€ girdi veri setindeki en kiigiik deger iken Xx,,,, girdi veri setindeki en biiyiik

degerdir.

Sigmoid normalizasyon fonksiyonu verileri O ile 1 veya -1 ile 1 arasinda siniflandirma i¢in
kullanilabilir. Sigmoid normalizasyonun bir¢ok c¢esidi olmak ile birlikte siiregleri

hizlandirmak i¢in genellikle tanjant sigmoid fonksiyonu tercih edilir.

Xi —Xi
X = e + e (47)

T eXi — e—Xi

Es. 4.7°de yer alan x’ normallesmis deger olmakla birlikte, x; girdi degeri ve e ise dogal

logaritma sabitidir.
4.4.2. Yapay sinir aglarimin bilesenleri

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.
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Agirliklar, nérona gelen bilginin problem i¢in 6nemini gosterir ve noron iizerindeki etkisini
gostermektedir [22]. Agrilik degerinin kii¢iik olmasi girisin 6nemsiz oldugunu gosterir iken

agirlik degerinin biiyiik olmasi girisin 6nemli oldugunu gosterir [22].

Toplama fonksiyonu, gelen tiim girdilerin agirliklar1 ile carpip toplayarak net girdisini
hesaplayan kisimdir. Toplam, ¢arpim, maksimum, minimum, ¢ogunluk ve kiimiilatif toplam

gibi tiirleri vardir.

S
Toplama Aktivasyon

Fonksiyonu | Fonksiyonu
X2 '—’”@2

"'I
7

b1 )
A

Sekil 4.7. Yapay sinir aglarinda algilayiciya ait goriiniim

Sekilde (Bkz. 4.7.) yapay sinir aglarinda kullanilan bir algilayic1 gosterilmistir. Sekil
iizerinde yer alan x1 ve x2 kisimlar1 algilayiciya ait girdilerdir. Sekilde yer alan wl, w2 ve
bl degerleri algilayiciya ait agirliklar1 gostermektedir. Algilayici, sekilde goriildiigii lizere
toplama fonksiyonundan ve aktivasyon fonksiyonundan olusan bir yap1 seklinde sembolize
edilmistir. Toplama fonksiyonu girdiler ve agirliklarla iliskili olarak gosterilmis olup,
aktivasyon fonksiyonu ise algilayiciya ait ¢ikis kisminda yer almaktadir. Sekilde y ile
gosterilen kisim ise aktivasyon fonksiyonu sonucu elde edilen ¢iktiyr sembolize etmek i¢in

kullanilmustir.
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Cizelge 4.1. Yapay sinir aglarinda toplama fonksiyonlarinin gesitleri [22]

Yontem Gosterim Aciklama

Toplam N tane girdi i¢in agirlik degerleri ile

N
Net = z Xi x W;
i=1 girdiler carpilir, carpim sonucu elde

edilen degerler toplanarak elde edilir.

Carpim N N tane girdi i¢in agirlik degerleri ile
Net = 1_[ Xi X Wi o .

i=1 girdi degerleri carpilir, garpim sonucu

elde edilen degerler birbiriyle

carpilarak elde edilir.

En Biiyiik Net = Max(X; x W;) N tane girdi i¢in agirlik degerleri girdi
degerleri ile carpilir, elde edilen
carpimlar icerisinden en biiyiigi

secilir.

En Kiigiik Net = Min(X; x W;) N tane girdi i¢in agirlik degerleri girdi
degerleri ile carpilir, elde edilen
carpimlar igerisinden en kii¢ligii

segilir.

Cogunluk N tane girdi i¢in agirlik degerleri girdi

N
Net = Z Sgn(X; x Wy)

i=1 degerleri 1ile carpilir, elde edilen
sonuclarin  her biri i¢in Signum
fonksiyonu uygulanir ve degerler

toplanir.

N
Net = Neteskl- + Xi X Wi
Toplam i=1

Kiimiilatif N tane girdi i¢in agirhik degerleri ile
girdiler ¢arpilir, ¢arpim sonucu elde
edilen degerler toplanir ve daha 6nce

norona gelen Net bilgisi eklenir.

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonu tarafindan iletilen net bilgiyi isleyip, ¢iktiya
dontistiiren fonksiyondur. Problemin dogrusal olmayan ¢6ziimii i¢in genellikle sigmoid gibi

tiirevi aliabilen dogrusal olamayan bir fonksiyon segilir.



Cizelge 4.2. Yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonlarmin gesitleri [22]
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Y Ontem

Gosterim

Aktivasyon fonksiyonu dogrusal olan
fonksiyonlar dogrusal problemler igin
secilebilir.  Toplama  fonksiyonundan
hesaplanan sonug, belirlenen katsay: ile
carpilarak hiicrenin ¢ikis1 hesaplanir.

F(Net) = A X Net

Toplama fonksiyonundan gelen  Net
bilginin belirlenen esik degerinden kiigiik
ya da biiyiik olmasina gore hiicre ¢ikist 1
veya 0 degerini alir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu tiirevi
aliabilen ve siirekli bir fonksiyondur. Bu
nedenle genellikle dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir.
Fonksiyon girdi degerine karsilik 0 ve 1
arasinda bir deger liretir.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, sigmoid
fonksiyonuna benzerdir. Hiperbolik tanjant
fonksiyonun degeri -1 ve 1 arasinda
degismektedir.

_(1Net>bh
FNet) ={) o <b
1
F(Net) = 3o
eNet+ e—Net
F(Net) =

eNet _ e—Net

Toplama fonksiyonundan gelen Net bilgi
0’dan kiictik-esit ise 0 ¢iktisi, 1°den biiyiik-
esit ise 1 ¢iktisi, O ile 1 arasinda ise gelen
Net degerini ¢ikt1 olarak iiretmektedir.

0 eger Net <0
F(Net) ={Net eger 0 < Net <1
1eger Net > 1

Problem siniis fonksiyonuna uygun dagilim
gosteriyor ise kullanilan fonksiyondur.

F(Net) = Sin(Net)

Cikt1 ise aktivasyon fonksiyonu ile elde edilen sonucu veren birimdir. Noronun ¢ikis1 baska

bir ndronun girisi olabilir iken ndrona birden fazla girdi olabilir. Sonug olarak, her zaman

tek c¢ikis olmalidir. Elde edilen ¢ikis istenilen miktarda diger noronlara giris olarak

kullanilabilir.
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4.4.3. Yapay sinir aglar1 katmanlan

O

L J L ) mmm L J L J
Al Al Al T
Girdi Katmam 1. Gizli Katman n. Gizli Katman Cikt1 Katmani
L J

o

Gizli Katmanlar

Sekil 4.8. Yapay sinir aglarinin katmanlarina iliskin gériiniim

Yapay sinir ag modelleri noronlar1 iceren katmanlardan olusmaktadir. Katmanlar girdi
katmani, ¢ikt1 katmani ve gizli katmanlardan olusabilir. Sadece girdi ve ¢ikt1 katmani olan
yapay sinir ag1 modellerine tek katmanli sinir aglar1 diger bir adiyla perceptron (algilayici)
olarak isimlendirilir. Girisler ve onlara karsilik gelen agirlik degerlerinin ¢arpimlari
toplamindan olusan net degeri, esik degeri astigi zaman cikis iiretilir [26]. Ogrenme
agirliklarin degistirilmesi ile miimkiindiir [26]. Tek agirlik katmani olan algilayict girdinin
yalnizca dogrusal islevlerini 6grenebilir [2]. Dogrusal olmayan durumu gergekleyemez [2].
Ote yandan ¢ok katmanli algilayicilar yani arada gizli katmani olan ileriye dogru yayiml
aglar dogrusal olmayan ayirtaglar1 6grenmede ve dogrusal olmayan baglanim gerceklemede

kullanilabilir [2]. Burada her sakli birim bir algilayicidir.

Katmanlar arasinda baglar, baglant1 tiirline gore degisiklik gosterir. Eger bu baglanti
tiirlerine gore smiflandirmak gerekir ise tam baglantili, kismi baglantili, ileri besleme ve ¢ift
yonlii olarak isimlendirilebilir [22]. Tam baglantili, katmandaki her hiicre sonraki
katmandaki her sinire baglanmis ise tam baglantilidir [22]. Kismi baglantili ise katmandaki
her hiicre kendisinden sonra gelen katmandaki hiicrelerin tiimiiyle degil bir kismi ile
baglantili bulundugunda gerceklesir [22]. ileri besleme, katmanda bulunan hiicreler
kendisinden sonra gelen katmandaki hiicreye ¢ikislarin1 gonderip geriye giris almadigi ag

yapilaridir [22]. Cift yonlii baglantilar ise katmandaki hiicrelerin ¢ikislart bir onceki
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katmandaki hiicrelere baglandigi mimariler i¢in gegerlidir [22].
4.4.4. Yapay sinir aglarmn isleyisi

Yapay sinir aglarinin isleyisi, girdilerden alinan verinin, toplama fonksiyonu araciligi ile net
degerinin iiretilmesi ile baslar. Uretilen net deger, aktivasyon fonksiyonu tarafindan ¢ikis
degerine donistiiriiliir. Girise denk gelen ¢ikis degeri ile elde edilen deger karsilastirilarak
hata bulunur. Her seferinde bu dongii tekrarlanir, tek fark ise agin agirliklari giincellemektir.
Bu tekrarlama islemi iterasyon ya da donem olarak isimlendirilir. Boylece elde edilen hata
en aza indirgenmeye calisilir. Agirliklarin degisim miktarini ifade eden 6grenme katsayisi

ya da 6grenme hizidir [22].

fleri beslemeli aglar katmanlardaki néronlar aym katmanindaki néronlara bagh degil iken,
bir sonraki katmandaki tiim noronlara baghdir. Cok katmanli algilayicilar (MLP) ileri
beslemeli aglara ornektir. Cok katmanli algilayicilar her donem sonucunda elde edilen
hatanin, belli algoritmalar ile agirliklara yansitilmasi ile 6grenme islemini gergeklestirir. En
cok kullanilan delta 6grenme kurali (en kiigiik kareler kurali), ilk kez Bernard Widrow ve
Ted Hoff tarafindan 1960 yilinda gelistirilmis ve bu sisteme ADALINE denilmistir [27]. Bu
yontemde kisaca, aga uygulanan giris kiimesi sonucunda ¢ikis kiimesi elde edilir ve ¢ikis
degerleri ile istenen cikis degerleri karsilastirilarak hata degeri hesaplanir. Hata degeri
sifirdan biiyiik ise, hata kabul edilebilir bir degere diisiinceye kadar agirliklar degistirilir
[27]. Cok katmanli aglarin 6grenme kurali en kiigiik kareler yontemine dayali delta 6grenme
kuralinin genellestirilmis hali oldugundan genellestirilmis delta kurali olarak adlandirilir ve
iki agmadan olusur. Bunlar agin ¢ikisinin hesaplandigi ileri dogru hesaplama ve agriliklarin
giincellendigi geriye dogru hesaplamadir [26]. Ileri dogru hesaplamada her bir gizli katmana
ait algilayici igin hesaplama yapilir. Bu kapsamda algilayicinin giris degerleri uygun bir
toplama ya da birlestirme fonksiyonu kullanilarak net deger elde edilir (Bkz. Cizelge 4.1).
Net deger icin toplama islevi secildiginde algilayicinin girdileri ile bunlara denk gelen

agirliklar garpilarak bir sonug elde edilir. Es. 4.8 de ilgili esitlik gosterilmektedir.

N
Net = Z Xi X Wi (48)
i=1

Algilayicidan elde edilen net deger, ¢ikt1 iretmek i¢in aktivasyon fonksiyonuna uygulamaya

ihtiyag duyar. Aktivasyon fonksiyonlar1 farkli egitim kiimeleri ya da senaryolar igin
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degisebilir (Bkz. Cizelge 4.2). Algilayict i¢in sigmoid fonksiyonu, dogrusal olmayan
ciktilarin hesaplanmasi ve tiirevi alinabilen siirekli bir fonksiyon olmasindan dolay1 tercih

edilir. Es. 4.9 lizerinde sigmoid fonksiyonun esitligi gosteriilmektedir.

F(Net) = _ 1 (4.9)

1+ e Net

Algilayiciya uygulanan aktivasyon fonksiyonu ile ¢ikti deger adi veriler bir ¢ikis degeri
tiretilir. Bu deger algilayicidan sonra bir gizli katman var ise katmandaki algilayicilar igin

girdi olarak kullanilir.

Geriye dogru hesaplama elde edilen hata degerinin dagitilarak bir sonraki donemde hatanin
azaltilmasi i¢in kullanilir. Bunun i¢in gizli katmanlar sonucunda elde edilen ¢iktilar, toplam
hata (E) olarak isimlendirilen ve her bir ¢ikt1 ile ¢iktiya ait istenilen deger arasindaki farkin
toplamindan elde edilen bir degere doniistiiriiliir. Toplam fonksiyonu Es. 4.10 iizerinde

goriilmektedir.

n
Etoplam = Z(Clktlistenilen - Clktln)z (4-10)
k=1

Bu asamada elde edilen hatanin sifir olmasi1 engellemek i¢in ¢iktilar ile istenilen ¢iktilar
arasindaki farkin kareleri toplanarak, kare kokii aliir [22]. Elde edilen toplam hatanin
agirliklara dagitilmasi igin zincir kurali adi verilen ve kismi tlirevlerden olusan yontem

kullanilir. Herhangi bir i numaral agirhiktaki degisim Aw; ile gosterilecek olur ise, Etopiam

lizerinden w; gore kismi tiirevi alinir ve p olarak gosterilen 6grenme katsayist ile carpilir.

aEtoplam — _ aEtoplam y 60utm y anetm
adw; dout,, dnet,, aw;

Aw; = — (4.11)
Es 4.11 gosteriminde out,, algilayiciya ait aktivasyon fonksiyonu iken, net,, ile gosterilen
kisim ise toplama ya da birlestirme fonksiyonudur. Buradan elde edilen deger agirligin ne

kadar giincellenmesi gerektigini gosteren degerdir.



29

wbh

we

Sekil 4.9. Girdileri, ¢iktis1 ve gizli katmani olan 6rnek bir ag goriintiimii

Yapay sinir aglarindaki isleyisi detaylandirmak adimna iki girdiye, bir ciktiya ve tek gizli
katmanda iki hiicre bulunan bir ag yapisi 6rnek olarak alinabilir (Sekil 4.9). Girdiler i1,i2
olarak gosterilmis olup, ag ¢iktist olarak o1 ile gdsterilen hiicre bulunmaktadir. Ag tek gizli
katman sahiptir ve katmaninda h1 ve h2 olarak gosterilen iki hiicre bulunmaktadir. Girdiler
ile gizli katman arasindaki agirliklar wy, w,, ws, w, seklinde gosterilmistir. Gizli katman ile
cikt1 arasindaki agirliklar ise ws, wg seklinde gosterilmistir. Aktivasyon fonksiyonun saga

ya da sola dtelenmesini saglayan bias degerleri ise b1, b, seklinde gdsterilmistir.

Yapay sinir aglarinda 6grenme hesaplamasi iki asamaya ayrilmis olup, bunlardan ilki ileriye
dogru hesaplamadir. Ornek olarak alinan ag goz éniinde bulunduruldugunda, ileriye dogru
hesaplamanin ilk adim1 olarak girdiler ve gizli katman hiicreleri arasindaki hesaplamalarin,
bu katmanlar arasindaki agirliklar goz oniine alinarak yapilmasi gerekmektedir (Bkz. Sekil
4.7). Bu islem i¢in 6ncelikle net deger hesaplamasi i¢in var olan toplama fonksiyonlarindan
toplama iglemi kullanilarak bir ¢ikti elde edilebilir. Daha sonra elde edilen net deger se¢ilmis
olan sigmoid aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulur. Gizli katmanda yer alan h1 hiicresi i¢in
toplama fonksiyonu ¢ikt1 degeri nety, seklinde gosterilecek olur ise, agirliklarin girdiler ile
carpilmasi ve bunlara ek olarak bias degerinin de sabiti ile ¢carpilip toplanmasi ile net deger
elde edilir. Es. 4.12 iizerinde net degerin hesaplanmasina ait fonksiyon gosterimi yer

almaktadir.
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nethl =w; X i]_ + Wy X iz + bl X1 (4.12)

h1 hiicresi i¢in aktivasyon fonksiyonun uygulamasi ise elde edilen net degerin sigmoid
fonksiyonuna tabi olmasi ile gerceklesir. Aktivasyon fonksiyonu c¢iktisi outy, ile
gosterilecek olur ve sigmoid fonksiyonunda kullanilacak net deger net,, olarak

diisiiniildiigiinde aktivasyon fonksiyonu ¢iktis1 Es. 4.13deki gibi olacaktir.

1
1+ e metm

(4.13)

Outhl =

Es. 4.13 sonucunda elde edilen out,, ¢iktis1 ileri beslemeli aglarin ag yapisi

diistintildiglinde bir sonraki katmanda girdi olarak bulunacaktir.

Benzer sekilde ayni iglemler h2 gizli katman hiicresi i¢in tekrarlanmalidir. Bu kapsamda
nety, olarak gosterimi yapilabilecek olan h2 hiicresine ait net deger hesaplamasi, ag
yapisinda kullanilan toplama fonksiyonu diisiiniilecek olur ise, girdilerin ve agirliklarin
carpimu ile bias degerinin sabiti ile ¢carpilmasinin toplamlar1 sonucu elde edilir. Tlgili esitlik

Es. 4.14°deki gibi gosterilir.

nethz = W3 X il + Wy X iz + bl x 1 (414)

Daha sonra yapilmasi gerek islem ise aktivasyon fonksiyonu olarak secilen sigmoid
fonksiyonunda net degerin kullanilmasidir. Aktivasyon fonksiyonu ¢iktist outy, seklinde

gosterilir iken net deger gosterimi nety, seklindedir.

1
1+ e netnz

(4.15)

outy, =

Es. 4.15 sonucunda elde edilen hiicre ¢ikt1 degerleri olan outy, Ve outy,, bir sonraki katmanda

ileriye dogru hesaplamanin girdi parametreleri olarak kullanilacaktir.

Gizli katmanlarda oldugu gibi ¢ikt1 katmaninda da hesaplamalar yapilarak, agin ¢ikti hiicresi
icin hata degeri tespit edilir. Gizli katmanlarda yer alan hiicrelerde yapilan 6ncelikle toplama
fonksiyonu ve toplama fonksiyonundan elde edilen net degerin kullanildigi aktivasyon
fonksiyonu ile islem yapilir. net,, olarak gosterilecek olan ol ¢iktisina ait net deger, hl ve

h2 hiicrelerinden elde edilen ¢ikt1 degerleri kullanilarak hesaplanir.
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net,; = Wg X 0Uty; + Wg X outp, + by X 1 (4.16)

Es. 4.16’dan elde edilen net deger, aktivasyon fonksiyonu olarak secilen sigmoid

fonksiyonunda kullanilarak, agin bu ¢iktisi i¢in elde edilen hata degerine ulasilmis olur.

1
1+ emetor

(4.17)

Outol =

Ag iizerindeki ileriye dogru hesaplamalar tamamlanip, ¢ikti degerleri elde edildikten sonra
toplam hatay1 elde etmek i¢in Es. 4.17°de goriildiigii gibi daha once tercih edilen bir hata
fonksiyonu kullanilir. Birden fazla ¢iktisi olan aglarda, toplam hatay1 elde etmek igin,
istenilen deger ile ¢ikt1 deger arasindaki farklar alinarak, hata fonksiyonun 6zelligine gore
islemlere tabi tutulur ve elde edilen degerler toplanarak Etgpiam Ya da Etoeq; seklinde

gosterilebilen agin toplam hata degeri elde edilir.

n
1
Etotar = EZ(Outistenilen - Outn)z (4-18)
k=1

Ornek olarak alman agin toplam hatasi igin ise kare yontemi olarak isimlendirilen ve
istenilen ¢ikt1 ile ag ciktis1 arasindaki farklarin karelerinin toplami ile elde edilen ve Es.

4.18°de gosterilen gibi bir yontem secilebilir. Tlerideki islemleri kolaylastirmak adina bu
esitlige Es. 4.19°da goriilecegi tlizere % sabiti eklenmistir. Ornek aldigimiz ag yapisinda tek

ciktr olmasindan dolay: farkli ¢iktilardan elde edilen degerlerin toplanmasi gibi bir durum
olusmamaktadir. Bu kapsamda out,; ¢iktisi i¢in toplam hata, ¢ikt1 olarak alinmak istenen
deger out;steniten gOsterilmek kaydi ile, out,; arasindaki farkin karesinin yarisina esit

olacaktir.

1
Etotal = E (Outistenilen - Outol)2 (4-19)

Yapay sinir aglarinda 6grenme hesaplamasinin ikinci agamasi ise hatay:r geri yayma ya da
geriye dogru hesaplama olarak bilinir. Bu kisimda elde edilen toplam hata miktar1 agirliklara
dagitilarak, agirliklar glincellenir. Burada hatay1 geriye dogru dagitir iken toplam hatanin
agirhiga gore kismi tlirevi alinarak degismesi gereken deger hesaplanir. Kismi tiirev, ¢ok

degiskenli fonksiyonlarin tiirevlerinin alinmasinda kullanilan bir kavramdir. Dogrudan bu
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islem gerceklestirilemeyecegi i¢in zincir kurali isimlendirilen bir teknik kullanilir. Zincir

kurali ¢cok degiskenli fonksiyonlarin tiirevi alinirken kullanilan bir tekniktir.

dout,,

dnet,,

aEctatai
dout,q

\ aEmraE _ aEwmi é'outol anetol

| =
1 ) dwe dout,,  dnet,, dws

Sekil 4.10. Ag yapisinda ws agirhig igin zincir kurali gosterimi

Ornek olarak verilen ag yapisinda ws agithigr icin degistirilmesi gereken deger elde

edilebilmesi i¢in bu hesaplamalar yapilmasi gerekir. E;,:q; fOnksiyonunun wsg goére kismi

0Etotqr Oouty, Onetyq

tiirevi dogrudan elde edilemez. Bu yiizden zincir kurali uygulanarak , ,
douty,, Onetyy O0wsg

kismi tiirevleri elde edilerek carpilir.

aEtotal _ aEtotal aOutol % anetol

(4.20)

dws  dout,,  Onet,, ows

Es. 4.20’de oncelikle E;,;q; fonksiyonunun out,,’e gore kismi tiirevi hesaplanmalidir. Es.

4.21 {izerinde toplam fonksiyonu ve Es. 4.22 {izerinde ise kismi tiirevi gosterilmistir.

1
Etotal = E (Outistenilen - Outol)z (4-21)
OE oral
ﬁ = —(0utisteniten — Outol) (4.22)

Aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan 6rnek ag tasariminda sigmoid fonksiyonu

secilmistir. Bu kapsamda c¢ikti degerini {ireten fonksiyonun net,;’e gore kismi tiirevi
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hesaplanmalidir. Aktivasyon fonksiyonun kismi tiirev hesaplari Es. 4.23 ve Es. 4.24 lizerinde

gosterilmistir.

! 4.23
out,; = m ( : )
dout,q
anetzl = out,; X (1— outy) (4.24)

Zincir kuralinin son islemi olan net deger hesaplamasinda kullanilan toplama fonksiyonun

ws’e gore kismi tiirevi alinir. Es. 4.25°te ve Es. 4.26°da bu hesaplamalar gosterilmistir.

net,; = Ws X outp; + wg X outy, + by X 1 (4.25)
dnet,y
6W50 = outpy, (4.26)

Zincir kurali sonucunda elde edilecek degerlerin hesaplamasinda ihtiya¢ duyulan degerler
olan outyq, out,; degerleri ileriye dogru hesaplama sirasinda elde edilen degerler olmakla
birlikte, out;steniten 1€ ag yapisindan beklenen ¢ikti olarak baslangigta ag yapisina sunulur.
Son olarak yapilmasi gereken zincir kurali sonucunda elde edilen degerin 6grenme katsayisi
olarak bilinen u ile ¢arpilarak, agirlik iizerinde yapilmasi gereken degisimin bulunmasidir.
Bulunan deger agirliktan cikartilarak, agirlik giincellenir. Degisim Es. 4.27°deki gibi

gosterilebilir.

aEtotal
aWS

+
Ws =Ws— U

(4.27)

Bu hesaplama yontemi ile benzer sekilde wg ve b, degerleri hesaplanabilir. wyg’ya iliskin

hesaplamalar Es. 4.28 ve Es. 4.29 gibi 6zetlenebilir.

0Ftotar _ OEtotar _ OoOuts y dnet,q

= 4.28

dwg dout,; Onety dwg ( )
0E

wd =wg — total (4.29)

dwg
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douty,

dnety, dnety,
Eh‘wl aEE‘rJfLH _ aEli]

douty, douly,

aEmdaI - aE!utu! % aoutm % anerhl
dwy douly,  dnely, dwy

b1 b2

."Ir \u u'f, \l aE{ obeel aErﬂ
||\\1/| ||\1/| ﬁ'outm - aﬂuthl

Sekil 4.11. Ag yapisinda w4 agirligi icin zincir kurali gésterimi

Baslangi¢ agirliklarindan olan wy i¢in hesaplamalar toplam hata {izerinden yapilir. Toplam
hata, secilen ve ¢iktilara uygulanan hata fonksiyonu sonucunda elde edilen degerlerin

toplamudir. Es. 4.30 bu hesaplamalara iliskin zincir kuralini gostermektedir.

0Eota1 _ OEtotar _ Ooutpyg y onetpy

dw,;  doutp, ~ Onety ow, (4.30)

Eotar TONksiyonunun wy gore kismi tiirevi dogrudan elde edilemez. Bu yiizden zincir kurali

J0E doutp; dnet
uygulanarak total OOUlpy ONneélpy

: , kismi tiirevleri elde edilerek carpilir. Ornek olarak
doutp,  Onetpq Owq

kullanilan yapay sinir ag1 yapisinda tek ¢ikti olmasindan dolay: toplama islemi s6z konusu

aEtotal _ anl
douty, doutpq

degildir. Bu yiizden toplam hata seklinde ifade edilebilir. Oncelikle E,,

fonksiyonunun outj, ’e gore kismi tiirevi Es. 4.31 iizerinde gosterildigi gibi hesaplanmalidir.

Es. 4.32, Es. 4.33 ve Es. 4.34 ise adim adim bu islemler gosterilmistir.

anl anl anetol
= X

dout,, Onet, ~ doutpy, (4.31)
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0E,y  0E, o dout,;

= 4.32
dnet,; Jdout,; OJdnet,; ( )
net,; = Wg X 0Utp; + Wy X outy, + by X 1 (4.33)
dnet,,
aouthl = Ws (434)

Zincir kuraliin ikinci adimi olarak gizli katmanda yer alan h1 hiicresi lizerinde uygulanan
aktivasyon fonksiyonu olan sigmoid fonksiyonunun net deger olarak bilinen net,;’ ¢ gore
kismi tiirevinin alinmasidir. Bu hesaplama Es. 4.35°te aktivasyon fonksiyonu ve Es. 4.36’da

aktivasyon fonksiyonun kismi tiirevi gosterilmistir.

1
outhl = m (435)
doutp,
ety outy, (1 —outy,) (4.36)

Zincir kuralinin son adimi olarak gizli katmanda yer alan hl hiicresi {izerinde uygulanan
toplama fonksiyonun ( net,;) w,’e gore kismi tiirevinin alinmasidir. Bunun igin Es. 4.37

iizerinde gosterilen esitligin kismi tiirevi alinarak, Es. 4.38’te gosterilen sonug elde edilir.

nethl =w; X il + Wy X iz + bl X1 (437)
dnety; .
= s (4.38)

Son olarak yapilmasi gereken zincir kurali sonucunda elde edilen degerin 6grenme katsayisi
olarak bilinen u ile ¢arpilarak, agirlik iizerinde yapilmasi gereken degisimin bulunmasidir.
Bulunan deger agirliktan ¢ikartilarak, agirlik giincellenir. Es. 4.39°da gosterilen gosterim,

agilik tizerindeki degisimi gostermektedir.

0E
wi =w; —u ﬁ?l (4.39)
4.5. Anormallik Tespiti

Bu agamadan sonra elde edilen konum ve zaman kiimeleri ister 6ngorii i¢in kullanilabilir

iken istenilir ise anlik gelen verilerin bu desenlere uyup uymamasi durumunda anormallik
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tespiti olarak kullanilabilir. Bu asamada anormallik tespitine iliskin asagidaki hususlara
dikkat edilmelidir.
* Her normal davranisi yakalayan bir normal bolge tanimlamak zordur ve normal bolge
ile anormallik bolge arasinda keskin bir sinir yoktur [6].
» Anormallik kavrami uygulama alanina gore degisir. Bir alanda gelistirilen teknigi
diger bir alana tasimak ¢ok kolay degildir [6].
* Cogu zaman model kurmak i¢in etiketlenmis egitim ve gecerleme verilerini bulmak
zordur [6].
 Anormalliklerin kotii niyetli fiillerin sonucu oldugu durumlarda, kotii niyetli rakipler
anormallikleri normalmis gibi goriinecek sekle sokabilirler. Bu da normal davranisi
tanimlamay1 daha da zorlastirir [6].
* Cogu calisma alaninda normal davranis evirildigi i¢in basta yapilan normal taniminin

temsili yeterli olmaz [6].

Konum verileri {izerinde yapilan kiimeleme algoritmalar: ile anormalliklerin tespitine
yonelik literatiirde birgok ¢alisma mevcuttur. Bu ¢aligmalardan birisinde taksi
stiriciilerinden elde edilen GPS verilerinden anormal siiriis rotalarinin tespiti ile olumsuz
kent trafik olusumunu tespit edebilmek tizerinedir. Calisma kapsaminda mesafe tabanli
hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak benzer rotalar tespit edilmis olup, alt
rotalarin tespiti ile anormal davraniglar gosteren rotalar da gruplanmistir. Yapilan ¢alisma
taksilerin anormal rota davranislarini1 diger siiriiciilerin normal davranislari tizerinden farkli
olarak az sayida tercih edilenler olarak nitelendirmektedir. Tez calismasi kapsaminda
yapilan normal davraniglarin tespiti ve bu normal davraniglar disinda kalan davranislarin
anormallik olarak nitelendirilmesine bu ¢alisma kaynak olusturmaktadir. Ek olarak, yapilan
caligma konum verileri lizerinden normal davranislarin tespitinin kiimeleme algoritmalart ile

yapilabilecegini gostermektedir [28].
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5. ARASTIRMA VE BULGULAR

Tez ¢alismasi kapsaminda bu boliimde toplanan veriler lizerine uygulanan yontemler sonucu
elde edilen ¢iktilara iliskin bilgiler bulunmaktadir. Bu kapsamda, dncelikle takip cihazindan
elde edilen verinin 6zellikleri, boyutu, kapsami ve ¢aligma i¢in nasil uygun hale getirildigine
deginilmektedir. Daha sonra cihaza segilen kiimeleme algortimasinin nasil uygulandig: ve
tespit ettigi rutinler gosterilmistir. Calisma kapsaminda kiimeleme algoritmasi girdi
parametreleri not edilmis olup, daha sonra dogrusal regresyon ve ¢ok katmanh algiyacilar
tarafindan tahmin edilen degerleri karsilastirilmistir. Boliim ¢iktisi olarak konum verilerine
iligskin rutinlerin nasil tespit edilecegine iliskin bir dizi yontem Onerilmistir. Bu yontemler
kullanilarak elde edilen rutinler ile anlik gelen konum verileri karsilagtirilarak

anormalliklerin tespit edilebilecegi vurgulanmustir.

Calisma kapsaminda toplam 4 haftalik siire icerisinde 5558 adet konum veri paketi
toplanmistir. Bunlara ek olarak, cihaz verisi sistemden alinir iken, cihaz verisi igerisinde
cihazin kendi hatasindan kaynakli hatali veri paketleri ¢caligmaya dahil edilmemistir. Yani

cihaz verileri sistemde kullanilmadan 6nce gézden gecirilmis ve hazir hale getirilmistir.

Cizelge 5.1. Takip cihazindan elde edilen konum veri paketi drnekleri

Cihaz | Olay Kodu | Pil Zaman Enlem Boylam | Hata | Kaynak Adres Bilgisi
Adi (%)
TO1- Baglanti 80 | 21.06.2019 | 39,87572 | 32,86401 0 GPS 508. Cd. Sancak
0001 Yenilendi 09:25:47 Merkez Ankara /
Tiirkiye
TO1- Baglanti 75 | 21.06.2019 | 39,87763 | 32,86763 0 GPS Katar Cd. Birlik
0001 Yenilendi 09:19:29 Merkez Ankara /
Tiirkiye
TO1- Baglanti 80 | 21.06.2019 | 39,87574 | 32,86383 0 GPS 508. Cd. Sancak
0001 Yenilendi 09:13:16 Merkez Ankara /
Tiirkiye
TO1- Baglanti 75 | 21.06.2019 | 39,87578 | 32,86368 0 GPS Turan Giines Blv.
0001 Yenilendi 09:07:02 Sancak Merkez
Ankara / Tiirkiye
TO1- Baglanti 75 | 21.06.2019 | 39,87834 | 32,86989 0 GPS 424. Sk. Birlik
0001 Yenilendi 09:00:38 Merkez Ankara /
Tiirkiye

Veri hazirlik asamasinda verilerin 5 dakika araliklarla toplandigr gbz oniine alindiginda
ortalama veri toplama siiresinin 1 aydan fazla siiriidiigii goriilmektedir. Caligmanin
amaclarindan olan, farkli zaman araliklarinda da veri toplama kismi, ¢alismanin kapsaminda

diisiintilen 5, 10, 15, 20, 25, 30 ve 60 dakika araliklar1 diisliniildiiglinde 7 aylik bir siirece
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denk gelmektedir. Bu uzun siiren veri toplama kismi, 5 dakika araliklarla elde edilen konum
veri paketlerinin seyreltilmesi ile kisaltilmistir. Seyreltilen verilerden diger zaman araliklari

elde edilmistir.

Cizelge 5.2. Zaman araliklarina gére konum veri paketi sayisi

Hafta Sayisi Veri Gonderme Sikligi Veri Paketi Sayisi

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

Calisma, 2 haftalik takip verileri toplanan nesnelerin konumlarindaki rutinleri tespit etmek
iizerine odaklanmaktadir. Toplanan verinin 4 haftalik bir veri oldugu diistiniildiigiinde 2
haftalik veri kiimeleri buradan c¢ikarilabilir. Bu kapsamda 1 haftalik boliimlere ayrilan
konum paketleri, kombinasyonlar: alinarak farkli 2 haftalik veri kiimeleri elde edilmistir.
Her veri toplama sikilig1 icin toplamda 6 farkli 2 haftalik veri kiimesi elde edilmistir. Ornek
olarak birinci hafta verileri dordiincii hafta verileri ile birlestirilerek bir veri kiimesi

olusturulmustur. Bu kombinasyon tiim veri gonderme siklar1 i¢in gerceklestirilmistir.

Cizelge 5.3. 5 dakika aralikl1 veriye iliskin 2 haftalik kombinasyonlarin veri paketi sayisi

Haftalar Veri Gonderme Siklig1 Veri Paketi 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

Tez, takip cithazindan alinan verilerin diger takip cihazlarinda da ortak olarak elde
edilebilecek konum ve zaman verisine odaklanmaktadir. Kullanilan algoritmalarda bu
verilerden, konum verisine iliskin enlem ve boylam bilgisi degistirilmeden kullanabilir iken,
zaman verisinin kullanilabilmesi i¢in diizenlenmesi gerekmektedir. Bu ihtiyag, calisma
sonucunda elde edilecek haftanin giinlerine iliskin zaman araliklarinin kesintisiz sekilde
komsu olmast ile ilgilidir. Bu yiizden veri ilk 6nce haftanin giinlerine gore diizenlenmistir.

1 giinlin 24 saat ile sonlanmasi ile yeniden basa donmesi, verinin islenir iken zorluklar
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cikarmasina neden olmaktadir. Bu kapsamda haftanin baslangicit Pazartesi 00:01 saati 1.
dakika olarak alinmig ve her gegen dakika iizerine eklenerek bir haftada 10080 dakika olacak

sekilde zaman verisi diizenlenmistir. Boylece zaman komsuluklarinin tespiti kolaylagmuistir.

Pazartesi Sall Carsamba Persembe Cuma Cumartesi Pazar

0 1440 2880 4320 5760 7200 8640 10080

Sekil 5.1. Dakika bazli haftalik konum verisinin gosterimi

Buna ek olarak diinya yiizeyindeki iki farkli noktanin arasindaki uzaklig1 6l¢ebilmek adina

Haversine formiilii kullanilmustir.

haversine_distance(pointil, point
F precision ===
precision

lata pointl.Enlem * Math.PI /f
lonl = pointl.Boylam * Math.PI S
lat2 = point2.Enlem * Math.PI

lon2 point2.Boylam * Math.PI /

dLat lat2 - lati;
dLon lon2 - lonil;

h.sin{dLat / 2) * Math.sin{dLat / 2} +

=(latl)} * Math.cos{lat2) *
in{dLon / 2) * Math.sin(dLon / 2);

&

2 * Math.atan2z(Math.sgrt(a)., Math.sgrt{l - a));
=R * Cc * 1888;

return d.toPrecision{precision};

Sekil 5.2. Haversine formiiliiniin yapilan ¢aligma kapsaminda kod goriiniimii

Bu ¢aligsma ile enlem, boylam ve haftalik dakika bilgisi igeren veri paketleri yapilacak

islemlere hazir hale gelmistir.
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Calisma kapsaminda, ST-DBSCAN algoritmas1 hazirlanmig veriler {izerine uygulanmustir.
Veriler uygulanir iken ST-DBSCAN algoritmasimin girdileri olan Epsilon1, Epsilon2 ve
MinPoints parametrelerinin se¢imine dikkat edilmistir. ST-DBSCAN algoritmasinin
uygulanmasi ile veriler iizerinden elde edilen konum kiimeleri incelenmistir. inceleme

sonucunda, algoritmanin kiimeleri ve giiriiltiileri diizgiin sekilde tespit ettigi anlagilmistir.
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Harita 5.1. ST-DBSCAN algoritmasinin sonuglarinin harita tizerinde gosterimi

Daha sonra 2 haftalik kombinasyonlar seklinde olusturulan konum verileri iizerinde ST-
DBSCAN algoritmas1 uygulanmis olup, takip edilen nesnenin konum davranislarini diizgiin
sekilde ortaya koyan algoritma girdi parametreleri toplanmistir. 2 haftalik veriler tizerinden
elde edilen rutinlere goz atildiginda, takip cihazi tasiyan kisiye ait evde zaman gegirme
rutinleri ile iste zaman gecirme rutinleri tam olarak tespit edilebilmistir. ST-DBSCAN
algoritmasinin girdi parametrelerinden birisi olan, iki nokta arasindaki zaman farki, genel
olarak takip cihazinin veri gonderme sikliginin 2 ile 4 kat1 seklinde seyretmistir. Tespit

edilen rutin saatlerinde bu girdi parametresi kadar fark olabilecegi goriilmiistiir.

Bu parametrelerin belirlenmesi sirasinda olugsan konum davranist kiimeleri, takip cihazi
tastyan kisi tarafindan onay1 alinarak etiketlenmistir. Toplanan 4 haftalik verinin 2 haftalik
kombinasyonlari seklinde 6 farkli bilgi elde edilmistir. Bu verilerin 5, 10, 15, 20, 25, 30 ve
60 dakika araliklarla veriler gonderen versiyonlar1 da géz oniine alinildiginda, 42 farkl: tiir

ST-DBSCAN algoritmasi girdisi etiketlenmistir.



Cizelge 5.4. 5 dakika araliklarla toplanmis hafta verileri

algoritmasinin tespit ettigi rutinler

4

tizerinde ST-DBSCAN

Hafta | Kiime | Enlem | Boylam | Baslangig Bitis Acik Adres Bilgisi

Verisi Zamani Zamani

l.ve2 |1 39,908 | 32,883 | Pazar 21:43 | Pazartesi 244. Cd. Asikpasa

Hafta 07:54 Merkez Ankara /
Tirkiye

l.ve2 |2 39,903 | 32,884 | Pazar 00:02 | Pazar Semsettin Giinaltay

Hafta 19:41 Cd. Bademlidere
Merkez Ankara /
Tiirkiye

l.ve2. |3 39,908 | 32,882 | Cumartesi | Cumartesi | Vedat Dalokay Cd.

Hafta 21:19 23:56 Asikpasa Merkez
Ankara / Tiirkiye

l.ve2 |4 39,907 | 32,883 | Cuma Cumartesi | Agin Cd. Asikpasa

Hafta 18:03 08:43 Merkez Ankara /
Tiirkiye

l.ve2. |5 39,876 | 32,865 | Cuma Cuma Ali Haydar Feroglu

Hafta 08:00 17:49 Sk. Sancak Merkez
Ankara / Tiirkiye

l.ve2 |6 39,906 | 32,885 | Persembe Cuma Semsettin Giinaltay

Hafta 18:01 07:54 Cd. Asikpasa Merkez
Ankara / Tiirkiye

l.ve2. |7 39,876 | 32,864 | Persembe Persembe 508. Cd. Sancak

Hafta 08:13 17:47 Merkez Ankara /
Tiirkiye

l.ve2 |8 39,907 | 32,883 | Carsamba | Persembe | 244. Cd. Asikpasa

Hafta 18:00 08:06 Merkez Ankara /
Tiirkiye

l.ve2. |9 39,879 | 32,865 | Carsamba | Carsamba | Ziaur Rahman Cd.

Hafta 08:11 17:52 Cankaya Merkez
Ankara / Tiirkiye

l.ve2.|10 39,876 | 32,864 | Sal115:21 Sal1 18:06 | Turan Giines Blv.

Hafta Sancak Merkez Ankara
/ Tlrkiye

l.ve2. |11 39,876 | 32,863 | Sal1 08:02 | Sali 15:14 | Turan Giines Blv.

Hafta Yildizevler Merkez
Ankara / Tiirkiye

l.ve2 |12 39,876 | 32,864 | Pazartesi Pazartesi 508. Cd. Sancak

Hafta 07:59 17:44 Merkez Ankara /
Tiirkiye

l.ved |1 39,908 | 32,883 | Pazar 21:39 | Pazartesi 244. Cd. Asikpasa

Hafta 07:56 Merkez Ankara /
Tirkiye

l.ved. |2 39,908 | 32,882 | Pazar 00:02 | Pazar Vedat Dalokay Cd.

Hafta 15:12 Asikpasa Merkez

Ankara / Tiirkiye
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Cizelge 5.4. (devam) 5 dakika araliklarla toplanmis hafta verileri tizerinde ST-DBSCAN
algoritmasinin tespit ettigi rutinler

1. ve 4. |3 |39,908 | 32,883 | Cumartesi | Cumartesi | 244. Cd. Asikpasa Merkez

Hafta 21:19 23:59 Ankara / Tiirkiye

1. ve 4. |4 |39,906 | 32,881 | Cuma 18:58 | Cumartesi | Vedat Dalokay Cd.

Hafta 08:22 Asikpasa Merkez Ankara
/ Tirkiye

l.ve4. |5 |39,880 | 32,862 | Cuma 08:00 | Cuma 17:57 | Simon Bolivar Blv.

Hafta Cankaya Merkez Ankara /
Tiirkiye

l.ve4. |6 | 39,905 | 32,884 | Persembe Cuma 07:54 | Semsettin Giinaltay Cd.

Hafta 18:01 Asikpasa Merkez Ankara
/ Tlirkiye

l.ved. |7 |39,876 | 32,864 | Persembe Persembe 508. Cd. Sancak Merkez

Hafta 08:13 17:48 Ankara / Tiirkiye

l.ve4. |8 |39,908 | 32,882 | Carsamba | Persembe Vedat Dalokay Cd.

Hafta 19:51 08:12 Asikpasa Merkez Ankara
/ Tiirkiye

l.ved. |9 |39,879 | 32,860 | Carsamba Carsamba 727. Sk. Yildizevler

Hafta 08:06 17:52 Merkez Ankara / Tiirkiye

1.ved. | 10| 39,908 | 32,883 | Sal1 18:03 | Carsamba | Vedat Dalokay Cd.

Hafta 07:53 Asikpasa Merkez Ankara
/ Tlrkiye

1.ved. | 11| 39,876 | 32,864 | Sal1 08:09 | Sal1 17:50 | 507. Sk. Sancak Merkez

Hafta Ankara / Tiirkiye

1.ved. | 12| 39,908 | 32,882 | Pazartesi Sal1 07:58 | Vedat Dalokay Cd.

Hafta 18:02 Asikpasa Merkez Ankara
/ Tiirkiye

1.ved. | 13| 39,876 | 32,864 | Pazartesi Pazartesi 508. Cd. Sancak Merkez

Hafta 07:59 17:44 Ankara / Tiirkiye

1.ve 3. |1 |39,908 | 32,882 | Pazar 21:36 | Pazartesi Vedat Dalokay Cd.

Hafta 07:51 Asikpasa Merkez Ankara
/ Tlirkiye

1. ve 3.2 |39908 | 32,882 | Pazar 16:09 | Pazar 19:44 | 215. Sk. Asikpasa Merkez

Hafta Ankara / Tiirkiye

1.ve3. |3 |39,873 32,866 | Cuma08:00 | Cuma 17:55 | 510. Sk. Sancak Merkez

Hafta Ankara / Tiirkiye

1.ve3. |4 | 39,908 | 32,883 | Persembe Cuma 07:53 | Vedat Dalokay Cd.

Hafta 22:08 Asikpasa Merkez Ankara
/ Tlirkiye

l.ve3d. |5 |39,908 | 32,883 | Carsamba Persembe Acin Cd. Asikpasa

Hafta 17:55 07:52 Merkez Ankara / Tiirkiye

l.ve3. |6 |39,875]| 32,864 | Carsamba Carsamba 507. Sk. Sancak Merkez

Hafta 08:04 17:36 Ankara / Tiirkiye

1.ve3. |7 |39,876 | 32,864 | Sal1 08:09 | Sal1 18:10 | 508. Cd. Sancak Merkez

Hafta Ankara / Tiirkiye
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Cizelge 5.4. (devam) 5 dakika araliklarla toplanmis hafta verileri {izerinde ST-DBSCAN
algoritmasinin tespit ettigi rutinler

1.ve3. |8 |39,905 |32,880 | Pazartesi | Sali08:01 | Vedat Dalokay Cd.

Hafta 18:02 Asikpasa Merkez Ankara /
Tirkiye

1.ve3. 9 139,876 | 32,863 | Pazartesi | Pazartesi Turan Giines Blv.

Hafta 08:09 17:47 Yildizevler Merkez
Ankara / Tiirkiye

2. ve 3.1 |39,908 | 32,882 | Pazar Pazartesi Vedat Dalokay Cd.

Hafta 16:25 07:54 Asikpasa Merkez Ankara /
Tiirkiye

2. ve 3.2 |39,873 | 32,866 | Cuma Cuma 510. Sk. Sancak Merkez

Hafta 08:01 17:55 Ankara / Tiirkiye

2. ve 3.3 |39,908 | 32,883 | Persembe | Cuma Vedat Dalokay Cd.

Hafta 22:09 07:54 Asikpasa Merkez Ankara /
Tiirkiye

2. ve 3.4 |39908 | 32,883 | Carsamba | Persembe Agin Cd. Asikpasa

Hafta 17:42 08:00 Merkez Ankara / Tiirkiye

2. ve 3.|5 [39,875 | 32,864 | Sal1 18:34 | Carsamba | 507. Sk. Sancak Merkez

Hafta 17:46 Ankara / Tiirkiye

2. ve 3.6 |39,876 | 32,864 | Sal1 07:55 | Sal1 18:30 | 508. Cd. Sancak Merkez

Hafta Ankara / Tiirkiye

2. ve 3.7 |39,876 | 32,863 | Pazartesi | Pazartesi Turan Giines Blv.

Hafta 08:07 17:47 Yildizevler Merkez
Ankara / Tiirkiye

2. ve 4.1 |39,907 | 32,883 | Pazar Pazartesi Ac¢in Cd. Asikpasa

Hafta 20:01 07:56 Merkez Ankara / Tiirkiye

2.ved. 2 |39,908 | 32,883 | Pazar Pazar 15:04 | 244. Cd. Asikpasa Merkez

Hafta 00:03 Ankara / Tiirkiye

2.ved4. |3 |39,907 | 32,883 | Cumartesi | Cumartesi | A¢in Cd. Asikpasa

Hafta 21:47 23:59 Merkez Ankara / Tiirkiye

2.ved. |4 |39,908 | 32,883 | Cuma Cumartesi | Vedat Dalokay Cd.

Hafta 18:41 08:50 Asikpasa Merkez Ankara /
Tiirkiye

2.ved4. |5 |39,875 | 32,864 | Cuma Cuma 507. Sk. Sancak Merkez

Hafta 08:01 17:43 Ankara / Tirkiye

2.ved. 6 |39,907 | 32,884 | Persembe | Cuma 208. Sk. Asikpasa Merkez

Hafta 18:01 07:54 Ankara / Tirkiye

2.ve 4. 7 |39,876 | 32,864 | Persembe | Persembe 507. Sk. Sancak Merkez

Hafta 08:20 17:48 Ankara / Tirkiye

2.ve 4. 8 |39,903 | 32,884 | Carsamba | Persembe Semsettin Giinaltay Cd.

Hafta 19:48 08:12 Bademlidere Merkez
Ankara / Tiirkiye

2.ved. 9 139,876 | 32,864 | Carsamba | Carsamba | Turan Giines Blv. Sancak

Hafta 07:50 17:46 Merkez Ankara / Tiirkiye

2.ved. |10 |39,876 | 32,864 | Sali 07:55 | Sal1 18:06 | 508. Cd. Sancak Merkez

Hafta Ankara / Tiirkiye
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Cizelge 5.4. (devam) 5 dakika araliklarla toplanmis hafta verileri tizerinde ST-DBSCAN
algoritmasinin tespit ettigi rutinler

2.ve 4. 11 | 39,876 | 32,864 | Pazartesi | Pazartesi | Turan Giines Blv. Sancak

Hafta 08:00 17:39 Merkez Ankara / Tiirkiye

3. ve 4|1 |39,908 | 32,882 | Pazar Pazartesi | Vedat Dalokay Cd.

Hafta 19:57 07:56 Asikpasa Merkez Ankara /
Tiirkiye

3. ve 4|2 |39,873 | 32,866 | Cuma Cuma 510. Sk. Sancak Merkez

Hafta 08:01 17:57 Ankara / Tiirkiye

3. ve 4.3 |39908 | 32,883 | Persembe | Cuma Vedat Dalokay Cd.

Hafta 22:07 07:54 Asikpasa Merkez Ankara /
Tiirkiye

3. ve 4. 14 |39908 | 32,883 | Carsamba | Persembe | A¢in Cd. Asikpasa Merkez

Hafta 20:01 08:00 Ankara / Tiirkiye

3. ve 4.|5 |39,875 | 32,864 | Carsamba | Carsamba | 507. SKk. Sancak Merkez

Hafta 07:50 17:45 Ankara / Tiirkiye

3. ve 4|6 |39,876 | 32,864 | Sali1 08:10 | Sal1 18:10 | 508. Cd. Sancak Merkez

Hafta Ankara / Tiirkiye

3. ve 4. |7 |39,905 | 32,880 | Pazartesi | Sali 08:01 | Vedat Dalokay Cd.

Hafta 18:04 Asikpasa Merkez Ankara /
Tiirkiye

3. ve 4.18 |39,876 | 32,863 | Pazartesi | Pazartesi | Turan Giines Blv.

Hafta 08:03 17:47 Yildizevler Merkez Ankara
/ Tlirkiye

Cizelge tlizerinde goriildiigli tizere ST-DBSCAN algoritmasi basarili sekilde takip edilen
nesneye ait rutinleri tespit edebilmistir (Bkz. Cizelge 5.4). Cizelge lizerindeki veri elde edilir
iken girdi olarak Epsilonl parametresi 800, Epsilon2 parametresi 20 ve MinPoints
parametresi 8 olarak verilmistir (Bkz. Cizelge 5.4). Cikt1 olarak nesnenin konum ve zaman
acisindan rutinleri elde edilmistir. Gosterilen 6rnek gibi veri gonderme sikligi (5, 10, 15, 20,
25, 30, 60 dakika) ve hafta kombinasyonlarindan olusan 42 farkl veri kiimeleri teker teker

Epsilon1, Epsilon2 ve MinPoints girdi parametreleri ile etiketlenmistir.
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Cizelge 5.5. 1. hafta- 4. hafta verileri iizerinde etiketlenen ST-DBSCAN girdi parametreleri

Veri Veri Paketi Epsilonl Epsilon2 MinPoints
Gonderme Sayist
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

Cizelge tizerinde goriilecegi tizere ST-DBSCAN algoritmasinin girdi parametreleri olan veri
gonderme sikligi ve veri paketi sayisina gore ¢ikti parametreleri ilizerinde bir iligki
olusmustur (Cizelge 5.5). Girdi parametreleri ile ¢ikti parametreleri arasindaki iliski, her bir
ciktr parametresi i¢in farklhidir. Bu yilizden Epsilonl, Epsilon2 ve MinPoints parametreleri
icin farkli modeller gelistirme ihtiyact ortaya c¢ikmistir. Tez kapsaminda bu egilimlerin

dogrusal regresyon ve yapay sinir aglari ile tespit edilecegi vurgulanmistir.

Cizelge 5.6. Egitim verileri ilizerinde standart sapma ve aritmetik ortalama degerleri

Veri Gonderme Siklig1 Veri Paketi Sayisi
Aritmetik Ortalama 1098,537 23,571
Standart Sapma 761,864 16,842

Tez kapsaminda veri gonderme sikligt ve veri paketi sayist girdi parametrelerine
normallestirme yontemi uygulanmigtir. Normallestirme yontemi kapsaminda, aritmetik
ortalama deger (mean value) ve standart sapmasi (standart deviation) belirlenen girdi
parametrelerinin standart skoru bulunmus ve diger adimlar bu degerler {izerinden

gergeklestirilmistir (Cizelge 5.6). Bu kapsamda yapilan ¢aligmada aritmetik ortalama degeri

bulunur iken p = % esitligi, standart sapma i¢in ¢ = \/Zf)(xi — W?/n esitligi ve z-skor

hesaplamast i¢in x" =

—(xi;”) esitligi kullanilmustr.
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Her bir ¢ikt1 parametresi i¢in dogrusal regresyon ve ileri beslemeli yapay sinir aglarindan
olan ¢ok katmanli algilayicilar (MLP) karsilastirilarak incelenmis ve en uygun model se¢imi
icin karsilastirilmistir. Cok katmanli algilayicilar olarak 1 ve 2 gizli katmana sahip ve her
bir katmaninda 50 sinir hiicresi bulunan bir sinir ag1 secilmistir. Hem dogrusal regresyon
hem de ¢ok katmanli algilayicilar kullanilir iken tahmin performans 6lgiitii olarak ortalama
karesel hata (MSE) secilmistir. Cok katmanli algilayici agi1 icerisinde aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid fonksiyonu se¢ilmistir. Optimizasyon yontemi olarak stokastik gradyan inis
(SDG) kullanilmistir. Cikt1 parametrelerine iliskin modeller olusturulur iken, uygun dénem
(epoch) ve 0grenme hizi (learning rate) sayilarinin bulunabilmesi i¢in Oncelikle, donem
olarak 2000 olarak belirlenmistir. Boylece uygun dénem sayisi ve 6grenme hizi bu egitim
verileri incelenerek elde edilmistir. Egitim islemi sirasinda 6grenme veri kiimesi, test veri
kiimesi ve gecerleme veri kiimelerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Test veri kiimesi olarak 1.hafta
ve 4.hafta veri kombinasyonu ile 1. hafta ve 3. hafta veri kombinasyonu segilmistir.
Toplamda 14 farkli etiketlenmis veriyi igermektedir. Egitim kiimesi olarak diger ikili hafta
kombinasyonlar secilmistir. Egitim kiimesinin buiyiikliigii ise 28 farkl1 etiketlenmis veriden
olusmaktadir. Ek olarak, 6grenme islemi sirasinda egitim kiimesi 80-20 oraninda olacak

sekilde 6grenme ve gecerleme verisi olarak kullanilmastir.

Epsilonl c¢ikt1 parametresi i¢in farkli 6grenme hizlarinda, 2000 dénem (epoch) olacak
sekilde dogrusal regresyon ve ¢ok katmanli algilayict modelleri eitime tabi tutulmustur.

Her bir egitim islemi ¢iktilari ile birlikte listelenmistir.
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Cizelge 5.7. Epsilon 1 parametresi icin 2000 donem ve farkli 6grenme hizlarinda modellerin

sonugclari
Epsilonl
Model Donem Ogrenme Ortalama Ortalama Ortalama
Hiz1 Karesel Hata | Karesel Hata | Karesel Hata
Ogrenme Test Gegerleme
Dogrusal 2000 0,01 120689,718 | 143814,34 87519,234
Regresyon
Dogrusal 2000 0,001 125153,710 | 160592,890 91029,031
Regresyon
Dogrusal 2000 0,0001 625451,875 | 764018,687 | 586725,625
Regresyon
1 Gizli 2000 0,01 111643,992 | 132687,281 84659,296
Katman
1 Gizli 2000 0,001 22599,337 18572,791 24141,367
Katman
1 Gizli 2000 0,0001 49646,355 52899,167 19508,382
Katman
2 Gizli 2000 0,01 137500,031 | 180238,109 | 111388,906
Katman
2 Gizli 2000 0,001 124365,593 | 160012,359 | 101006,593
Katman
2 Gizli 2000 0,0001 124425,734 | 160280,453 | 101052,671
Katman

Egitimden ¢ikt1 olarak elde edilen ortalama karesel hata grafikleri incelenmistir. Inceleme
sirasinda elde edilen ortalama karesel hata gegerleme rakaminin miimkiin oldugunca
ortalama karesel hata 6grenme rakamina yakin olmasina dikkat edilmistir. Uygun degerler
secilir iken ortalama karesel hata gecerleme rakaminin, ortalama karesel hata 6grenme
rakamin1 gectigi nokta olan donem degerleri alinmistir. Herhangi bir sekilde ortalama
karesel hata gecerleme rakaminin diger rakami ge¢cmedigi ve belli bir donem sayisindan
sonra rakamlarin birbirine yaklagmalarinin yavasladigi noktalar ise uygun donem sayisi

olarak kabul edilmistir. Eger modeli etkileyecek kadar bir degisim gozlemlenmiyor ise

egitim isleminin devam edilmesine gerek yoktur.
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Cizelge 5.8. Epsilon] parametresine iliskin uygun degerler

Epsilonl — En Uygun Degerler
Model Dénem | Ogrenme Ortalama Ortalama Ortalama
Hiz1 Karesel Hata Karesel Hata Karesel Hata
Ogrenme Test Gegerleme
Dogrusal 500 0,01 120852,9375 | 146024,953125 | 87930,3671875
Regresyon
1 Gizli 1600 0,001 23497,578125 | 19417,99804687 | 23674,9140625
Katman
2 Gizli 800 0,0001 | 128729,89843 | 171832,953125 101036,1875
Katman

Epsilonl parametresi i¢in en uygun degerlere bakildiginda 1 gizli katmana sahip ¢ok
katmanli algilayict modelinin hem ortalama karesel hata 6grenme ile ortalama karesel hata
gecerleme arasindaki fark hem de ortalama karesel hata test sayisi bakimindan diger

modellerden daha iyi sonuglar verdigi gozlenmistir.

Sekil 5.3. Epsilonl i¢in ortalama karesel hata grafigi ve olusan diizlemler

Epsilon]l parametresi i¢in elde edilen 6grenme modelleri 3 boyutlu diizlem iizerinde
incelenmistir. Sekilde goriilecegi lizere en solda yer alan diizlem bilgisi dogrusal regresyon
modeline aittir. Sekilde yer alan mavi noktalar ise egitim verisinde kullanilan etiketlenmis
verilerdir (Sekil 5.3). Dogrusal regresyon, diizleminin ¢ogu noktasina temas dahi edemedigi
ve elde edilen ortalama karesel hata test rakaminin da goz Oniine alindigindan dogrusal
olmayan bir ¢6ziim gerektirdigi goze carpmaktadir. En sagda yer alan sekil ise 2 gizli

katmanli ¢cok katmanli algilayict modeline aittir. Elde edilen diizlem dogrusal olmayan bir
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¢Oziim olsa da ortalama karesel hata 6grenme — ortalama karesel hata gecerleme arasindaki
farkin istenilen donem sayisinda kapanmadigi ve 6grenme isleminin eksik tamamlandigi
gozlemlenmistir. Sekilde ortada yer alan kisim 1 gizli katmanli ¢ok katmanli algilayici
modeline aittir (Bkz. Sekil 5.3). Elde edilen diizlem biiyiik oranda 6grenme verilerine yakin
ve ayni zamanda ortalama karesel hata Ogrenme — ortalama karesel hata gegerleme
arasindaki fark diger modellere gore cok daha diisiiktiir. Bu sartlar altinda Epsilonl
parametresinin tahmini i¢in 1 gizli katmana sahip ¢ok katmanli algilayici modeli

kullanilabilir.
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Cizelge 5.9. Etiketli Epsilonl parametresi ile modellerden elde edilen sonuglarin

karsilastirmasi
Kullanilan Veriler Etiketli Veriler | Dogrusal 1 gizli katman | 2 gizli
Regresyon | sahip MLP katmana
sahip MLP

1. hafta ve 2. hafta 800 772,5591 844,192 1145,055
1. hafta ve 2. hafta 800 1111,371 844,2004 1145,055
1. hafta ve 2. hafta 1500 1190,447 1306,973 1145,055
1. hafta ve 2. hafta 2000 1162,014 1719,246 1145,039
1. hafta ve 2. hafta 1000 1144,301 922,6851 877,1174
1. hafta ve 2. hafta 1000 1116,787 900,4034 865,6136
1. hafta ve 2. hafta 1000 820,3032 900,381 864,1718
2. hafta ve 3. hafta 800 776,5409 844,192 1145,055
2. hafta ve 3. hafta 800 1114,434 844,202 1145,055
2. hafta ve 3. hafta 1500 1190,14 1302,19 1145,055
2. hafta ve 3. hafta 2000 1162,626 1719,024 1145,039
2. hafta ve 3. hafta 800 1145,833 921,0595 876,3371
2. hafta ve 3. hafta 800 1118,012 900,402 865,5789
2. hafta ve 3. hafta 800 820,3032 900,381 864,1718
2. hafta ve 4. hafta 800 748,3619 844,192 1145,055
2. hafta ve 4. hafta 800 1105,858 844,1982 1145,055
2. hafta ve 4. hafta 800 1184,321 1212,118 1145,055
2. hafta ve 4. hafta 1500 1170,59 1714,382 1145,033
2. hafta ve 4. hafta 800 1148,896 918,1488 875,0032
2. hafta ve 4. hafta 800 1114,337 900,4061 865,6836
2. hafta ve 4. hafta 800 820,6095 900,381 864,1717
3. hafta ve 4. hafta 800 760,9199 844,192 1145,055
3. hafta ve 4. hafta 800 1110,758 844,2001 1145,055
3. hafta ve 4. hafta 1500 1187,69 1263,931 1145,055
3. hafta ve 4. hafta 1500 1173,347 1711,956 1145,029
3. hafta ve 4. hafta 800 1151,346 916,1133 874,1191
3. hafta ve 4. hafta 800 1117,093 900,403 865,605
3. hafta ve 4. hafta 800 820,6095 900,381 864,1717
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Epsilon2 ¢ikt1 parametresi de Epsilonl parametresinde kullanilan farkli 6grenme hizlarinda
2000 donem olacak sekilde egitime tabi tutulmustur. Her bir islem i¢in egitim ¢iktilari

listelenmistir.

Cizelge 5.10. Epsilon 2 parametresi i¢in 2000 donem ve farkli 6grenme hizlarinda
modellerin sonuglar1

Epsilon2
Model Donem | Ogrenme Ortalama Ortalama Ortalama
Hiz1 Karesel Hata Karesel Hata Karesel Hata
Ogrenme Test Gegerleme
Dogrusal 2000 0,01 24,5309 16,8554 29,7313
Regresyon
Dogrusal 2000 0,001 40,1407 31,8955 44,4264
Regresyon
Dogrusal 2000 0,0001 2158,7526 2286,1645 2494,3520
Regresyon
1 Gizli 2000 0,01 2,1966 6,0999 2,2535
Katman
1 Gizli 2000 0,001 13,3279 9,9342 15,7525
Katman
1 Gizli 2000 0,0001 153,5653 143,7384 188,4122
Katman
2 Gizli 2000 0,01 0,1688 6,3210 0,1721
Katman
2 Gizli 2000 0,001 2,5615 5,6403 2,6898
Katman
2 Gizli 2000 0,0001 142,7105 132,5822 173,0727
Katman

Egitim islemleri sonrasinda ortalama karesel hata grafikleri ve elde edilen rakamlar
incelenmistir. Ortalama karesel hata grafigi tizerinde egitim rakamlarinin yavagladig: ya da
ortalama karesel hata 0grenme degeri ile ortalama karesel hata gegerleme degerlerinin

birbirine yaklastig1 noktalardaki donem degerleri uygun kabul edilmistir.
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Cizelge 5.11. Epsilon2 parametresine iliskin uygun degerler

Epsilon2 — En Uygun Degerler
Model Dénem | Ogrenme Ortalama Ortalama Ortalama
Hiz1 Karesel Hata | Karesel Hata | Karesel Hata
Ogrenme Test Gegerleme
Dogrusal 650 0,01 24,6302 16,8076 29,9718
Regresyon
1 Gizli 2000 0,01 2,1966 6,0999 2,2535
Katman
2 Gizli 2000 0,01 0,1688 6,3210 0,1721
Katman

Epsilon2 ¢ikt1 parametresi i¢in dogrusal regresyon degerlerinin diger degerlere gore
yukarida kaldig1 gozlemlenmistir. 1 gizli katmana sahip ¢ok katmanli algilayict modelinde
ortalama karesel hata test degerinin en diisiik degerde olmasina karsin ortalama karesel hata
ogrenme ile ortalama karesel hata gegerleme degerleri, 2 katmana sahip ¢ok katmanl
algilayict modelinden daha kotii degerlere sahip oldugu gozlenmistir. 2 katmana sahip ¢ok
katmanli algilayici modeli ise en iyi ortalama karesel hata 6grenme degeri ile kare hata

gecerleme degerine sahiptir.

Sekil 5.4. Epsilon2 i¢in ortalama karesel hata grafigi ve olusan diizlemler

Epsilon 2 degeri i¢in en solda dogrusal regresyon modeli, ortada 1 gizli katmana sahip ¢ok
katmanl algilayic1 modeli ve en sagda ise 2 gizli katman sahip ¢ok katmanl algilayici
modeline ait ortalama karesel hata grafigi ve 3 boyutlu ortamda elde edilen diizlem kesitleri
sekilde tizerinde gosterilmistir (Sekil 5.4). Dogrusal regresyon modeli hari¢ diger modeller

birbirine ¢cok yakin goriinmektedir. Bu kapsamda Epsilon2 parametresi i¢in 2 katmana sahip
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Cizelge 5.12. Etiketli Epsilon2 parametresi ile modellerden elde edilen sonuglarin

karsilastirmast
Kullanilan Veriler Etiketli Veriler | Dogrusal 1 gizli katman | 2 gizli
Regresyon | sahip MLP katmana
sahip MLP
1. hafta ve 2. hafta 20 20,934 22,019 19,701
1. hafta ve 2. hafta 35 34,185 34,926 37,101
1. hafta ve 2. hafta 50 45,316 45,915 50,286
1. hafta ve 2. hafta 60 55,571 54,557 56,241
1. hafta ve 2. hafta 65 65,913 64,662 62,760
1. hafta ve 2. hafta 65 76,175 75,547 69,568
1. hafta ve 2. hafta 140 136,675 135,958 139,094
2. hafta ve 3. hafta 20 20,967 22,041 19,759
2. hafta ve 3. hafta 35 34,210 35,023 37,304
2. hafta ve 3. hafta 50 45,314 45,905 50,267
2. hafta ve 3. hafta 60 55,576 54,574 56,272
2. hafta ve 3. hafta 65 65,925 64,697 62,818
2. hafta ve 3. hafta 65 76,185 75,567 69,605
2. hafta ve 3. hafta 140 136,675 135,958 139,094
2. hafta ve 4. hafta 20 20,737 21,904 19,365
2. hafta ve 4. hafta 35 34,140 34,753 36,739
2. hafta ve 4. hafta 50 45,266 45,718 49,912
2. hafta ve 4. hafta 60 55,641 54,799 56,667
2. hafta ve 4. hafta 65 65,950 64,767 62,934
2. hafta ve 4. hafta 65 76,155 75,507 69,494
2. hafta ve 4. hafta 140 136,677 135,961 139,096
3. hafta ve 4. hafta 20 20,839 21,959 19,535
3. hafta ve 4. hafta 35 34,180 34,907 37,061
3. hafta ve 4. hafta 50 45,294 45,826 50,118
3. hafta ve 4. hafta 60 55,663 54,877 56,801
3. hafta ve 4. hafta 65 65,970 64,822 63,026
3. hafta ve 4. hafta 65 76,177 75,552 69,577
3. hafta ve 4. hafta 140 136,677 135,961 139,096

MinPoints parametresinde de diger parametrelerde oldugu gibi farkli 6grenme hizlarinda ve

2000 donem olacak sekilde egitilmistir. Egitim verileri ¢iktilari listelenmistir.
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Cizelge 5.13. MinPoints parametresi igin 2000 donem ve farkli 6grenme hizlarinda
modellerin sonuglari

MinPoints
Model Dénem | Ogrenme Ortalama Ortalama Ortalama
Hiz1 Karesel Hata Karesel Hata Karesel Hata
Ogrenme Test Gegerleme
Dogrusal 2000 0,01 0,0726 0,0756 0,0873
Regresyon
Dogrusal 2000 0,001 0,0888 0,0932 0,1092
Regresyon
Dogrusal 2000 0,0001 625315 763753,125 586397,5
Regresyon
1 Gizli 2000 0,01 0,0553 0,0578 0,0677
Katman
1 Gizli 2000 0,001 0,0754 0,0767 0,0826
Katman
1 Gizli 2000 0,0001 49155,6367 52632,2031 19473,8339
Katman
2 Gizli 2000 0,01 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

MinPoints parametresinin egitim verileri diger parametrelerden farkli olarak tiim modeller
icin gegerli ortak en iyi 6grenme hizi olan 0,01 olarak gézlenmistir. Elde edilen en uygun
degerler incelendiginde, ortalama karesel hata 6grenme ve ortalama karesel hata gegerleme
arasindaki fark ile ortalama karesel hata test degerleri bakimindan elde edilen rakamlar

birbirine ¢ok yakindir. MinPoints parametresi icin degerler ¢cok fark etmese de 1 gizli

katmana sahip ¢ok katmanli algilayict modeli en uygun model olarak se¢ilmistir.

Cizelge 5.14. MinPoints parametresine iliskin uygun degerler

MinPoints — En Uygun Degerler
Model Dénem | Ogrenme Ortalama Ortalama Ortalama
Hiz1 Karesel Hata Karesel Hata Karesel Hata
Ogrenme Test Gegerleme

Dogrusal 350 0,01 0,0779 0,0800 0,0895
Regresyon

1 Gizli 600 0,01 0,0531 0,0554 0,0648

Katman

2 Gizli 1300 0,01 0,0554 0,0577 0,0672

Katman
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Sekil 5.5. MinPoints i¢in ortalama karesel hata grafigi ve olusan diizlemler

MinPoints parametresi i¢in sekilde en solda dogrusal regresyon, ortada 1 katmana sahip ¢ok
katmanli algilayict modeli ve en sagda 2 katmana sahip ¢ok katmanli algilayict modeli
ortalama karesel hata grafigi ve 3 boyutlu diizlem tizerinde elde edilen diizelmelerden bir
kesit gosterilmistir (Sekil 5.5). Dogrusal olmayan ¢oziimlerden 1 katmana sahip g¢ok

katmanli algilayici modelinin daha kapsayici oldugu goriilmiistiir.
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Cizelge 5.15. Etiketli MinPoints parametresi ile modellerden elde edilen sonuglarin

karsilastirmast
Kullanilan Veriler Etiketli Veriler | Dogrusal 1 gizli katman | 2 gizli
Regresyon sahip MLP katmana
sahip MLP
1. hafta ve 2. hafta 8 8,0828 8,1113 7,5275
1. hafta ve 2. hafta 8 7,5906 7,6884 7,2677
1. hafta ve 2. hafta 7 7,2559 7,2306 7,0402
1. hafta ve 2. hafta 7 6,9864 6,9181 6,9019
1. hafta ve 2. hafta 7 6,7105 6,5846 6,7526
1. hafta ve 2. hafta 6 6,4405 6,2813 6,6174
1. hafta ve 2. hafta 5 4,9002 5,1733 6,1033
2. hafta ve 3. hafta 8 8,0804 8,1113 7,5269
2. hafta ve 3. hafta 8 7,5887 7,6843 7,2652
2. hafta ve 3. hafta 7 7,2561 7,2312 7,0405
2. hafta ve 3. hafta 7 6,9861 6,9170 6,9013
2. hafta ve 3. hafta 7 6,7096 6,5821 6,7513
2. hafta ve 3. hafta 6 6,4398 6,2797 6,6164
2. hafta ve 3. hafta 5 4,9002 5,1733 6,1033
2. hafta ve 4. hafta 8 8,0975 8,1106 7,5306
2. hafta ve 4. hafta 8 7,5939 7,6958 7,2721
2. hafta ve 4. hafta 7 7,2596 7,2415 7,0461
2. hafta ve 4. hafta 7 6,9812 6,9031 6,8937
2. hafta ve 4. hafta 7 6,7077 6,5772 6,7486
2. hafta ve 4. hafta 6 6,4420 6,2847 6,6194
2. hafta ve 4. hafta 5 4,9000 5,1731 6,1032
3. hafta ve 4. hafta 8 8,0899 8,1111 7,5290
3. hafta ve 4. hafta 8 7,5909 7,6893 7,2682
3. hafta ve 4. hafta 7 7,2576 7,2355 7,0429
3. hafta ve 4. hafta 7 6,9796 6,8983 6,8911
3. hafta ve 4. hafta 7 6,7062 6,5733 6,7464
3. hafta ve 4. hafta 6 6,4403 6,2809 6,6172
3. hafta ve 4. hafta 5 4,9000 5,1731 6,1032

Tez kapsaminda, ST-DBSCAN girdi parametrelerini tahmin edecek modeller de secildikten
sonra sistemi olusturan tiim pargalar olugsmustur. Konum rutinlerini bulmasi beklenen
modelin, sistem disindan almasi1 gereken girdiler takip cihazinin veri gonderme sikligi,
toplam gonderilen veri paketi sayis1 ve takip cihazindan alinan konum ve zaman verileridir.
Takip cihazinin veri gonderme siklig1 ve toplam gonderilen veri paketi sayis1 ST-DBSCAN
algoritmasinin girdisi olan Epsilonl, Epsilon2 ve MinPoints parametrelerini tahmin i¢in

kullanilmaktadir. Takip cihazindan alinan konum ve zaman verileri ise ST-DBSCAN
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algoritmasinin diger bir girdisidir.
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Sekil 5.6. Uygulanan yontemlerin genel goriiniimii

Sekil iizerinde gosterilen bir dizi yontem uygulanarak, ¢ogu takip cihazinda ortak olan
veriler kullanilarak, 2 haftalik egitim verisi ile takip edilen nesneye ait rutinlerin elde
edilebilecegi goriilmektedir (Sekil 5.6). Burada elde edilen rutin bilgileri igerisinde kalan
biitiin konum ve zaman verileri takip edilen nesneye ait normal veriler olarak gosterilebilir.
Bu rutin verilerin desenine uymayan bir veri ile karsilagildiginda, bu veri anormal bir
davranis ya da anormallik olarak isaretlenebilir. Normal konum davraniglari bilinen takip
nesnesinin, anlik olarak gelen konum verileri bu konum-zaman Oriintiileri ile
karsilastirilabilir ve normal davranislar disinda kalan kisimlar var ise anormallik tespiti

yapilabilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Giiniimiizde teknolojinin gelismesi ile daha 6nce insanlik tarihinde iiretmedigimiz kadar
veriyi, farkinda olalim ya da olmayalim, iiretmekteyiz. Artan mobil cihaz kullanimi,
nesnelerin interneti alanindaki gelismeler ve internetin erisilebilirligindeki artis ile veri
tiikketimimiz artmakta, bununla birlikte devasa miktarda veri iiretmekteyiz. Urettigimiz
verilerin biiyiik bir kismini ise kiiresel konumlandirma sistemi modiilleri aracilidi ile iiretilen
konum ve bu konumunda bulundugumuz zamana iliskin veri olusturuyor. Ister bir kisinin
kullandig1 cep telefonu, ister bir taksi iizerinde takili olan takip cihazi, ister ise de gemilerde
kullanilan otomatik tanimlama sistemi olsun, tiim bu teknolojilerden elde edilen verilerin
ortak noktas1 ise enlem, boylam ve zamandan olusan, diinya yiizeyindeki konumu ve bu
konuma ait zamam belirten uzamsal-zamansal veridir. Bu veri seti lizerinde, anlaml
cikarimlar iiretebilen bir¢ok calisma incelenmistir. Bu ¢alismalarda kullanilan en énemli
yontemlerden birisi de kiimeleme yontemleridir. Tez kapsaminda birgok kiimeleme
algoritmalar1 incelenmis olup, segilen ST-DBSCAN algoritmasinin uygulamasi ile bu tiir
veriler ilizerinde ¢alisma yapilarak literatiire bu yonde bir katki saglanmistir. ST-DBSCAN
algoritmasi ile konum ve zaman verilerine iligkin rutinlerin tespit edilebilecegi goriilmiistiir.
Tez kapsaminda konum verilerini toplamak iizere kullanilan takip cihazi gibi farkli veri
gonderme sikligina ayarlanabilen cihazlardan elde edilen verilerde, ST-DBSCAN
algoritmasinin kullanilabilmesi i¢in girdi parametrelerini tahmin edebilecek bir model
gelistirilebilecegi goriilmiistiir. Daha once Epsilonl, Epsilon2 ve MinPoints girdi
parametrelerini  belirlemek i¢in daha faydali sezgisel birtakim yoOntemlerin
kullanilabilecegine atifta bulunulmus olup, bu calisma ile bunun gerceklestirilebilecegi
tespit edilmistir. Literatiire kiimeleme algoritma girdi parametrelerinin tahmini konusunda,
cok katmanli algilayicilarin basarili sekilde kullanilabilecegi ile ilgili katki saglanmistir. Cok
katmanli algilayic1 uygulamalarinin dogrusal olmayan verilerin iizerinde dogrusal regresyon
uygulamasma gore daha verimli c¢alistigt ve daha diizglin tahminlerde bulundugu
goriilmiistiir. Cok katmanli algilayicilarin veriler {izerinde farkli 6grenme katsayilar1 ve
farkli gizli katman sayisina gore durumlar incelenmis olup, farkli girdi parametreleri i¢in
farkli modellerin daha iyi ¢alisabilecegi gozlenmistir. Literatiire, farkli model ag tasarimlari
ile daha verimli sonuglar elde edilebilecegi konusunda katkida bulunulmustur. Tez
kapsaminda, disardan herhangi bir miidahaleye gerek kalmadan, takip edilen nesnenin
ozelliklerini ve yapay sinir aglar1 tarafindan {iretilen takip cihazinin &zelliklerine gore

kiimeleme algoritma girdileri kullanilarak, rutinleri ortaya ¢ikarabilecek bir yontemler dizisi
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olusturulmustur. Uzerinde ¢alisilan veri yapis1 tiim takip cihazlari i¢in ortak oldugu igin, bu
tez kapsaminda elde edilen yararli yontem ayn1 zamanda ¢ok farkli alanlarda kullanilabilir.
Tez kapsaminda elde edilen bir sira yontem sonucunda, takip edilen nesnelere ait iki haftalik
davraniglar, nesnenin sergilemesi beklenen normal davraniglar olarak nitelendirilmistir.
Boylece normal davranisi bilinen nesnenin, normal davranig desenine uymayan davraniglari
karsilagtirilarak anormallik tespiti yapilabilecek bir yontem elde edilmistir. Olusturulan
yontem ile bazi kesimler igin (gocuk, yasli, hasta vb.) erken uyari sistemi olarak
kullanilabilir. Sonug olarak, bir sira metot uygulanarak, zaman ve koordinat verisi olarak
adlandirilan nesneye ait uzamsal-zamansal verilerden kiimeleme algoritmalari yardimi ile
benzer olanlarin gruplanabilmesi, bu kiimeler ile dngoriide bulunabilmesi ya da normal
olarak nitelendirilen kiimeler disinda bir veri olustugunda anormallik olarak

tanimlanabilmesi bu ¢aligma kapsaminda gerceklestirilmistir.

Sonu¢ olarak, ST-DBSCAN algoritmasinin girdi parametrelerinin tahmini konusunda
literatiire katki saglanmistir. Kiimeleme algoritmalarinin tahminin yapay sinir aglar ile
basarili sekilde tahmin edilebilecegi konusunda literatiire katkida bulunulmustur. Cok
katamanli algiyacilarin farkli 6grenme katsayis1 ve gizli katman tasarimlara verdigi

tepkilerin gozlenebilmesi adina literatiire katki saglanmistir.

Literatiirde yer alan diger ¢alismalar, sadece kiimeleme algoritmalarini veriler {izerine
uygulamistir. Bu tez kapsaminda yapilan calisma ise kiimeleme algortimalarinin
parametrelerinin tahminini de igermektedir. Calisma kapsaminda 6zgiin veriler
kullanilmistir. Ozgiin ve saha verilerinin kullanilmasi bu galismay: diger ¢aligmalara gore
daha 6zgilin kilmaktadir. Ek olarak, literatiirde ¢ok az yer alan bir algoritma olan ST-
DBSCAN kiimeleme algortimasi tez ¢calismasi kapsaminda kullanilmistir. Diger ¢calismalar
ise sik kullanilan kiimeleme algortimalari iizerine odaklanmaktadir. Yapay sinir aglar
kisminda diger ¢aligmalarda yer almayan farkli hiperparametreler ile sonuglarin gozlenmesi

de bu ¢alismay1 diger caligmalardan ayirmaktadir.

Gelecek calismalar kapsaminda, ¢alisma kapsaminda kullanilan veriler kullanilarak derin
o0grenme yaklasimlar1 kullanilarak konum kiimeleri tahmin edilebilir. Calisma sonucunda
onerilen anormallik tespiti kismi1 daha biiytik veri kiimelerine uygulanip anlik olarak tespiti
kontrol edilebilir. Bunun i¢in tespit edilen kiimelere iligkin olarak kiimelerin ne kadar

disindaki davraniglarin anormallik kapsamina girecegi konusunda bir oneri gelistirilebilir.
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EK-1. Haftalara iliskin 5 dakika araliklarla toplanmis verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilari

Cizelge 1.1. 5 dakika araliklarla toplanmis verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilari

Hafta Epsilonl Epsilonl MinPoints | Kiime | Baslangig Bitis Agcik Adres Bilgisi

Verisi (metre) (dakika) Zamani Zamani

1. ve2. 800 20 8 1 Pazar 21:43 Pazartesi 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 07:54 Tiirkiye

1.ve2. 800 20 8 2 Pazar 00:02 Pazar Semsettin Giinaltay Cd.

hafta 19:41 Bademlidere Merkez Ankara /
Tiirkiye

1.ve2. 800 20 8 3 Cumartesi Cumartesi | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa

hafta 21:19 23:56 Merkez Ankara / Tiirkiye

1.ve?2. 800 20 8 4 Cuma 18:03 Cumartesi | A¢in Cd. Asikpasa Merkez Ankara

hafta 08:43 / Tirkiye

1.ve2. 800 20 8 5 Cuma 08:00 Cuma Ali Haydar Feroglu Sk. Sancak

hafta 17:49 Merkez Ankara / Tiirkiye

1.ve2. 800 20 8 6 Persembe Cuma Semsettin Giinaltay Cd. Asikpasa

hafta 18:01 07:54 Merkez Ankara / Tiirkiye

1l.ve2. 800 20 8 7 Persembe Persembe | 508. Cd. Sancak Merkez Ankara /

hafta 08:13 17:47 Tiirkiye

1. ve2. 800 20 8 8 Carsamba Persembe | 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 18:00 08:06 Tiirkiye

1. ve?2. 800 20 8 9 Cargamba Carsamba | Ziaur Rahman Cd. Cankaya Merkez

hafta 08:11 17:52 Ankara / Tiirkiye

1l.ve2. 800 20 8 10 Sal1 15:21 Sal1 18:06 | Turan Giines Blv. Sancak Merkez

hafta Ankara / Tiirkiye

1.ve2. 800 20 8 11 Sal1 08:02 Sali 15:14 | Turan Giines Blv. Yildizevler

hafta Merkez Ankara / Tiirkiye

1. ve2 800 20 8 12 Pazartesi Pazartesi 508. Cd. Sancak Merkez Ankara /

hafta 07:59 17:44 Tiirkiye

1. ved. 800 20 8 1 Pazar 21:39 Pazartesi 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 07:56 Tiirkiye

1.ved. 800 20 8 2 Pazar 00:02 Pazar Vedat Dalokay Cd. Asikpasa

hafta 15:12 Merkez Ankara / Tiirkiye

1.ved. 800 20 8 3 Cumartesi Cumartesi | 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 21:19 23:59 Tiirkiye

1.ved. 800 20 8 4 Cuma 18:58 | Cumartesi | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa

hafta 08:22 Merkez Ankara / Tiirkiye

1.ved. 800 20 8 5 Cuma 08:00 | Cuma Simon Bolivar Blv. Cankaya

hafta 17:57 Merkez Ankara / Tiirkiye

1.ved. 800 20 8 6 Persembe Cuma Semsettin Giinaltay Cd. Asikpasa

hafta 18:01 07:54 Merkez Ankara / Tiirkiye

1.ved. 800 20 8 7 Persembe Persembe | 508. Cd. Sancak Merkez Ankara /

hafta 08:13 17:48 Tiirkiye

1l.ved. 800 20 8 8 Cargsamba Persembe | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa

hafta 19:51 08:12 Merkez Ankara / Tiirkiye

1. ved. 800 20 8 9 Carsamba Carsamba | 727. Sk. Yildizevler Merkez

hafta 08:06 17:52 Ankara / Tiirkiye

1. ved. 800 20 8 10 Sal1 18:03 Carsamba | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa

hafta 07:53 Merkez Ankara / Tiirkiye

1. ved. 800 20 8 11 Sal1 08:09 Sal1 17:50 | 507. Sk. Sancak Merkez Ankara /

hafta Tiirkiye

1.ved. 800 20 8 12 Pazartesi Sal1 07:58 | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa

hafta 18:02 Merkez Ankara / Tiirkiye

1. ved 800 20 8 13 Pazartesi Pazartesi 508. Cd. Sancak Merkez Ankara /

hafta 07:59 17:44 Tiirkiye

1.ve3. 800 20 8 1 Pazar 21:36 Pazartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa

hafta 07:51 Merkez Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 800 20 8 2 Pazar 16:09 Pazar 215. Sk. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 19:44 Tiirkiye

1. ves. 800 20 8 3 Cuma 08:00 | Cuma 510. Sk. Sancak Merkez Ankara /

hafta 17:55 Tiirkiye

1.ve3. 800 20 8 4 Persembe Cuma Vedat Dalokay Cd. Asikpasa

hafta 22:08 07:53 Merkez Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 800 20 8 5 Carsamba Persembe | Ag¢imn Cd. Asikpasa Merkez Ankara

hafta 17:55 07:52 / Turkiye

1.ve3. 800 20 8 6 Carsamba Carsamba | 507. Sk. Sancak Merkez Ankara /

hafta 08:04 17:36 Tiirkiye

1.ves. 800 20 8 7 Sal1 08:09 Sali 18:10 | 508. Cd. Sancak Merkez Ankara /

hafta Tiirkiye
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EK-1. (devam) Haftalara iliskin 5 dakika araliklarla toplanmis verilerin ST-DBSCAN kiime

ciktilart

Cizelge 1.1. (devam) 5 dakika araliklarla toplanmus verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilari

1.ve3. 800 | 20 8 Pazartesi 18:02 | Sali 08:01 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

1.ve3. 800 | 20 9 Pazartesi 08:09 | Pazartesi 17:47 | Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ve3. 800 | 20 1 Pazar 16:25 Pazartesi 07:54 | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ve3. 800 | 20 2 Cuma 08:01 Cuma 17:55 510. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tirkiye

hafta

2.ve3. 800 | 20 3 Persembe Cuma 07:54 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 22:09

2.ve3. 800 | 20 4 Carsamba Persembe Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 17:42 08:00

2.ve3. 800 | 20 5 Sal1 18:34 Carsamba 507. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tirkiye

hafta 17:46

2.ve3. 800 | 20 6 Sal1 07:55 Salt 18:30 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

2.ve3d. 800 | 20 7 Pazartesi 08:07 | Pazartesi 17:47 | Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ved. 800 | 20 1 Pazar 20:01 Pazartesi 07:56 | Ag¢m Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Turkiye

hafta

2.ved. 800 | 20 2 Pazar 00:03 Pazar 15:04 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

2.ved. 800 | 20 3 Cumartesi Cumartesi Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 21:47 23:59

2.ved. 800 | 20 4 Cuma 18:41 Cumartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 08:50

2.ved. 800 | 20 5 | Cuma08:01 Cuma 17:43 507. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

2.ved. 800 | 20 6 Persembe Cuma 07:54 208. Sk. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 18:01

2.ved. 800 | 20 7 Persembe Persembe 507. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tirkiye

hafta 08:20 17:48

2.ved. 800 | 20 8 Cargsamba Pergsembe Semsettin Giinaltay Cd. Bademlidere Merkez Ankara /
hafta 19:48 08:12 Tiirkiye

2.ved. 800 | 20 9 Carsamba Carsamba Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 07:50 17:46

2.ved. 800 | 20 10 | Sali 07:55 Sal1 18:06 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

2.ved. 800 | 20 11 | Pazartesi 08:00 | Pazartesi 17:39 | Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

3.ved. 800 | 20 1 Pazar 19:57 Pazartesi 07:56 | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

3.ved. 800 | 20 2 Cuma 08:01 Cuma 17:57 510. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tirkiye

hafta

3.ved. 800 | 20 3 Pergsembe Cuma 07:54 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 22:07

3.ved. 800 | 20 4 Cargsamba Pergembe Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Turkiye

hafta 20:01 08:00

3.ved. 800 | 20 5 Cargsamba Carsamba 507. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 07:50 17:45

3.ved. 800 | 20 6 Sal1 08:10 Sal1 18:10 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

3.ved. 800 | 20 7 Pazartesi 18:04 | Sali 08:01 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

3.ved. 800 | 20 8 Pazartesi 08:03 | Pazartesi 17:47 | Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta
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EK-2. Haftalara iligkin 10 dakika araliklarla toplanmis verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilari

Cizelge 2.1. 10 dakika araliklarla toplanmis verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilart

Hafta Epsilonl | Epsilonl | MinPoints | Kiime | Baslangig Bitis Agik Adres Bilgisi

Verisi (metre) (dakika) Zamani Zamani

1. ve2. 800 35 8 1 Pazar Pazartesi 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 21:50 07:54 Tiirkiye

1.ve2. 800 35 8 2 Pazar Pazar 19:28 | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 00:02 Ankara / Tiirkiye

1.ve?2. 800 35 8 3 Cumartesi | Cumartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 21:13 23:56 Ankara / Tiirkiye

1. ve?2. 800 35 8 4 Cuma Cumartesi Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 18:03 08:50 Tiirkiye

1l.ve2. 800 35 8 5 Cuma Cuma Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara
hafta 08:00 17:51 / Tirkiye

1.ve2. 800 35 8 6 Persembe Cuma Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 18:01 07:47 Tiirkiye

1.ve2. 800 35 8 7 Persembe Persembe 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 08:19 17:47

1.ve?2. 800 35 8 8 Carsamba Persembe Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 18:00 08:06 Tiirkiye

1.ve2. 800 35 8 9 Carsamba Carsamba Ziaur Rahman Cd. Cankaya Merkez

hafta 08:11 17:52 Ankara / Tiirkiye

1.ve2. 800 35 8 10 Sal1 08:02 Sal1 18:06 Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez
hafta Ankara / Tiirkiye

1l.ve?2. 800 B5 8 11 Pazartesi Pazartesi 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 08:05 18:00

1.ve3. 800 35 8 1 Pazar Pazartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 22:01 07:52 Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 800 35 8 2 Pazar Pazar 19:38 | 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 16:09 Tiirkiye

1.ve3. 800 35 8 3 Cuma Cuma Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara
hafta 08:00 17:51 / Tiirkiye

1.ve3. 800 35 8 4 Persembe Cuma Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 22:00 07:47 Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 800 35 8 5 Carsamba Persembe Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 17:42 07:46 Tiirkiye

1.ve3. 800 35 8 6 Carsamba Carsamba 507. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tirkiye
hafta 08:04 17:52

1.ve3. 800 35 8 7 Sal1 08:15 | Sali 18:03 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

1.ves. 800 35 8 8 Pazartesi Sal1 08:01 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 18:04 Ankara / Tiirkiye

1l.ve3. 800 35 8 9 Pazartesi Pazartesi Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez
hafta 08:05 17:47 Ankara / Tiirkiye

1. ved. 800 35 8 1 Pazar Pazartesi 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 21:39 07:56 Tiirkiye

1. ved. 800 35 8 2 Pazar Pazar 14:52 | 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 00:02 Tiirkiye

1l.ved. 800 35 8 3 Cumartesi | Cumartesi 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 21:39 23:59 Tiirkiye

1.ved. 800 35 8 4 Cuma Cumartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 18:51 08:22 Ankara / Tiirkiye

1.ved. 800 35 8 5 Cuma Cuma Simon Bolivar Blv. Cankaya Merkez
hafta 08:00 17:57 Ankara / Tiirkiye

1. ved. 800 35 8 6 Persembe Cuma Semsettin Giinaltay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 18:01 07:54 Ankara / Turkiye

1. ved. 800 35 8 7 Persembe Persembe 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 08:32 17:48

1. ved. 800 35 8 8 Carsamba Persembe Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 19:45 08:06 Ankara / Tiirkiye

1. ved. 800 35 8 9 Carsamba Carsamba 727. Sk. Yildizevler Merkez Ankara /
hafta 08:06 17:52 Tiirkiye

1l.ved. 800 35 8 10 Sal1 18:10 | Carsamba Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 08:07 Ankara / Tiirkiye

1.ved. 800 35 8 11 Sal1 08:11 Sal1 17:43 507. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

1.ved. 800 35 8 12 Pazartesi Sal1 07:58 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 18:04 Ankara / Tiirkiye
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EK-2. (devam) Haftalara iliskin 10 dakika araliklarla toplanmis verilerin ST-DBSCAN kiime

ciktilart

Cizelge 2.1. (devam) 10 dakika araliklarla toplanmuis verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilart

1.ved. 800 | 35 13 | Pazartesi 08:05 | Pazartesi 17:44 | 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

1. ved. 800 | 35 1 Pazar 16:25 Pazartesi 07:54 | Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Turkiye

hafta

2.ve3. 800 | 35 2 Cuma 08:01 Cuma 17:48 Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ve3d. 800 | 35 3 Persembe Cuma 07:47 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 22:34

2.ve3d. 800 | 35 4 Carsamba Persembe Semsettin Giinaltay Cd. Bademlidere Merkez Ankara /
hafta 17:42 08:06 Tiirkiye

2.ve3. 800 | 35 5 Sal1 08:02 Carsamba Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 17:46

2.ve 3. 800 | 35 6 Pazartesi 08:05 | Pazartesi 18:00 | Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ved. 800 | 35 1 Pazar 20:01 Pazartesi 07:56 | Ag¢im Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Turkiye

hafta

2.ved. 800 | 35 2 Pazar 00:09 Pazar 14:51 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

2.ved. 800 | 35 3 Cumartesi Cumartesi Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 21:47 23:59

2.ved. 800 | 35 4 Cuma 18:41 Cumartesi 435/9. Sk. Tiirkozii Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 08:37

2.ved. 800 | 35 5 Cuma 08:01 Cuma 17:57 Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ved. 800 | 35 6 Cuma 01:27 Cuma 07:54 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ved. 800 | 35 7 Persembe Cuma 01:17 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 18:01

2.ved. 800 | 35 8 Persembe Pergembe Ali Haydar Feroglu Sk. Sancak Merkez Ankara /

hafta 08:33 17:48 Tiirkiye

2.ved. 800 | 35 9 Cargsamba Persembe Semsettin Giinaltay Cd. Bademlidere Merkez Ankara /
hafta 20:06 08:06 Tiirkiye

2.ved. 800 | 35 10 | Carsamba Carsamba Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 07:37 17:46

2.ved. 800 | 35 11 | Sali 07:48 Salt 17:52 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

2.ved. 800 | 35 12 | Pazartesi 08:07 | Pazartesi 18:00 | Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

3.ved. 800 | 35 1 Pazar 20:03 Pazartesi 07:56 | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

3.ved. 800 | 35 2 Cuma 08:02 Cuma 17:57 Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

3.ved. 800 | 35 3 Pergsembe Cuma 07:54 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 22:07

3.ved. 800 | 35 4 Carsamba Persembe Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 19:54 08:06

3.ved. 800 | 35 5 Cargsamba Carsamba 507. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 07:50 17:32

3.ved. 800 | 35 6 Sal1 08:11 Sal1 17:49 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

3.ved. 800 | 35 7 Pazartesi 18:04 | Sali 08:01 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

3.ved. 800 | 35 8 Pazartesi 08:05 | Pazartesi 17:39 | Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta







EK-3. Haftalara iligskin 15 dakika araliklarla toplanmis verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilari

Cizelge 3.1. 15 dakika araliklarla toplanmus verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilar
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Hafta Epsilonl | Epsilonl | MinPoints | Kiime | Baglangi¢ | Bitis Zamani | Acik Adres Bilgisi

Verisi (metre) (dakika) Zamani

1.ve?2. 1500 50 7 1 Pazar Pazartesi Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 21:23 07:51 Tiirkiye

1. ve?2. 1500 50 7 2 Pazar Pazar 19:54 Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 00:02 Tiirkiye

1l.ve2. 1500 50 7 3 Cumartesi | Cumartesi Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 21:07 23:42 Tiirkiye

1.ve2. 1500 50 7 4 Cuma Cumartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 17:57 09:09 Ankara / Tiirkiye

1. ve?2. 1500 50 7 5 Cuma Cuma 17:41 Turan Giines Blv. Sancak Merkez
hafta 08:05 Ankara / Tiirkiye

1.ve?2. 1500 50 7 6 Persembe | Cuma 07:47 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 18:07 Ankara / Tiirkiye

1l.ve2. 1500 50 7 7 Persembe | Persembe 508. Cd. Sancak Merkez Ankara /
hafta 07:59 17:47 Tiirkiye

1.ve2. 1500 50 7 8 Carsamba | Persembe Semsettin Giinaltay Cd. Bademlidere
hafta 18:06 08:06 Merkez Ankara / Tiirkiye

1.ve2. 1500 50 7 9 Carsamba | Cargsamba Turan Giines Blv. Sancak Merkez
hafta 08:04 17:52 Ankara / Tiirkiye

1. ve2 1500 50 7 10 Sal1 07:41 | Sali 18:34 508. Cd. Sancak Merkez Ankara /
hafta Tiirkiye

1l.ve2. 1500 50 7 11 Pazartesi Pazartesi Turan Giines Blv. Sancak Merkez
hafta 08:00 18:13 Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 1500 50 7 1 Pazar Pazartesi 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 21:43 07:52 Tiirkiye

1.ve3. 1500 50 7 2 Pazar Pazar 19:44 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 16:09 Ankara / Tiirkiye

1.ves. 1500 50 7 3 Cuma Cuma 17:41 508. Cd. Sancak Merkez Ankara /
hafta 07:54 Tiirkiye

1.ve3. 1500 50 7 4 Persembe | Cuma 07:46 Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 21:54 Tirkiye

1.ve3. 1500 50 7 5 Carsamba | Persembe Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 17:42 07:41 Tiirkiye

1.ve3. 1500 50 7 6 Carsamba | Cargsamba Ziaur Rahman Cd. Cankaya Merkez
hafta 07:56 17:52 Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 1500 50 7 7 Sal1 08:10 | Sali 18:30 Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez
hafta Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 1500 50 7 8 Pazartesi Sal1 07:58 Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 17:56 Tiirkiye

1.ve3. 1500 50 7 9 Pazartesi Pazartesi Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez
hafta 08:09 17:47 Ankara / Tiirkiye

1. ved. 1500 50 7 Pazar Pazartesi 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 1 21:45 07:56 Tiirkiye

1.ved. 1500 50 7 Pazar Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 2 00:02 Pazar 15:31 Ankara / Tiirkiye

1.ved. 1500 50 7 Cumartesi | Cumartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 3 21:07 23:47 Ankara / Tiirkiye

1.ved. 1500 50 7 Cuma Cumartesi Ugur Mumcu Cd. Biiyiikesat Merkez
hafta 4 18:17 08:30 Ankara / Turkiye

1. ved 1500 50 7 Cuma 508. Cd. Sancak Merkez Ankara /
hafta 5 08:07 Cuma 17:57 Tiirkiye

1. ved. 1500 50 7 Persembe Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 6 18:07 Cuma 07:47 Tiirkiye

1. ved. 1500 50 7 Persembe | Persembe 508. Cd. Sancak Merkez Ankara /
hafta 7 07:59 17:48 Tiirkiye

1. ved. 1500 50 7 Carsamba | Persembe Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 8 19:39 08:00 Tiirkiye

1. ved. 1500 50 7 Carsamba | Carsamba Ziaur Rahman Cd. Cankaya Merkez
hafta 9 08:12 17:52 Ankara / Turkiye

1l.ved. 1500 50 7 Carsamba 276. Sk. Bademlidere Merkez Ankara /
hafta 10 Sali 18:03 | 08:07 Tiirkiye

1. ved. 1500 50 7 Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez
hafta 11 Sali 08:11 | Sali 17:52 Ankara / Tiirkiye

1. ved. 1500 50 7 Pazartesi Ag¢m Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 12 17:56 Sali 07:58 Tiirkiye
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EK-3. (devam) Haftalara iliskin 15 dakika araliklarla toplanmis verilerin ST-DBSCAN kiime

ciktilart

Cizelge 3.1. (devam) 15 dakika araliklarla toplanmuis verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilart

1.ved. 1500 | 50 Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez Ankara /

hafta 13 | Pazartesi 08:11 | Pazartesi 17:53 | Tiirkiye

2.ve3. 1500 | 50 1 Pazar 16:05 Pazartesi 07:52 | A¢in Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

2.ve3. 1500 | 50 2 Cuma 07:54 Cuma 17:41 Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ve3. 1500 | 50 3 Persembe Cuma 07:47 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 22:02

2.ve3d. 1500 | 50 4 Carsamba Persembe Semsettin Giinaltay Cd. Bademlidere Merkez Ankara /
hafta 17:42 08:06 Tiirkiye

2.ve3d. 1500 | 50 5 Sal1 07:21 Carsamba Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 17:46

2.ve 3. 1500 | 50 6 Pazartesi 08:00 | Pazartesi 18:34 | Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ved. 800 50 1 Pazar 19:54 Pazartesi 07:56 | Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

2.ved. 800 50 2 Pazar 00:03 Pazar 15:04 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

2.ved. 800 50 3 Cumartesi Cumartesi Ag¢in Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 21:44 23:47

2.ved. 800 50 4 Cuma 18:34 Cumartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 08:50

2.ved. 800 50 5 Cuma 08:05 Cuma 17:57 Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ved. 800 50 6 Persembe Cuma 07:47 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 18:07

2.ved. 800 50 7 Persembe Pergsembe 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 08:26 17:48

2.ved. 800 50 8 Carsamba Persembe Semsettin Giinaltay Cd. Bademlidere Merkez Ankara /
hafta 19:41 08:06 Tiirkiye

2.ved. 800 50 9 Carsamba Carsamba Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 07:16 17:46

2.ved. 800 50 10 | Sali 07:21 Sal1 18:13 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

2.ved. 800 | 50 11 | Pazartesi 08:17 | Pazartesi 18:13 | Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

3.ved. 1500 | 50 1 Pazar 19:44 Pazartesi 07:56 | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

3.ved. 1500 | 50 2 Cuma 07:54 Cuma 17:57 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

3.ved. 1500 | 50 3 Persembe Cuma 07:47 216. Sk. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 22:07

3.ved. 1500 | 50 4 Carsamba Persembe Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 19:27 08:00

3.ved. 1500 | 50 5 Carsamba Carsamba 507. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tirkiye

hafta 07:35 17:39

3.ved. 1500 | 50 6 Sal1 08:10 Sal1 18:30 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

3.ved. 1500 | 50 7 Pazartesi 18:04 | Sali 07:53 Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Turkiye

hafta

3.ved. 1500 | 50 8 Pazartesi 08:09 | Pazartesi 17:53 | Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez Ankara /

hafta Tiirkiye







EK-4. Haftalara iligkin 20 dakika araliklarla toplanmis verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilari

Cizelge 4.1. 20 dakika araliklarla toplanmus verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilar

7

Hafta Epsilonl Epsilonl MinPoints | Kiime | Baslangig Bitis Zaman1 | Agik Adres Bilgisi

Verisi (metre) (dakika) Zamani

1. ve?2. 2000 600 7 1 Pazar 21:23 Pazartesi Acin Cd. Asikpasa Merkez
hafta 07:54 Ankara / Tiirkiye

1. ve?2. 2000 600 7 2 Pazar 00:02 Pazar 19:54 Acin Cd. Asikpasa Merkez
hafta Ankara / Tiirkiye

1l.ve2. 2000 600 7 3 Cumartesi Cumartesi Agin Cd. Asikpasa Merkez
hafta 20:35 23:42 Ankara / Tiirkiye

1.ve2. 2000 600 7 4 Cuma 17:50 Cumartesi Kirgicegi Sk. Kazim Ozalp
hafta 09:34 Merkez Ankara / Tiirkiye

1. ve?2. 2000 600 7 5 Cuma 08:05 Cuma 17:56 | Turan Giines Blv. Sancak
hafta Merkez Ankara / Tiirkiye
1.ve?2. 2000 600 7 6 Persembe Cuma 07:46 | 203. Sk. Asikpasa Merkez
hafta 17:54 Ankara / Tiirkiye

1l.ve2. 2000 600 7 7 Persembe Persembe Tiflis Cd. Sancak Merkez
hafta 07:59 17:40 Ankara / Tiirkiye

1.ve2. 2000 600 7 8 Carsamba Persembe 244. Cd. Asikpasa Merkez
hafta 17:59 08:00 Ankara / Tiirkiye

1.ve2. 2000 600 7 9 Carsamba Carsamba Kumkap1 Sk. Kazim Ozalp
hafta 07:16 17:52 Merkez Ankara / Tiirkiye

1. ve2 2000 600 7 10 Sal1 07:21 Sali 18:34 508. Cd. Sancak Merkez
hafta Ankara / Tiirkiye

1l.ve2. 2000 600 7 11 Pazartesi Pazartesi Turan Giines Blv. Sancak
hafta 08:05 18:13 Merkez Ankara / Tiirkiye
1.ve3. 2000 600 7 1 Pazar 21:24 Pazartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa
hafta 07:44 Merkez Ankara / Tiirkiye
1.ve3. 2000 600 7 2 Pazar 15:50 Pazar 20:03 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa
hafta Merkez Ankara / Tiirkiye
1.ves. 2000 600 7 3 Cuma 07:54 Cuma 17:56 | 508. Cd. Sancak Merkez
hafta Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 2000 600 7 4 Persembe Cuma 07:46 | Acin Cd. Asikpasa Merkez
hafta 22:00 Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 2000 600 7 5 Carsamba Persembe Acin Cd. Asikpasa Merkez
hafta 17:42 07:32 Ankara / Tiirkiye

1l.ve3. 2000 600 7 6 Cargsamba Carsamba 507. Sk. Sancak Merkez
hafta 07:35 17:36 Ankara / Tiirkiye

1.ves. 2000 600 7 7 Sal1 08:08 Sali 18:30 508. Cd. Sancak Merkez
hafta Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 2000 600 7 8 Pazartesi Sal1 07:48 Acin Cd. Asikpasa Merkez
hafta 17:56 Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 2000 600 7 Pazartesi Pazartesi Turan Giines Blv. Yildizevler
hafta 9 08:05 17:37 Merkez Ankara / Tiirkiye

1. ved. 2000 600 7 1 Pazar 21:27 Pazartesi 244. Cd. Asikpasa Merkez
hafta 07:56 Ankara / Turkiye

1.ved. 2000 600 7 2 Pazar 00:02 Pazar 15:50 Kaptanpasa Cd. Biiyiikesat
hafta Merkez Ankara / Tiirkiye
1.ved. 2000 600 7 3 Cumartesi Cumartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa
hafta 21:01 23:53 Merkez Ankara / Tiirkiye
1.ved. 2000 600 7 4 Cuma 18:17 Cumartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa
hafta 08:30 Merkez Ankara / Tiirkiye
1.ved. 2000 600 7 5 Cuma 08:01 Cuma 17:57 | Simon Bolivar Blv. Cankaya
hafta Merkez Ankara / Tiirkiye

1. ved. 2000 600 7 6 Persembe Cuma 07:46 | 435/9. Sk. Tirkozi Merkez
hafta 17:55 Ankara / Tiirkiye

1. ved. 2000 600 7 7 Persembe Persembe Turan Giines Blv. Sancak
hafta 07:59 17:40 Merkez Ankara / Tiirkiye

1. ved. 2000 600 7 8 Carsamba Persembe Vedat Dalokay Cd. Asikpasa
hafta 19:39 08:06 Merkez Ankara / Tiirkiye

1. ved. 2000 600 7 9 Carsamba Carsamba Simon Bolivar Blv. Cankaya
hafta 08:19 17:59 Merkez Ankara / Tiirkiye

1. ved. 2000 600 7 10 Sali 18:10 Carsamba Vedat Dalokay Cd. Asikpasa
hafta 07:53 Merkez Ankara / Tiirkiye

1. ve 4. 2000 600 7 11 Sali 08:09 Sali 17:50 507. Sk. Sancak Merkez
hafta Ankara / Tiirkiye

1.ved. 2000 600 7 12 Pazartesi Sal1 07:57 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa
hafta 17:56 Merkez Ankara / Tiirkiye
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EK-4. (devam) Haftalara iliskin 20 dakika araliklarla toplanmis verilerin ST-DBSCAN kiime

ciktilart

Cizelge 4.1. (devam) 20 dakika araliklarla toplanmus verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilari

1. ved. 2000 | 600 13 | Pazartesi 08:05 | Pazartesi 17:33 | 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ve3. 2000 | 600 1 Pazar 16:05 Pazartesi 07:54 | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta Tiirkiye

2.ve 3. 2000 | 600 2 | Cuma07:54 Cuma 17:41 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ve3d. 2000 | 600 3 Persembe 22:09 | Cuma 07:41 Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ve3. 2000 | 600 4 Carsamba Persembe 08:00 | Ag¢in Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 17:42

2.ve3. 2000 | 600 5 Sal1 07:21 Carsamba 507. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 17:52

2.ved. 2000 | 600 6 Pazartesi 08:05 | Pazartesi 18:34 | Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez Ankara /
hafta Tiirkiye

2.ved. 20 1500 1 Pazar 19:54 Pazartesi 07:56 | Ag¢in Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ved. 20 1500 2 Pazar 00:03 Pazar 15:44 Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ved. 20 1500 3 Cumartesi Cumartesi Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 21:37 23:53

2.ved. 20 1500 4 Cuma 18:16 Cumartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 09:09 Tiirkiye

2.ved. 20 1500 5 Cuma 08:01 Cuma 17:57 Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ved. 20 1500 6 Persembe 18:19 | Cuma 07:41 203. Sk. Asikpasa Merkez Ankara / Tirkiye
hafta

2.ved. 20 1500 7 Persembe 08:20 | Persembe 17:34 | Tiflis Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ved. 20 1500 8 Carsamba Persembe 08:06 | 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Turkiye
hafta 19:35

2.ved. 20 1500 9 Cargsamba Cargsamba 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 07:37 17:32

2.ved. 20 1500 10 | Sal1 07:21 Sal1 18:34 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ve 4. 20 1500 11 | Pazartesi 08:17 | Pazartesi 18:13 | Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

3.ved. 20 1500 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 1 Pazar 19:38 Pazartesi 07:56 | Tiirkiye

3.ved. 20 1500

hafta 2 | Cuma07:54 Cuma 17:57 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
3.ved. 20 1500

hafta 3 | Persembe 22:00 | Cuma 07:35 Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
3.ved. 20 1500 Carsamba

hafta 4 19:47 Persembe 08:06 | Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
3.ved. 20 1500 Carsamba Carsamba

hafta 5 07:35 17:32 507. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
3.ved 20 1500

hafta 6 Sal1 08:08 Sali 18:30 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
3.ved. 20 1500

hafta 7 Pazartesi 17:59 | Sali 07:57 Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
3.ved. 20 1500 Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez Ankara /
hafta 8 Pazartesi 08:05 | Pazartesi 17:37 | Tiirkiye







EK-5. Haftalara iligkin 25 dakika araliklarla toplanmis verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilari

Cizelge 5.1. 25 dakika araliklarla toplanmus verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilar
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Hafta Epsilonl | Epsilonl MinPoints | Kiime | Baslangig Bitis Acik Adres Bilgisi

Verisi (metre) (dakika) Zamani Zamani

1. ve?2. 1000 60 7 Pazartesi 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 1 Pazar 21:36 07:51 Tiirkiye

1. ve?2. 1000 60 7 Pazar Semsettin Giinaltay Cd. Asikpasa
hafta 2 Pazar 00:14 19:07 Merkez Ankara / Tiirkiye

1.ve2. | 1000 60 7 Cumartesi Cumartesi | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 3 21:39 23:56 Ankara / Tiirkiye

1. ve2. 1000 60 7 Cumartesi | Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 4 Cuma 18:16 | 09:02 Tiirkiye

1. ve?2. 1000 60 7 Cuma Turan Giines Blv. Sancak Merkez
hafta 5 Cuma08:00 | 17:51 Ankara / Tiirkiye

1.ve?2. 1000 60 7 Persembe Cuma Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 6 18:08 07:47 Tiirkiye

1.ve2. 1000 60 7 Persembe Persembe | Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez
hafta 7 08:19 17:41 Ankara / Tiirkiye

1.ve2. 1000 60 7 Carsamba Persembe | 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 8 18:00 08:06 Tiirkiye

1.ve2. 1000 60 7 Carsamba Carsamba | Turan Giines Blv. Sancak Merkez
hafta 9 07:50 17:36 Ankara / Tiirkiye

1.ve?2. 1000 60 7 Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez
hafta 10 Sal1 07:35 Sal1 18:47 | Ankara / Tiirkiye

1.ve2. | 1000 60 7 Pazartesi Pazartesi 508. Cd. Sancak Merkez Ankara /
hafta 11 08:13 18:34 Tiirkiye

1.ve3. 1000 60 7 1 Pazar 21:30 Pazartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 07:51 Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 1000 60 7 2 Pazar 15:50 Pazar Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 20:03 Ankara / Tiirkiye

1.ve3. | 1000 60 7 3 Cuma 08:00 | Cuma 508. Cd. Sancak Merkez Ankara /
hafta 17:51 Tiirkiye

1.ve3. 1000 60 7 4 Persembe Cuma Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 21:54 07:47 Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 1000 60 7 5 Carsamba Persembe | Ag¢imn Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 17:35 07:52 Tiirkiye

1l.ve3. 1000 60 7 6 Cargsamba Carsamba | 507. Sk. Sancak Merkez Ankara /
hafta 08:04 17:36 Tiirkiye

1.ve3. | 1000 60 7 7 Sal1 08:15 Sali 18:30 | 508. Cd. Sancak Merkez Ankara /
hafta Tiirkiye

1.ve3. 1000 60 7 8 Pazartesi Sal1 07:55 | 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 18:15 Tiirkiye

1.ve3. 1000 60 7 9 Pazartesi Pazartesi Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez
hafta 08:20 17:47 Ankara / Tiirkiye

1.ved. 1000 60 7 1 Pazar 21:30 Pazartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 07:51 Ankara / Turkiye

1. ved. 1000 60 7 1 Pazar 21:21 Pazartesi 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 07:51 Tiirkiye

1.ved. 1000 60 7 2 Pazar 00:14 Pazar 234. Sk. Boztepe Merkez Ankara /
hafta 15:25 Tiirkiye

1.ved. 1000 60 7 3 Cumartesi Cumartesi | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 21:39 23:59 Ankara / Turkiye

1. ved. 1000 60 7 4 Cuma 18:17 Cumartesi | Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 08:09 Tiirkiye

1. ved. 1000 60 7 5 Cuma 08:00 Cuma Turan Giines Blv. Sancak Merkez
hafta 17:57 Ankara / Tiirkiye

1. ved. 1000 60 7 6 Persembe Cuma Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 18:07 07:41 Tiirkiye

1. ved. 1000 60 7 7 Persembe Persembe | Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez
hafta 08:19 17:41 Ankara / Turkiye

1. ved. 1000 60 7 8 Carsamba Persembe | 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 19:33 08:06 Tiirkiye

1. ved. 1000 60 7 9 Carsamba Carsamba | Turan Giines Blv. Sancak Merkez
hafta 08:06 17:45 Ankara / Tiirkiye

1. ved. 1000 60 7 10 Sali 18:10 Carsamba | 276. Sk. Bademlidere Merkez Ankara /
hafta 08:07 Tiirkiye

1. ved. 1000 60 7 11 Sal1 08:23 Sali 17:52 | Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez
hafta Ankara / Turkiye
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EK-5. (devam) Haftalara iliskin 25 dakika araliklarla toplanmis verilerin ST-DBSCAN kiime

ciktilart

Cizelge 5.1. (devam) 25 dakika araliklarla toplanmis verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilari

1. ved. 1000 | 60 12 | Pazartesi 18:06 | Sali 07:57 Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

1.ved. 1000 | 60 13 | Pazartesi 08:17 | Pazartesi 17:44 | 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

2.ve3. 800 65 1 Pazar 15:51 Pazartesi 07:47 | Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

2.ve3. 800 65 2 Cuma 08:14 Cuma 17:34 Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ve3. 800 65 3 Persembe Cuma 07:47 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 22:53

2.ve3. 800 65 4 Carsamba Persembe Semsettin Giinaltay Cd. Bademlidere Merkez Ankara /
hafta 17:35 08:06 Tiirkiye

2.ve3. 800 65 5 Sal1 07:35 Carsamba 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 17:33

2.ve3. 800 65 6 Pazartesi 08:13 | Pazartesi 18:34 | Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ved. 800 65 1 Pazar 19:41 Pazartesi 07:49 | Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tirkiye

hafta

2.ved. 800 65 2 Pazar 00:23 Pazar 15:24 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

2.ved. 800 65 3 Cumartesi Cumartesi Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 22:05 23:59

2.ved. 800 65 4 Cuma 18:16 Cumartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 09:28

2.ved. 800 65 5 Cuma 08:08 Cuma 17:57 Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ved. 800 65 6 Persembe Cuma 07:47 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tirkiye
hafta 18:07

2.ved. 800 65 7 Persembe Pergembe Ali Haydar Feroglu Sk. Sancak Merkez Ankara /

hafta 08:32 17:41 Tiirkiye

2.ved. 800 65 8 Cargsamba Pergembe Semsettin Giinaltay Cd. Bademlidere Merkez Ankara /
hafta 19:54 08:06 Tiirkiye

2.ved. 800 65 9 Cargsamba Carsamba 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 07:23 17:45

2.ved. 800 65 10 | Sali 07:35 Sal1 18:47 Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ved. 800 | 65 11 | Pazartesi 08:13 | Pazartesi 18:34 | Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

3.ved. 800 65 1 Pazar 19:32 Pazartesi 07:49 | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

3.ved. 800 65 2 Cuma 08:08 Cuma 17:57 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

3.ved. 800 65 3 Pergsembe Cuma 07:47 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 22:07

3.ved. 800 65 4 Carsamba Persembe Ag¢in Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 19:27 08:06

3.ved. 800 65 5 Cargsamba Carsamba 507. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 07:08 17:45

3.ved. 800 65 6 Sal1 08:15 Sal1 18:30 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

3.ved. 800 65 7 Pazartesi 18:15 | Sali1 07:57 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

3.ved. 800 65 8 Pazartesi 08:17 | Pazartesi 17:47 | Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez Ankara /

hafta Tiirkiye
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EK-6. Haftalara iligskin 30 dakika araliklarla toplanmis verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilari

Cizelge 6.1. 30 dakika araliklarla toplanmuis verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilart

Hafta Epsilonl | Epsilonl | MinPoints Kiime Baslangi¢ Bitis Acik Adres Bilgisi

Verisi (metre) (dakika) Zamani Zamani

1. ve?2. 1000 65 6 1 Pazar 21:36 | Pazartesi Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 07:47 Tiirkiye

1. ve?2. 1000 65 6 2 Pazar 03:29 | Pazar 19:21 | Ag¢im Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta Tiirkiye

1. ve2. 1000 65 6 3 Cuma Cumartesi Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 18:04 08:56 Tiirkiye

1. ve2. 1000 65 6 4 Cuma Cuma Turan Giines Blv. Sancak Merkez
hafta 08:07 17:39 Ankara / Tiirkiye

1. ve?2. 1000 65 6 5 Persembe Cuma 208. Sk. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 18:27 07:54 Tiirkiye

1.ve?2. 1000 65 6 6 Persembe Persembe 512. Sk. Sancak Merkez Ankara /
hafta 08:25 17:22 Tiirkiye

1.ve2. 1000 65 6 7 Carsamba Persembe Semsettin Giinaltay Cd. Bademlidere
hafta 18:05 08:06 Merkez Ankara / Tiirkiye

1l.ve2. 1000 65 6 8 Carsamba Carsamba 507. Sk. Sancak Merkez Ankara /
hafta 08:35 17:32 Tiirkiye

1.ve2. 1000 65 6 9 Sali 12:01 Sali 17:59 Turan Giines Blv. Sancak Merkez
hafta Ankara / Tiirkiye

1l.ve?2. 1000 65 6 10 Pazartesi Pazartesi Turan Giines Blv. Sancak Merkez
hafta 08:20 18:00 Ankara / Turkiye

1.ve2. 1000 65 6 11 Pazar 00:02 | Pazar 01:44 | Ag¢m Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta Tiirkiye

1l.ve2. 1000 65 6 12 Cumartesi Cumartesi Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 20:16 23:27 Tiirkiye

1. ve2 1000 65 6 13 Sal1 09:11 Sali 11:29 508. Cd. Sancak Merkez Ankara /
hafta Tiirkiye

1.ve3. 800 65 6 1 Pazar 20:47 | Pazartesi 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 07:44 Tiirkiye

1.ve3. 800 65 6 2 Pazar 15:57 | Pazar 20:15 | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 800 65 6 3 Cuma Cuma Turan Giines Blv. Sancak Merkez
hafta 08:07 17:55 Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 800 65 6 4 Persembe Cuma Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 21:54 07:32 Tiirkiye

1.ve3. 800 65 6 5 Persembe Persembe Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 01:28 03:49 Tiirkiye

1.ve3. 800 65 6 6 Carsamba Persembe Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 18:02 00:54 Tiirkiye

1.ve3. 800 65 6 7 Carsamba Carsamba Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez
hafta 08:17 16:57 Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 800 65 6 8 Sal1 08:10 Sali 17:56 Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez
hafta Ankara / Turkiye

1.ve3. 800 65 6 9 Pazartesi Sal1 07:32 Agim Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 18:22 Tiirkiye

1.ve3. 800 65 6 10 Pazartesi Pazartesi Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez
hafta 08:20 16:35 Ankara / Tiirkiye

1. ved. 800 75 6 1 Pazar 20:50 | Pazartesi 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 07:44 Tiirkiye

1.ved. 800 75 6 2 Pazar 00:02 | Pazar 15:57 | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta Ankara / Turkiye

1.ved. 800 75 6 3 Cumartesi Cumartesi Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 20:16 23:33 Ankara / Tiirkiye

1. ved. 800 75 6 4 Cuma Cumartesi Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 18:04 08:03 Tiirkiye

1. ved. 800 75 6 5 Cuma Cuma Turan Giines Blv. Sancak Merkez
hafta 08:07 17:57 Ankara / Turkiye

1. ved. 800 75 6 6 Persembe Cuma Ag¢m Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 18:26 07:54 Tiirkiye

1. ved. 800 75 6 7 Persembe Persembe Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez
hafta 08:25 17:24 Ankara / Tiirkiye

1. ved. 800 75 6 8 Carsamba Persembe 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 19:08 08:06 Tiirkiye

1. ved. 800 75 6 9 Carsamba Carsamba Turan Giines Blv. Sancak Merkez
hafta 08:19 17:45 Ankara / Turkiye
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EK-6. (devam) Haftalara iligkin 30 dakika araliklarla toplanmis verilerin ST-DBSCAN kiime

ciktilart

Cizelge 6.1. (devam) 30 dakika araliklarla toplanmus verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilari

1.ved. 800 | 75 10 | Sali 18:10 Carsamba Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 08:03

1.ved. 800 | 75 11 | Sali1 08:37 Salt 17:43 Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

1. ved. 800 | 75 12 | Pazartesi 18:23 | Sali1 07:58 Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

Hafta

1. ved. 800 | 75 13 | Pazartesi 08:17 | Pazartesi 17:44 | 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta

2.ve3. 800 | 65 1 Pazar 17:05 Pazartesi 07:47 | Agmn Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tirkiye

hafta

2.ve3. 800 | 65 2 Cuma 08:02 Cuma 17:55 Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ve3. 800 | 65 3 Persembe Cuma 07:54 208. Sk. Asikpasa Merkez Ankara / Tirkiye

hafta 21:06

2.ve3d. 800 | 65 4 Carsamba Persembe Semsettin Giinaltay Cd. Bademlidere Merkez Ankara /
hafta 18:02 08:06 Tiirkiye

2.ve3. 800 | 65 5 Sal1 18:30 Carsamba 507. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

hafta 17:21

2.ve3. 800 | 65 6 Sal1 08:02 Salt 17:59 Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ve 3. 800 | 65 7 Pazartesi 08:20 | Pazartesi 18:00 | Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

2.ve 4. 800 | 65

hafta 1 Pazar 19:21 Pazartesi 07:47 | 244. Cd. Asikpagsa Merkez Ankara / Tiirkiye

2.ved. 800 | 65

hafta 2 Pazar 00:03 Pazar 15:18 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
2.ved. 800 | 65 Cumartesi Cumartesi

hafta 3 | 2147 23:33 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
2.ved. 800 | 65 Cumartesi

hafta 4 | Cuma18:09 09:28 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
2.ved. 800 | 65

hafta 5 | Cuma 13:05 Cuma 17:57 Simon Bolivar Blv. Cankaya Merkez Ankara / Tiirkiye
2.ved. 800 | 65

hafta 6 | Cuma08:27 Cuma 12:28 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

2.ved. 800 | 65 Persembe Semsettin Giinaltay Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 7 18:26 Cuma 07:54 Tiirkiye

2.ved. 800 | 65 Persembe Persembe

hafta 8 | 08:38 17:24 507. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

2.ved. 800 | 65 Carsamba Persembe

hafta 9 19:29 08:06 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
2.ved. 800 | 65 Carsamba Carsamba

hafta 10 | 07:30 17:45 727. Sk. Yildizevler Merkez Ankara / Tiirkiye

2.ved. 800 | 65

hafta 11 | Sali 08:36 Sali 17:23 Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
2.ved. 800 | 65

hafta 12 | Pazartesi 08:17 | Pazartesi 17:25 | 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

3.ved. 800 | 65

hafta 1 Pazar 19:13 Pazartesi 07:42 | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
3.ved. 800 | 65

hafta 2 | Cuma09:08 Cuma 13:51 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

3.ved. 800 | 65 Persembe

hafta 3 20:59 Cuma 07:54 Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

3.ved. 800 | 65 Carsamba Persembe

hafta 4 19:47 08:06 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

3.ved. 800 | 65 Carsamba Carsamba

hafta 5 08:17 17:45 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

3.ved. 800 | 65

hafta 6 Sal1 08:10 Sali 17:20 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

3.ved. 800 | 65

hafta 7 Pazartesi 18:22 | Sali 07:32 Acin Cd. Asikpaga Merkez Ankara / Tiirkiye

3.ved. 800 | 65

hafta 8 Pazartesi 14:50 | Pazartesi 17:47 | Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez Ankara / Tiirkiye
3.ved. 800 | 65

hafta 9 Pazartesi 08:17 | Pazartesi 11:27 | Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
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EK-7. Haftalara iligskin 60 dakika araliklarla toplanmis verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilari

Cizelge 7.1. 60 dakika araliklarla toplanmus verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilart

Hafta Epsilonl | Epsilonl | MinPoints | Kiime | Baslangic Bitis Agik Adres Bilgisi

Verisi (metre) (dakika) Zamani Zamani

1l.ve2. 1000 140 5 Pazartesi Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 1 Pazar 00:34 | 07:21 Tiirkiye

1. ve?2. 1000 140 5 Cuma Cumartesi | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 2 18:31 08:30 Ankara / Tiirkiye

1. ve2. 1000 140 5 Cuma Cuma

hafta 3 08:08 17:29 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
1. ve2. 1000 140 5 Persembe Cuma Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 4 18:07 07:53 Ankara / Tirkiye

1. ve?2. 1000 140 5 Persembe Persembe

hafta 5 08:38 17:16 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
1l.ve?2. 1000 140 5 Carsamba Persembe | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 6 18:00 07:40 Ankara / Turkiye

1.ve2. 1000 140 5 Carsamba Carsamba | 711. Sk. Yildizevler Merkez Ankara /
hafta 7 04:30 16:57 Tiirkiye

1.ve2. 1000 140 5 Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara
hafta 8 Sal 04:24 Sal 22:12 | / Turkiye

1.ve2. 1000 140 5 Pazartesi Pazartesi Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara
hafta 9 08:20 21:14 / Tiirkiye

1.ve?2. 1000 140 5 Cumartesi Cumartesi | Ag¢m Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 10 19:12 23:42 Tiirkiye

1l.ve3. 800 140 5 Pazartesi 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 1 Pazar 13:22 | 07:19 Tiirkiye

1.ve3. 800 140 5 Cuma Cuma Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara
hafta 2 08:07 17:29 / Tiirkiye

1.ve3. 800 140 5 Persembe Cuma Semsettin Giinaltay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 3 20:19 07:53 Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 800 140 5 Carsamba Persembe | Ag¢in Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 4 18:02 07:32 Tiirkiye

1.ve3. 800 140 5 Carsamba Carsamba | Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez
hafta 5 04:35 17:01 Ankara / Tiirkiye

1.ve3. 800 140 5 Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara
hafta 6 Sal1 08:16 Sali 22:12 | / Turkiye

1.ve3. 800 140 5 Pazartesi A¢in Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 7 18:35 Sali 07:32 | Tiirkiye

1.ve3. 800 140 5 Pazartesi Pazartesi Turan Giines Blv. Yildizevler Merkez
hafta 8 08:16 17:36 Ankara / Tiirkiye

1.ved. 800 140 5 1 Pazar 20:50 | Pazartesi 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 07:19 Tiirkiye

1.ved. 800 140 5 2 Pazar 00:12 | Pazar Kaptanpasa Cd. Biiyiikesat Merkez

hafta 18:42 Ankara / Tiirkiye

1l.ved. 800 140 5 3 Cumartesi Cumartesi | 237. Sk. Boztepe Merkez Ankara /

hafta 19:12 23:27 Tiirkiye

1.ved. 800 140 5 4 Cuma Cumartesi | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 18:31 09:26 Ankara / Tiirkiye

1.ved. 800 140 5 5 Cuma Cuma Simon Bolivar Blv. Cankaya Merkez
hafta 08:28 17:57 Ankara / Tiirkiye

1. ved. 800 140 5 6 Persembe Cuma Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 18:01 07:53 Ankara / Turkiye

1. ved. 800 140 5 7 Persembe Persembe | 507. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 08:38 17:02

1. ved. 800 140 5 8 Carsamba Persembe | Ag¢in Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 20:04 07:32 Tiirkiye

1. ved. 800 140 5 9 Carsamba Carsamba | 727. Sk. Yildizevler Merkez Ankara /
hafta 08:19 17:45 Tiirkiye

1. ved. 800 140 5 10 Sal1 18:48 Carsamba | Ac¢in Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 07:26 Tiirkiye

1.ved. 800 140 5 11 Sal1 08:11 Salt 17:50 | 507. Sk. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta

1.ved. 800 140 5 12 Pazartesi Sal1 07:14 | Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez
hafta 18:37 Ankara / Tiirkiye

1.ved. 800 140 5 13 Pazartesi Pazartesi 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
hafta 08:17 17:36

2.ve3. 800 140 5 Pazartesi Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara /

hafta 1 Pazar 13:22 | 07:21 Tiirkiye
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Cizelge 7.1. (devam) 60 dakika araliklarla toplanmus verilerin ST-DBSCAN kiime ¢iktilari
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2.ve 3. 800 | 140

hafta 2 | Cuma08:07 Cuma 17:27 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

2.ve3d. 800 | 140 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 3 Persembe 18:20 | Cuma 07:03 Tiirkiye

2.ve3. 800 | 140 Carsamba Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 4 18:00 Persembe 07:40 | Tiirkiye

2.ve 3. 800 | 140

hafta 5 Sal1 04:24 Cargamba 17:01 | 711. Sk. Yildizevler Merkez Ankara / Tiirkiye
2.ve3. 800 | 140

hafta 6 Pazartesi 08:16 | Pazartesi 21:14 | Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
2.ved. 800 | 140

hafta 1 Pazar 16:32 Pazartesi 07:21 | Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye

2.ve 4. 800 | 140

hafta 2 Pazar 00:12 Pazar 15:24 244. Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
2.ved. 800 | 140 Cumartesi

hafta 3 Cuma 18:49 11:39 Agin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
2.ved. 800 | 140

hafta 4 | Cuma 08:08 Cuma 17:57 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

2.ved. 800 | 140 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 5 Persembe 18:01 | Cuma 07:28 Tiirkiye

2.ve 4. 800 | 140

hafta 6 Persembe 08:45 | Persembe 17:16 | 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

2.ved. 800 | 140 Carsamba Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 7 18:00 Persembe 07:40 | Tiirkiye

2.ved. 800 | 140 Carsamba

hafta 8 04:30 Cargamba 17:45 | 711. Sk. Yildizevler Merkez Ankara / Tiirkiye
2.ved. 800 | 140

hafta 9 Sal1 04:24 Sal1 22:12 Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
2.ve 4. 800 | 140

hafta 10 | Pazartesi 08:17 | Pazartesi 21:14 | Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
3.ved 800 | 140 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 1 Pazar 17:39 Pazartesi 07:16 | Tirkiye

3.ved. 800 | 140

hafta 2 | Cuma08:07 Cuma 17:57 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

3.ved. 800 | 140 Vedat Dalokay Cd. Asikpasa Merkez Ankara /
hafta 3 | Persembe 19:03 | Cuma 07:28 Tiirkiye

3.ved. 800 | 140 Carsamba

hafta 4 18:02 Persembe 07:32 | Acin Cd. Agikpaga Merkez Ankara / Turkiye
3.ved. 800 | 140 Carsamba

hafta 5 04:35 Cargsamba 17:45 | Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye
3.ved. 800 | 140

hafta 6 Sali 08:11 Sali1 21:10 508. Cd. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye

3.ved. 800 | 140

hafta 7 Pazartesi 18:35 | Sali 07:32 Acin Cd. Asikpasa Merkez Ankara / Tiirkiye
3.ved. 800 | 140

hafta 8 Pazartesi 08:16 | Pazartesi 17:33 | Turan Giines Blv. Sancak Merkez Ankara / Tiirkiye







Kisisel Bilgiler

Soyadi, adi

Uyrugu

Dogum tarihi ve yeri
Medeni hali

Telefon

Faks

e-mail

Egitim
Derece
Yiksek lisans

Lisans
Lise

Is Deneyimi

Yil
2018-
2014-2017

2013-2014

Yabanc Dil

Ingilizce

Hobiler

Spor Yapmak

93

OZGECMIS

: DATLICA, Mustafa Tolga
' T.C.

:10.11.1989, Mersin

: Evli ,
0 (507) 309 20 39 &

: m.tolgadatlica@gmail.com

Egitim Birimi Mezuniyet Tarihi
Gazi Universitesi / Yonetim Bilisim Sistemleri Devam ediyor
Izmir Universitesi / Bilgisayar Miihendisligi 2013

Abdiil Kerim Bengi Anadolu Lisesi 2008

Yer Gorev

Atel Teknoloji ve Savunma Sanayi A.S. Yazilim Miihendisi
EG Yazilim Donanim

Danigsmanlik Hizmetleri Limited Sirketi  Yazilim Miihendisi
Desimel Yazilim ve Danismanlik Yazilim Miihendisi
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GAZILI OLMAK AVRICALIKTIR...



