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OZET

Olaylarin, sonraki meydana gelme zamanlarinin tahmin edilmesine yonelik ¢aligmalar uzun
yillardir devam etmektedir. Bu sayede olaylar meydana geldiginde ortaya cikacak zarari
minimuma indirmek ya da elde edilecek faydayr maksimum yapmak amaglanir. Bir
miisterinin sonraki davranisinin tahmini, dogal afetlerin sonraki olma zamaninin tahmini,
belirli bir zaman araliinda gelecek talep sayisinin tahmini gibi ¢ok farkli alanlarda
caligmalar yapilmaktadir. Ancak, literatiirde olaylarin meydana gelmeden once bir sonraki
olma zamaninin ve olay tiiriiniin tahminine yonelik beklenen diizeyde basarili sonug veren
bir ¢aligma bulunmamaktadir. Bu tez ¢aligmasinda, olay zamani tahminine yonelik hibrit bir
derin 6grenme modeli olan HDLM gelistirilmistir. HDLM ile elde edilen sonuglar, RF,
SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN ile GRU modelleri kullanilarak
olusturulan CNN+GRU hibrit modeli ile kapsamli bir sekilde karsilastirilmistir. Gelistirilen
model e-ticaret, DDoS, su¢ ve acil ¢agr1 veri kiimeleri {izerinde uygulanmigtir. Deneysel
sonugclar, gelistirilen hibrit derin 6grenme modelinin ileriye doniik bir sonraki olaym olma
zamaninin tahmininde diger modellerden daha basarili oldugunu gostermistir.
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ABSTRACT

Studies for predicting the occurrence time of events have been going on for many years. In
this way, it is aimed to minimize the damage when events occur or to maximize the benefit
to be obtained. Studies are carried out in many different areas such as the prediction of a
client's next behavior, the prediction of the time of natural disasters, and the prediction of
the number of requests that will come in a certain period of time. However, there are no
studies in the literature that give the expected level of successful results for the prediction of
the next time and event type before the events occur. In this thesis, HDLM, a hybrid deep
learning model has been developed for event time prediction. The results obtained with
HDLM have been extensively compared with RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM
and CNN+GRU hybrid model created using CNN and GRU models. The developed model
has been applied on e-commerce, DDoS, crime and emergency call datasets. Experimental
results showed that the developed hybrid deep learning model is more successful than other
models in predicting the time of the next event.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
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1. GIRIS

Internet teknolojilerindeki gelismeler ve Web tabanli uygulamalarin yayginlasmast,
kullanicilarin sayisiz {iriin, film veya etkinlik arasindan se¢im yapmalarini zorlagtirmistir.
Bu nedenle kisisellestirme, daha iyi bir kullanici deneyimi saglamak igin temel bir strateji
olarak 6n plana ¢ikmaktadir [1]. Oneri sistemleri, kullanicilarin aradiklari iiriin veya
servislere erisme asamasinda yasadiklari biligsel maliyeti hafifletmeyi ve karar alma siirecini
kolaylastirmay1 amacglamaktadir [2]. Genel olarak, 6neri listeleri kullanici tercihlerine, 6ge
ozelliklerine ve ge¢misteki kullanici-6ge etkilesimlerine dayanarak olusturulur. Oneri
modelleri temel olarak girdi verisinin tilirline gore isbirlik¢i filtreleme ve igerik tabanli

filtreleme olarak siniflandirilmaktadir [3].

Derin 6grenme modelleri, bilgisayarla gébrme ve konusma tanima gibi bircok uygulama
alaninda basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Son yillarda, derin 6grenme modelleri dneri
performansinin arttirtlmasi amaciyla kullanilmaktadir [4]. Derin 6grenme tabanli Oneri
sistemlerindeki gelismeler, geleneksel modellerin sinirlamalarini asarak daha yiliksek oneri
kalitesi elde edilmesini saglamaktadir. Derin 6grenme, kullanici-6ge iligkilerini etkin bir
sekilde cikarabilmekte ve daha karmasik soyutlamalarin, daha yiiksek katmanlardaki veri
gosterimleri olarak islenmesini saglayabilmektedir [5]. Derin 6grenme modellerinin
avantajlan igerik tabanli Oneriler hesaplarken 6n plana ¢ikmaktadir [6]. Web {izerindeki
ogelerin ve kullanicilarin modellenmesinde geleneksel yontemlere gore daha basarili
sonuglar elde edilebilmektedir. Ornegin, tweetler ve blog gibi metin verileri ya da sosyal
medya paylagimlari ve Uriin gorselleri gibi gorlintii verileri Evrisimsel Sinir Aglar
(Convolutional Neural Network-CNN) ve Tekrarli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network-

RNN) gibi derin 6grenme modelleri tarafindan basariyla islenmektedir.

Zamana bagl veriler, belirli zaman araliklarinda yapilmis olan ardisik gézlemler dizisini
ifade etmektedir [7]. Farkli zaman adimlarindaki gozlemler birbirleriyle temel olarak
iligkilidir. Ardisik gozlemler birbirlerine bagimli oldugu i¢in gelecekteki degerler gecmis
gozlemler kullanilarak tahmin edilebilmektedir [8]. Ger¢ek zamanli veri analiz modeli,
zaman serisinin i¢yapisini tanimlayarak ge¢mis degerlerin analiz edilmesini saglamaktadir

[9]. Olusturulan model, gelecekteki degerleri ongdrmek icin kullanilmaktadir. Gergek
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zamanli veri analizi, isletme, ekonomi, finans, enerji yonetimi, telekomiinikasyon,
biyoinformatik, fen ve miihendislik gibi uygulama alanlarinda yaygm bir sekilde

kullanilmaktadir [7].

Gergek zamanli veri analizinde tahmin dogrulugu, verimli ve etkin modellerin
gelistirilmesine baglidir. Zamana bagimli akan veri analizinde, en popiiler ve yaygin
kullanilan olasiliksal modellerden biri Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama modelidir
(AutoRegressive Integrated Moving Average-ARIMA) [10]. Bu modeldeki temel varsayim,
analiz edilecek zaman serilerinin dogrusal oldugu ve normal dagilim gibi belirli bir
istatistiksel dagilima sahip oldugudur [11]. ARIMA modeli, otoregresif (AutoRegressive-
AR), hareketli ortalamalar (Moving Average-MA) ve otoregresif hareketli ortalamalar

(Autoregressive Moving Average-ARMA) modelleri gibi alt siniflara sahiptir.

Box ve ark. tarafindan mevsimsel biitiinlesik otoregresif hareketli ortalamalar (Seasonal
AutoRegressive Integrated Moving Average-SARIMA) modeli, mevsimsel zaman serisi
analizi i¢in Onerilmistir [12]. ARIMA modeli, temel olarak uygulamasinin basit olusu ve
zaman serisinin birgok c¢esidini temsil etme esnekliginden dolay1r yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak, ARIMA modelinin dezavantaji serinin belirlenmis bir dogrusal
modele uyacagi varsayimidir [13]. Bu dezavantajin iistesinden gelmek i¢in, yapay sinir

aglar1 gibi makine 6grenmesi tabanli ¢esitli dogrusal olmayan modeller 6nerilmistir [14].

Chujai ve ark. tarafindan 2013 yilinda yapilan caligmada, bir hanedeki elektrik tiiketimini
giinltik, haftalik, aylik ve ii¢ aylik donemlerde tahmine yonelik bir sistem gelistirilmistir
[15]. Calisma kapsaminda, Aralik 2006 ile Kasim 2010 arasindaki elektrik tiiketimi verileri
kullanilmigtir. Veri analizleri, ARMA ve ARIMA modelleri kullanilarak gerceklestirilmistir.
Uygun tahmin yontemleri ve en uygun tahmin siiresi, en diisiik Akaike olciitii (Akaike
Information Criterion-AIC) ve kok ortalama kare hata (Root Mean Square Error-RMSE)
degerine gore belirlenmistir. Deneysel ¢alismalarin sonucunda, ARIMA modelinin aylik ve
li¢ aylik donemlerde en uygun tahmin siiresini bulmak i¢in en iyi model oldugu goriilmiistiir.
Giinliik ve haftalik en uygun tahmin donemini bulmak icin ARMA modelinin daha yiiksek

basar1 orani sergiledigi ifade edilmistir.



3

Radziukynas ve Klementavicius tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢alismada, zaman serileri
kullanilarak Litvanya’da bulunan bir riizgar ¢iftligindeki riizgar hizinin tahmin edilmesine
yonelik bir sistem gelistirilmistir [16]. ARIMA modeli kullanilarak gelistirilen sistemde 4
aylik riizgar hiz1 verileri kullanilmistir. Tahminlerin dogrulugu, RMSE ve ortalama mutlak
hata (Mean Absolute Error-MAE) o6lgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir. Kullanilan veri
kiimesi 39 parcaya boliinerek 648 saat araligindaki degerler i¢in tahminler yapilarak

sonuclar1 incelenmistir.

Kane ve ark. tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢alismada, Misir’daki EMPRES-I sistemi
tizerinden elde edilen kus gribi hastalig1 verileri kullanilarak ARIMA ve Rastgele Orman
(Random Forest-RF) modelleri kullanilarak hastaligin gelecek zamanlardaki durumu
hakkinda tahminler yapmak amaclanmistir [17]. Deneysel caligmalar, RF algoritmasinin

ARIMA modelinden daha yiiksek tahmin bagarisina sahip oldugunu gdstermistir.

Fu ve ark. tarafindan 2016 yilinda yapilan ¢calismada, ARMA ve ARIMA gibi dogrusal
modellerin, arag trafik akiginin rastsal ve dogrusal olmayan yapisina uyum saglayamamasi
nedeniyle derin 6grenme tabanl bir sistem gelistirilmistir [18]. Gelistirilen sistemde, kisa
stireli trafik akigin1 6ngérmek i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory-
LSTM) ve Kapili Tekrarli Birimler (Gated Recurrent Unit-GRU) kullanilmistir. Calisma
kapsaminda, Kaliforniya'da konuslandirilmis 15.000'den fazla algilayicinin 30 saniyede bir
gonderdigi veriden olusan PeMS veri kiimesi kullanilmistir. Deneysel ¢alismalar, LSTM ve
GRU yontemlerinin ARIMA modelinden daha iyi performans gosterdigini ortaya

koymustur.

Amini ve ark. tarafindan 2016 yilinda yapilan ¢aligmada, ARIMA modeli kullanilarak
elektrikli araclarin sarj talebini 6ngérmeye yonelik bir sistem gelistirilmistir [19]. Sarj talebi
tahmin modeli, sarj profillerini belirlemek icin giinliik siiriis modellerini ve mesafeleri bir
girdi olarak almaktadir. Gelistirilen sistemde, ARIMA modelinin parametreleri
diizenlenerek karesel hatalarin ortalamasinin (Mean Square Error-MSE) en aza indirilmesi
hedeflenmistir. Deneysel ¢alismalar gelistirilen ARIMA tabanlt modelin basarili sonuglar

verdigini gostermistir.



4

Cesario ve ark. tarafindan 2016 yilinda yapilan ¢alismada, kentsel alanlardaki sug egiliminin
tahmin edilmesine yonelik ARIMA modeli tabanli bir yontem gelistirilmistir [20].
Calismada veri kiimesi olarak Chicago’da meydana gelmis su¢ olaylarinin tiir, konum ve
zaman gibi verilerini igeren, 2001 yilindan itibaren haftalik giincellenen veriler
kullanilmistir. Model parametrelerinin belirlenmesi i¢in Akaike 6l¢iitii kullanilarak yapilan
caligmalar sonucunda ARIMA(1,1,1) modeli se¢ilmistir. Deneysel ¢aligmalar, gelistirilen
modelin su¢ tahmininde literatiirdeki c¢alismalara gére daha basarili sonuglar verdigini

gostermistir.

Kang ve Kang tarafindan 2017 yilinda yapilan ¢alismada, Derin Sinir Ag1 (Deep Neural
Network- DNN) tabanli bir model gelistirilmistir [21]. Calisma kapsaminda kullanilan veri
kiimesi, Chicago’daki suc istatistikleri, demografik ve meteorolojik bilgiler ile goriintii
veritabanlarindan toplanan verilerden olusmaktadir. Calismada egitim verileri olusturmadan
Once istatistiksel analizler yapilarak sucla ilgili veriler se¢ilmigtir. DNN modeli mekan,
zaman, g¢evresel faktorler ve ortak ozellikler kullanilarak egitilmistir. Cevresel baglam
bilgisinin ¢ikarilmasi1 i¢in goriintii verileri kullanilmistir. Deneysel sonuglar, DNN
modelinin su¢ olusumunu tahmin etmede diger modellerden daha dogru sonuglar verdigini

gostermistir.

Kouziokas tarafindan 2017 yilinda yapilan ¢alismada, yiiksek sug riskine sahip olan toplu
ulagim alanlarin1 tahmin etmek i¢in mekansal kiimeleme ydntemleri ve yapay sinir agi
modelleri kullanilmistir [22]. Mekéansal analizler i¢in cografi bilgi sistemleri kullanilmistir.
Artan sayida su¢ olayina sahip alanlari bulmak i¢in mekansal bir kiimeleme teknigi olarak
komsuluk analizi kullanilmistir. Deneysel sonuclar gelistirilen sistemin basarili sonuglar

verdigini géstermistir.

Lin ve ark. Tarafindan 2017 yilinda yapilan ¢alismada, hibrit bir sinir ag1 tabanl 6grenme
yaklagimi olan TreNet modeli sunulmustur [23]. TreNet modeli, CNN ve LSTM
modellerinin hibrit bir uygulamasidir. TreNet 6zellik ¢ikarma asamasinda CNN’i, sirali
bagimliliklar1 belirlemek i¢in ise LSTM’1 kullanmaktadir. TreNet modeli CNN, LSTM ve

Gizli Markov Modeli yaklasimlar: ile gercek veri kiimeleri lizerinde karsilastirmali olarak
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test edilmistir. Test sonuglar1 gelistirilen hibrit yontemin daha basarili sonuglar verdigini

gostermistir.

Yang ve ark. tarafindan 2017 yilinda yapilan ¢alismada, ugus giivenligini saglamak i¢in ugak
motor yagindaki metal igeriginin degisiminin belirlenmesine yonelik ARIMA tabanli bir
model gelistirilmistir [24]. ARIMA modeli, hareketli ortalamalar ve {istel diizeltme
yontemleri ile karsilastirilmistir. Deneysel calismalar, ARIMA modelinin tahmin
sonucunun, hareketli ortalama ve tistel diizeltme yontemlerinden daha basarili sonuglar

verdigini géstermistir.

Zheng ve ark. tarafindan 2017 yilinda yapilan calismada, akilli sebekelerdeki elektrik
yiikiinlin tahmin edilmesi igin LSTM tabanli bir sistem gelistirilmistir [25]. Yapilan
calismada Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine-SVM), Otoregresif Sinir Agi
(Neural NETwork AutoRegression-NNETAR), LSTM, Dogrusal Olmayan Otoregresif
Eksojen (Nonlinear Autoregressive Exogenous-NARX) ve ARIMA modeli kullanilmustir.

Yapilan deneysel ¢alismalar LSTM’in daha basarili sonuglar verdigini gostermistir.

Sobreiro ve ark. tarafindan 2018 yilinda yapilan c¢alismada, sirketlerin sagladiklar
faaliyetlerin planlanmasina yonelik bir sistem gelistirilmistir [26]. Gelistirilen sistemde iistel
diizeltme, ARIMA ve yapay sinir aglar1 yontemleri kullanilmigtir. Veri kiimesi olarak bir
sirketin 192 aylik etkinlik verileri kullanilmistir. Deneysel ¢aligmalar, yapay sinir aglar

tabanli modelin daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip oldugunu gostermistir.

McNally ve ark. tarafindan 2018 yilinda yapilan ¢alismada, Amerikan Dolar1 cinsinden
bitcoin fiyatinin tahmin edilmesine yonelik ARIMA, RNN ve LSTM ydntemlerinin
karsilastirmali bir uygulamasi sunulmustur [27]. Gelistirilen sistemde veri kiimesi olarak
bitcoin fiyat endeksleri kullanilmistir. Deneysel ¢alismalar, grafik islemci tizerindeki egitim
stiresi ve yapilan tahminlerin dogrulugu acilarindan karsilastirmali olarak yapilmistir.
Deneysel sonuglar, basta LSTM olmak {izere dogrusal olmayan derin &8renme

yontemlerinin ARIMA modelinden daha yiiksek basar1 oranina sahip oldugunu gostermistir.
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Wang ve ark. tarafindan 2018 yilinda yapilan c¢alismada, akilli ev kullanicilarinin
davraniglarini tahmin etmeye yonelik ARIMA modelinin bir uygulamasi sunulmustur [28].
Gelistirilen sistemde, 12 haftalik bir siire boyunca kaydedilen su 1siticisinin agilma siiresi
verileri kullanilarak isiticinin bir daha hangi zaman araliginda agilacaginin belirlenmesi
hedeflenmistir. Calisma kapsaminda fonksiyonel katsayili otoregresif bir model ile ARIMA
modelinin gelistirilmesi ve bu sayede dogrusal olmayan oOzelliklerin ortaya cikarilmasi
hedeflenmistir. Deneysel calismalar, gelistirilmis ARIMA modelinin klasik ARIMA

modeline gore daha iyi tahmin performansina sahip oldugunu gostermistir.

Tian ve ark. tarafindan 2018 yilinda yapilan ¢alismada, tahmin dogrulugunu iyilestirmek
icin CNN ve LSTM modellerini birlestiren bir model gelistirilmistir [29]. Veri kiimesi olarak
Transsoency Platformunun sagladigi Italya-Kuzey Bélgesi'ndeki elektrik yiikii verileri
kullanilmustir. Gelistirilen model, Karar Agaci, RF, Derin Enerji modeli, LSTM ve CNN ile
karsilastirilmali olarak incelenmistir. Deneysel sonuglar MAE, Ortalama Mutlak Yiizde
Hata (Mean Absolute Percentage Error-MAPE) ve RMSE olg¢iitleri agisindan gelistirilen

modelin daha basarili sonuglar verdigini gostermistir.

Stec ve Klabjan tarafindan 2018 yilinda yapilan calismada, su¢ tahminine yonelik derin
o0grenme tabanli bir sistem gelistirilmistir [30]. Veri kiimesi olarak hava durumu, niifus
verileri ve toplu tasima verilerinin bulundugu Chicago ve Portland sug verileri kullanilmistir.
Su¢ wverileri 10 parcaya ayrilarak her bir bolge ic¢in giinliik seviyede tahminler
gerceklestirilmistir. Veri kiimesi, su¢ tahmin probleminin mekénsal ve zamansal yonleri ele
alinarak Ileri Beslemeli Aglar (Feed Forward Network-FFN), CNN ve RNN kullanilarak
karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Deneysel caligmalar RNN+CNN hibrit modelinin
Chicago ve Portland veri kiimelerinin her biri i¢in CNN ve RNN’e gore daha basarili

sonuglar verdigini gostermistir.

Siilo ve ark. tarafindan 2019 yilinda yapilan ¢alismada, akilli binalardaki enerji verimliligini
artirmaya yonelik LSTM tabanli bir derin 6grenme modeli sunulmustur [31]. Calismada
New York Sehir Universitesinin 25 kampiisiinde bulunan binalarin elektrik tiiketimleri
analiz edilerek bu binalarin gelecekteki elektrik tiiketim degerlerinin tahmin edilmesi

amaclanmigtir. Kullanilan veri kiimesi, kampilis ve kampiisteki binalara gore



7

siiflandirilmistir. Veriler sicaklik, riizgar hizi, riizgar derecesi, nem, yagis, ¢iy noktasi ve
doluluk bilgisi icermektedir. Deneysel ¢alismalar, veri kiimesinde bulunan 6zniteliklerin
etkilerinin gozlenmesi amaciyla agsamali bir sekilde yapilmistir. Deneysel sonuglar, sicaklik
ve nemin enerji tiketim tahmininde basar1 oranimi arttirdigini, dolulugun ise tahmin

dogrulugunu azalttigini géstermistir.

Livieris ve ark. tarafindan 2020 yilinda yapilan ¢aligmada, altin fiyatinin ve artig ya da azalis
gibi hareketlerinin tahminine yonelik derin 6grenme tabanli bir tahmin modeli sunulmustur
[32]. Gelistirilen modelde evrisimsel katmanlar 6zellik ¢ikarimi asamasinda, LSTM ise
ogrenme ile kisa ve uzun vadeli bagimliliklar1 tanimlamak i¢in kullanilmistir. Gelistirilen
modelde, gegmis altin fiyatlar1 analiz edilerek, bir sonraki giin i¢in altin fiyatinin tahmin
edildigi bir regresyon islemi yapilmaktadir. Ayrica ertesi giin i¢in altin fiyatinin artacagi
veya azalacagi tahmin edilmektedir. Deneysel sonuglar, gelistirilen modelin tahmin

performansini artirmada énemli bir basar1 sagladigini gostermektedir.

Ma ve ark. tarafindan 2020 yilinda yapilan calismada, bilgisayar aglarindaki trafik
durumunun tahminine y&nelik bir yaklastm sunulmustur [33]. Onerilen NN-ARIMA
yaklasimi, ARIMA ve Cok Katmanli Algilayict (Multilayer Perceptron-MLP) modelleri
kullanilarak gelistirilmistir. MLP, trafik akislarindaki hareket modellerinin belirlenmesi igin
kullanilmistir. ARIMA ise konuma 6zgii trafik 6zelliklerinin ¢ikarilmasi i¢in kullanilmistir.
Deney sonuglar, dnerilen modelin MSE 6l¢iitiine gore trafik durumu tahmin dogrulugunu

%13,4 oraninda artirdigin1 gostermistir.

Calismanin literatiire katkisi

Bu tez ¢alismasinda, CNN ve LSTM modellerinin 6ne ¢ikan 6zelliklerini etkili bir sekilde
kullanarak tahmin dogrulugunu ve etkinligini arttirmak icin yeni bir Hibrit Derin Ogrenme
Modeli (Hybrid Deep Learning Model-HDLM) gelistirilmistir. Gelistirilen modelde CNN
ozellik c¢ikarimi i¢in, LSTM ise 6grenme ve tahmin i¢in kullanilmistir. Gelistirilen hibrit
model e-ticaret kullanic1 davranis veri kiimesi, DDoS saldir1 veri kiimesi, su¢ veri kiimesi

ve acil ¢agr1 veri kiimesi olmak tizere 4 farkli veri kiimesi iizerinde uygulanmistir. HDLM,
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RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN ile GRU modelleri kullanilarak, bu
calismada gelistirilen CNN+GRU hibrit modeli ile kapsamli bir sekilde karsilagtirilmistir.

Bu ¢alismanin literatiire sundugu temel katkilar sunlardir:

- CNN ve LSTM modellerinin 6ne ¢ikan ozelliklerini kullanarak daha yiiksek tahmin
dogruluguna sahip hibrit bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Gelistirilen modelde,

CNN ozellik ¢ikarimi i¢in, LSTM ise 6grenme ve tahmin i¢in kullanilmastir.

- Bu c¢aligmada gelistirilen model, bir olayin bir sonraki olma zamaninin belirlenmesinde
literatiirdeki benzerlerine gore belirgin oranda daha yiiksek basar1 diizeyine sahiptir.
Gelistirilen model e-ticaret, DDoS, su¢ ve acil ¢agr1 veri kiimeleri lizerinde uygulanmistir.
Gelistirilen model kullanilarak DDoS, su¢ ve acil ¢agri veri kiimesi i¢in olaylar meydana
gelmeden Once engelleyici nitelikte onlemler alinmasi saglanabilmektedir. E-ticaret veri
kiimesi i¢in ise satin alma zamani gibi kullanici aktivitelerinin zamanlar1 tahmin edilerek
kullanicilara faydali ve kisisellestirilmis Oneriler sunulabilmekte ve tedarik ydnetimi

yapilabilmektedir.

- Gelistirilen model, literatiirdeki RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM gibi mevcut
yontemler ve CNN ile GRU modelleri kullanilarak olusturulan CNN+GRU hibrit modeli ile
karsilastirmali olarak incelenmistir. Deneysel sonugclar, gelistirilen modelin uygulanan farkli

veri kiimeleri i¢in daha basarili sonuglara sahip oldugunu gostermistir.



2. ONERI SISTEMLERI

Web teknolojilerindeki gelismeler, kisilerin yasama ve birbirleriyle iletisim kurma
bi¢iminde ¢ok sayida degisikligi de beraberinde getirmistir. Ancak bu degisiklikler, Web'de
faydali1 ve giivenilir bilgileri arayan kullanicilar i¢in bilgiye erisim maliyetini ve biligsel yiikii
de beraberinde getirmistir. Oneri sistemleri bu gibi sorunlarin {istesinden gelmek icin
kullanicilarin faydali ve ilgili 6geleri bulmalarina yardimci olmak iizere tercihlerini veya
davraniglarin1 dikkate alarak Oneriler sunmaktadir [34]. Bu baglamda, kullanicilarin
begendikleri veya begenmedikleri iirlinler hakkinda geribildirim saglamalari en onemli
unsurdur. Ornegin, Netflix gibi bir icerik saglayicisi senaryosu diisiiniildiigiinde, kullanicilar
basit tiklamalar ile kolayca dolayli geribildirim saglayabilir. Geribildirim almak igin
kullanilan temel yontem, belirli bir degerlendirme sistemi (bes yildizli degerlendirme
sistemi, begendim/begenmedim) kullanarak kullanicilardan 6geler hakkindaki diistincelerini

dogrudan degerlendirmelerini beklemektir [35].

Dolayli geribildirimler, dogrudan geribildirimler gibi agik degildir ancak Web
platformlarinda toplanmasi daha kolaydir [36]. Ornegin, bir kullanicinin bir dgeyi satin
almasi veya incelemesi, o 6genin begenildigine yonelik bir onay olarak kabul edilebilir. Bu
tir geribildirim formlart Amazon.com gibi ¢evrimigi saticilar tarafindan yaygin olarak

kullanilmaktadir ve bu tiir verilerin toplanmasi kullanicilar agisindan zahmetsizdir [35].

Oneri sistemlerindeki temel fikir, gesitli veri kaynaklarindan kullanicilarin ilgi alanlarmi
cikarabilmektir. Bu nedenle, 6neri analizi genellikle kullanicilar ve 6geler arasindaki gegmis
etkilesimlere dayanir [37]. Kullanicilarin ge¢misteki etkilesimleri, ilgi alanlari ve
gelecekteki secimlerinin muhtemel bir gostergesidir. Ornegin, tarihi bir belgesele ilgi duyan
bir kullanicinin bir aksiyon filminden ziyade bagka bir tarihi belgesel veya egitim

programina ilgi géstermesi daha olasidir.

Birgok durumda, c¢esitli 0ge kategorileri, daha dogru Onerilerde bulunmak igin
kullanilabilecek onemli iliskiler gosterebilir. Alternatif olarak bagimliliklar, kategoriler
yerine tek tek Ogeler bazinda ve daha kiiclik ayrinti diizeyinde mevcut olabilir. Bu

bagimliliklar degerlendirme matrisinden veriye dayali bir sekilde 6grenilebilir ve ortaya
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¢ikan model hedef kullanicilar i¢in tahminler yapmak amaciyla kullanilir [38]. Bir kullanici
icin mevcut olan degerlendirilmis 6ge sayisi ne kadar fazla olursa, kullanicinin gelecekteki
davranigi hakkinda dogru tahminler yapmak da o kadar kolay olur. Bu gorevi yerine
getirmek icin bircok farkli 6grenme modeli kullanilabilir. Ornegin, ¢esitli kullanicilarin
toplu satin alma veya degerlendirme davraniglari, ayni tiir drlnlerle ilgilenen benzer
kullanict gruplart olusturmak icin kullanilabilir. Bu gruplarin ilgi alanlar1 ve etkinlikleri

gruplarin iiyelerine bireysel 6nerilerde bulunmak i¢in kullanilabilir [39].

Isbirlik¢i filtreleme olarak adlandirilan  bu 6grenme modeli, eksik kullanict
degerlendirmelerini tahmin etmek icin birden ¢ok kullanicidan alinan degerlendirmelerin
isbirligine dayali bir sekilde kullanilmasini ifade etmektedir [40]. Ayrica Oneri sistemleri
¢esitli yardimcet veri tiirleriyle daha karmasik ve veri bakimindan zengin olabilir. Ornegin
icerik tabanl filtrelemede, 6ge icerikleri Oneri siirecinde birincil rol oynar ve burada
kullanict degerlendirmeleri ile 6gelerin 6zellik agiklamalari tahminlerde bulunmak igin
kullanilir. Temel fikir, kullanicilarin ilgi alanlarimin geg¢miste degerlendirdikleri veya

eristikleri 6gelerin 6zelliklerine gére modellenebilmesidir [41].

2.1. Oneri Sistemlerinin islevleri

Oneri sistemleri, kullanicilara ilgilerini gekebilecek faydali ve kullanish 6ge onerileri sunan
yazilim araglart ve teknikleri olarak tanimlanmaktadir. Ancak Oneri sistemlerinin
kullanicilar ve servis saglayicilari agisindan farkli rolleri vardir. Ornegin, bir seyahat firmasi
oneri sistemi kullanarak daha fazla otel odasi satmayi ve cirosunu artirmayi hedeflemektedir.
Ote yandan, kullanicilar sisteme erisimlerinde ziyaret edecekleri bir bdlge icin konaklama
alanlari, etkinlikler ve turistik yerler bulmay: hedeflemektedir. Igerik saglayicilar iiriin
satisint arttirmak, satilan iiriin ¢esitliligini arttirmak, kullanici memnuniyetini arttirmak,
kullanic1 baglihiginmi arttirmak ve kullanic1 beklentilerini daha iyi anlama agisindan 6neri

sistemlerini kullanmaktadir [1].

Satilan {irlin sayisini artirmak 6zellikle ticari Oneri sistemlerinde en dnemli islevdir. Ticari
olmayan uygulamalarda da, maliyet kaygis1 olmasa dahi benzer hedeflere sahiptir. Ornegin,

bir haber sitesi okunan haber 6gelerinin sayisini artirmayi amaglamaktadir. Genel olarak,
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servis saglayicilar1 bakis acgisindan 6neri sistemlerinin birincil hedefinin doniisiim oranini

yani 6neriyi kabul eden ve kullanan kullanici sayisini artirmak oldugu sdylenebilir [42].

Oneri sistemlerinin di ger bir onemli islevi, kullanicilarin bir 6neri olmadan bulmalarinin zor
olabilecegi ogeleri segmesini saglamaktir [43]. Ornegin, Netflix gibi bir film &neri
sisteminde servis saglayici sadece en popiiler igeriklerin degil arsivindeki tiim igeriklerin
izlenmesiyle ilgilenir. Servis saglayicisi, belirli bir kullanicinin begenisine uygun olmayan
filmlerin reklamin1 yapma riskini 6neri sistemi kullanmadan karsilayamayabilir. Kullanici
memnuniyetini artirma, 6neri sistemleri yardimiyla kullanicilarin Web sitesi veya uygulama
ile ilgili deneyimlerinin gelistirilmesini ifade etmektedir. Sunulan ilging ve ilgili 6neriler ile
etkin tasarlanmis kullanici arayiizleri, kullanicilarin sistem kullanimini ve onerilerin kabul

edilme olasiligini artiracaktir [44].

Kullanici bagliligini arttirma, bir kullanicinin ziyaret ettiginde kendisini taniyan ve degerli
bir ziyaretci olarak kabul eden bir Web sitesine baglilik gostermesini ifade etmektedir [1].
Bu islev, oneri sistemlerinin olagan bir 6zelligidir. Cogu oneri sistemi, kullanicilarin gegmis
etkilesimlerinden elde ettigi bilgileri kullanarak 6neri olusturur. Kullanicilarin uygulamayla
olan etkilesim siiresi uzadik¢a kullanici modelinin ve sunulan Onerilerin kullanici
tercihlerine gore 6zellestirilmesi saglanir [45]. Kullanic1 beklentilerini daha 1y1 anlama ise
oneri sistemlerinin kullanici tercihlerini 6ngdrmesini ifade etmektedir. Bu bilgiler servis
saglayicilar agisindan {irlin stoklarinin veya {iretim yonetimini iyilestirilmesi gibi bir dizi

amag i¢in kullanilabilir [1].

Herlocker ve ark. tarafindan yapilan ¢aligmada, kullanicilarin oneri sistemlerinden olan
beklentileri en ¢ok begenilen Ogelerin sunulmasi, kullanigh o6gelerin sunulmasi, 6ge
baglamlarina dair agiklamalarin sunulmasi, oneri listelerinin sunulmasi, dneri paketlerinin
sunulmasi, giivenilir bir danigman bulunmasi, kendini ifade etme, diger kullanicilara
yardimc1 olmak ve diger kullanicilart etkilemek olarak gruplandirilmistir [46]. En ¢ok
begenilen ogelerin sunulmasi, diger kullanicilar tarafindan degerlendirme 6lgekleri
kullanilarak en yliksek puan verilmis 6gelerin bulunmasini ifade etmektedir [42]. Ticari
sistemlerin ¢ogu, kullanic1 tercihlerine gore belirli kategorilerdeki yiiksek degerlendirme

puanina sahip 6geleri 6n plana ¢ikarmaktadir.
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Kullanish 6gelerin sunulmasi kullanicilarin ihtiyag duyabilecekleri tiim 6gelerin 6neri olarak
sunulmasini ifade etmektedir [43]. Bu gibi durumlarda sadece en ¢ok begenilen 6geleri
bulmak yeterli degildir. Ozellikle, 6ge sayisinin az oldugu uygulamalar veya tip ve finans

gibi kritik uygulamalar agisindan 6nemlidir.

Oge baglamlarma dair agiklamalar, kullanicilarmn uzun vadeli tercihlerine bagli olarak
sunulan 6neri listesindeki baz1 6geler ile ilgili ek agiklamalarin sunulmasini ifade etmektedir.
Ornegin bir film oneri sistemi, elektronik program rehberinde goriintiilenen filmlerin
izlenmeye deger olduguna dair ek aciklamalar ekleyebilir [47]. Oneri listeleri, 6neri
sistemlerinin kullanicilara bir biitiin olarak begenebilecekleri bir dizi 6geyi Oneri olarak
sunar. Televizyon dizilerinin onerilmesi ya da bir miizik listesinin oneri olarak sunulmasi
ornek verilebilir [35]. Oneri gruplarinin sunulmasi, kullanicilara farkl tiirlerdeki dgeler
hakkinda bir 6neri paketinin sunulmasin ifade etmektedir. Ornegin, seyahat plan1 yapan bir
kullaniciya belirli bir bolgede bulunan eglence merkezleri, turistik alanlar ve konaklama
servislerinden olusan bir Oneri paketi sunulabilir [1]. Kullanici1 agisindan, sunulan ¢esitli

alternatifler tek bir seyahat hedefi olarak diisiiniilebilir ve secilebilir.

Giivenilir bir danigman bulunmasi, bazi kullanicilarin Oneri sistemlerine giivenmeyip
sunulan Onerilerde ne kadar iyi olduklarint gérmek i¢in uygulamayi test etmelerini ifade
etmektedir. Bu nedenle, bazi sistemler kullanicilarin sadece 6neri almalari i¢in gerekenlere
ek olarak davraniglarini test etmelerine de izin veren belirli islevler sunabilir. Kendini ifade
etme, kullanicilarin 6nerilerden ziyade degerlendirmelere katkida bulunmak ya da goriis ve

diisiincelerini aciklamak i¢in uygulamalar1 kullanmalarini ifade etmektedir [48].

Diger kullanicilara yardimer olmak bazi kullanicilarin, bir 68e hakkinda arastirma yapan
kisilerin 0ge degerlendirmelerinden yararlandigni, bu nedenle &geler hakkinda
degerlendirmelerde bulunmanin ya da yorum ve agiklamalar sunmanin diger kullanicilara
faydali olacagini diisiinmelerini ifade etmektedir [49]. Ornegin, yeni bir araba satin almis
olan bir kullanici, araba ile ilgili yapacagi degerlendirmenin diger kullanicilar i¢in yararh
olacagmin farkindadir. Diger kullanicilar etkilemenin temel amacinin diger kullanicilar

belirli Giriinleri satin almalart konusunda yonlendirmektir.
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2.2. Oneri Sistemlerinde Kullanilan Yontemler

Oneri sistemlerinde kullanilan yontemler temel olarak degerlendirme veya satin alma gibi
kullanici-6ge etkilesimleri ile kullanicilar ve ogeler hakkindaki ozellik bilgilerini
kullanmaktadir. Kullanici-6ge etkilesimlerini kullanan yontemlere isbirlik¢i filtreleme
yontemleri, 0geler hakkindaki 6zellik bilgilerini kullanan yontemlere ise igerik tabanli
filtreleme yontemleri ad1 verilir [51]. igerik tabanh filtreleme yontemleri ¢ogu durumda
degerlendirme matrislerini kullanir ancak tiim kullanicilar yerine tek bir kullanicinin
degerlendirmesine odaklanir [38]. Bilgi tabanli Oneri sistemlerinde ise Oneriler, acikg¢a
belirtilen kullanici tercihlerine dayanmaktadir. Gegmis kullanict degerlendirmelerini
kullanmak yerine, dis bilgi tabanlar1 ve kisitlamalar 6neri olusturmak i¢in kullanilir [51].
Hibrit 6neri sistemleri ise Oneri sistemlerinin bu gibi farkli yonlerini birlestirir. Hibrit
sistemler, daha basarili performans gosterebilecek teknikler olusturmak i¢in ¢esitli tiirlerdeki

Oneri sistemlerinin gii¢lii yonlerini birlestirebilir [35].

2.2.1. Isbirlikgi filtreleme yontemi

Isbirlik¢i filtreleme ydntemi, onerilerde bulunmak icin birden fazla kullanici tarafindan
saglanan degerlendirmeleri kullanir. Isbirlikgi filtreleme ydntemlerinin tasarlanmasindaki
temel zorluk temel degerlendirme matrislerinin seyrek olmasidir [52]. Ornegin, bir film
izleme uygulamasi senaryosu diisliniildiigiinde, ¢ogu kullanict mevcut filmlerin yalnizca
kiigiik bir kismin1 degerlendirecektir ve sonug olarak 6gelerin ¢ok biiyiik bir boliimii i¢in
degerlendirme yapilmayacaktir. Kullanicilar tarafindan yapilan degerlendirmeler
gozlemlenen degerlendirmeler olarak da adlandirilir. Isbirlik¢i filtreleme ydntemlerinin
temel fikri, eksik degerlendirmelerin gézlemlenen degerlendirmeler kullanilarak tahmin
edilmesidir [37]. Ornegin, A ve B adinda benzer zevkleri olan iki kullanici diisiiniildiigiinde,
her ikisinin de gozlemlenen degerlendirmeleri benzerse, benzerlikleri bir algoritma ile
tanimlanabilir. Bu benzerlik, eksik degerlendirmeler hakkinda g¢ikarimlar yapmak i¢in

kullanilabilir.

Isbirlik¢i filtreleme ydntemlerinin ¢ogu tahmin siireci icin dgeler arasi iliskilerden ya da

kullanicilar arasi iligskilerden yararlanmaya odaklanmaktadir [53]. Ayrica, bazi isbirlik¢i
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filtreleme yontemleri siniflandiricilarin etiketli verilerden egitim modeli olusturdugu gibi bir
egitim modeli olusturmak icin optimizasyon tekniklerini kullanir. Bu model daha sonra,
degerlendirme matrisindeki eksik degerleri belirlemek icin kullamlir. Isbirlikgi filtrelemede

bellek tabanli yontemler ve model tabanli yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir [3].

Bellek tabanli yontemler ayn1 zamanda komsuluk tabanli igbirlik¢i filtreleme algoritmalar
olarak da adlandirilir. Bu yoOntemler, kullanici-68e  kombinasyonlarina  ait
degerlendirmelerin komsuluklara gore tahmin edilmesi temeline dayanmaktadir [54]. Bu
yontemler kullanici tabanli isbirlikei filtreleme ve 6ge tabanli isbirlik¢i filtreleme yontemleri

olarak tanimlanmaktadir.

Kullanic1 tabanli isbirlik¢i filtreleme yonteminde, hedef kullaniciya benzer segimlerde
bulunan kullanicilar tarafindan yapilan degerlendirmeler, hedef kullaniciya Onerilerde
bulunmak i¢in kullanilabilir [55]. Temel fikir, hedef kullaniciya benzer sec¢imleri olan
kullanicilari belirlemek ve bu kullanicilardan olusan grubun degerlendirmelerinin agirlikli
ortalamalarin1 hesaplayarak degerlendirmeleri gozlemlenmeyen 6geleri hedef kullaniciya
oneri olarak sunmaktir. Ornegin, Birol ve Melis gegmiste ayni filmlere benzer
degerlendirmede bulundularsa, Birol'un X filmi i¢in gézlemlenmemis degerlendirmelerini
tahmin etmek i¢cin Melis'in X filmi i¢in gézlemlenen degerlendirmesi kullanilabilir. Genel
olarak, Birol'a en ¢ok benzeyen kullanicilar Birol i¢in degerlendirme tahminleri yapmak
amaciyla kullanilabilir. Benzer kullanicilar1 bulmak i¢in degerlendirme matrisinin satirlari

arasinda benzerlik islevleri hesaplanir [3].

Oge tabanli isbirlik¢i filtreleme yonteminde ise A kullanicismin B 68esi igin
degerlendirmesini tahmin etmek icin hedef 6ge B'ye en ¢ok benzeyen bir 6ge kiimesi
belirlenmektedir. Oge kiimesindeki degerlendirmeler, A kullanicisinin B 6gesini begenip
begenmeyecegini tahmin etmek icin kullanilir [56]. Ornegin, Alien ve Predator gibi benzer
bilim kurgu filmleri i¢in yapilan degerlendirme puanlari, Terminator filminin degerlendirme
puanint tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Benzer o6geleri bulmak i¢in degerlendirme
matrisinin siitunlar1 arasinda benzerlik islevleri hesaplanir. Bellek tabanli yontemlerin
avantaji, uygulanmasinin basit olmasi ve ortaya ¢ikan Onerilerin nedenselliginin

aciklanmasinin kolay olmasidir. Ancak, bellek tabanli algoritmalar seyrek degerlendirme
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matrisleri ile ¢ok iyi ¢alisamaz. Ornegin, Gladiator'ii degerlendiren Birol'a yeterince benzer
kullanicilar bulmak zor olabilir. Bu gibi durumlarda, Birol’un Gladyator degerlendirmesini

giiclii bir sekilde tahmin etmek zordur [3].

Model tabanli yoOntemlerde, makine Ogrenmesi ve veri madenciligi yoOntemleri
kullanilmaktadir. Model parametresi kullanildig1 durumlarda, bu modelin parametreleri bir
optimizasyon c¢ercevesi kapsaminda oOgrenilir. Model tabanli igbirlik¢i filtreleme
algoritmalar1 olasilik tabanli yaklagim kullanmaktadir [1]. Bir kullanici i¢in degerlendirme
tahmini hesaplarken kullanicinin diger 6geler lizerindeki degerlendirmelerini kullanir. Bu
tiir model tabanli yontemlere karar agaglari ve kural tabanli modeller gibi makine 6grenmesi

yontemleri ve derin 6grenme yontemleri 6rnek olarak verilebilir.

Isbirlikgi filtreleme ydntemleri, sniflandirma ve regresyon modellerinin genel bir hali olarak
goriilebilir. Siniflandirma ve regresyon problemlerindeki bagimli degisken, eksik degerlere
sahip bir nitelik olarak goriilebilir. Isbirlik¢i filtreleme herhangi bir siitunun eksik
degerlendirme sonuglarina sahip olmasi nedeniyle bu g¢ercevenin genel bir hali olarak
goriilebilir [35]. Oneri probleminde, her dzellik bagimli ve bagimsiz degisken rolii oynadig1
icin sif degiskenleri ve ozellik degiskenleri arasinda acik bir ayrim yoktur. Bu ayrim,
yalnmizca eksik girisler 6zel bir siitunla sinirlt oldugu i¢in siniflandirma probleminde bulunur.
Ayrica, isbirlikei filtrelemede herhangi bir satir eksik girigler icerebilecegi i¢in egitim ve test
satirlar1 gibi bir ayrim yoktur. Bu nedenle, igbirlikgi filtrelemede egitim ve test satirlarindan
ziyade egitim ve test girisleri kullanilmaktadir. Isbirlikci filtreleme tahminin girdi olarak

yapildig1 siiflandirma/regresyon modellerinin genellestirilmis bir halidir.

Kullanici tabanli isbirlikei filtreleme

Bu yaklasimda, degerlendirme tahminlerinin hesaplanacagi hedef kullaniciya benzer
kullanicilar belirlemek i¢in kullanici tabanli komsuluklar tanimlanir. Hedef kullanicinin
komguluklarin1 belirlemek i¢in diger tiim kullanicilarla olan benzerligi hesaplanir [37]. Bu
nedenle kullanicilar tarafindan belirtilen degerlendirmeler arasinda bir benzerlik islevinin
tanimlanmas1 gerekir [55]. Farkli kullanicilar farkli degerlendirme o6lceklerine sahip

olabileceginden bdyle bir benzerligin hesaplanmasi zor olabilir. Bir kullanict ¢ogu 6geyi
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begenmeye egilimli olabilirken, baska bir kullanic1 6gelerin ¢ogunu begenmemeye egilimli

olabilir. Ayrica, farkli kullanicilar farkli 6geleri degerlendirmis olabilir.

m x n boyutundaki R=|r, ;| kullanici-6ge matrisinde m kullanicilari, n ise dgeleri ifade

etmektedir. | ise u kullanicisi tarafindan yapilan degerlendirmelerin bulundugu 6ge

u

kiimesini ifade etmektedir. Ornegin, u kullanmcisi tarafindan 1., 3. ve 5. ogeler
degerlendirilmis ve geri kalan &geler eksikse, |, ={1, 3, 5} olacaktir. Benzer sekilde, hem u
hem de v kullanicilari tarafindan degerlendirilen 6ge kiimesil, N1, seklinde elde
edilmektedir. Ornegin, v kullanicist ilk dort 8geyi degerlendirdiyse, 1,={1, 2, 3, 4} vel, N
I,={1, 3, 5}N{1, 2, 3, 4}={1, 3} olacaktir. Degerlendirme matrisleri genellikle seyrek
oldugu i¢in |, NI, nin bos kiime olmast miimkiindiir. 1, N1, kiimesi, u ve v kullanicilart

arasindaki benzerligi hesaplamak i¢in kullanilan karsilikli gdzlenen degerlendirmeleri

tanimlar.

u ve v gibi iki kullanicinin degerlendirme puanlar1 arasindaki benzerlik Pearson korelasyon

katsayis1 ile hesaplanabilmektedir. Ilk olarak, her bir u kullanicisinin degerlendirme
puanlarini kullanarak ortalama degerlendirme puani olan 24, degeri hesaplanmaktir. U ve v

kullanicilar1  arasindaki Pearson korelasyon katsayis1 Es.2.1°de goriildiigii  gibi

hesaplanmaktadir.

Z (ruk _/'lu)'(rvk _/uv)

Pearson(u, v) = Lol 2.1)
2 2 .
Z (ruk _luu) ' Z (rvk _ILIV)
kel,nl, kel,nl,
[, u kullanicisi tarafindan yapilan degerlendirmelerin bulundugu 6ge kiimesini, |, ise v

kullanicisi tarafindan yapilan degerlendirmelerin bulundugu 6ge kiimesini ifade etmektedir.

Ik, u kullanicisinin k 6gesi hakkinda verdigi degerlendirme puanini, Iy ise v kullanicisinin
k 6gesi hakkinda verdigi degerlendirme puanini ifade etmektedir. £4, ve g ise u vev

kullanicilarinin ortalama degerlendirme puanini ifade etmektedir [35].
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Pearson katsayis1 hedef kullanici ile diger tiim kullanicilar arasinda hesaplanir. Hedef
kullanicinin komsuluklarini belirlemek i¢in hedef kullanici ile en yliksek Pearson katsayisina
sahip k kullanici kiimesi kullanilacaktir. Ancak, hedef kullanicinin komsuluklar1 6gelere
gore degisebilmektedir. Bu nedenle en yakin k kullanici, hedef kullanici igin 6gelere gore
ayr1 ayr1 bulunur. Bu sayede, sadece mevcut 6ge i¢in degerlendirmede bulunan k kullanici
belirlenmis olur. Bu degerlendirmelerin agirlikli ortalamas1 mevcut 6ge i¢in tahmin degeri
olarak hesaplanir [1]. Kullanici tabanli isbirlikg¢i filtreleme yaklasimindaki temel sorun,
farkli kullanicilarin farkli 6lgekler kullanarak degerlendirmeler sunabilmeleridir. Farkli
Olcekler, bir kullanicinin tiim 6geleri yiiksek oranda degerlendirirken, baska bir kullanicinin

ise olumsuz olarak degerlendirmesine neden olabilmektedir [35].

Oge tabanli isbirlikei filtreleme

Kullanici tabanli igbirlikei filtreleme yaklagimlar: farkli uygulama alanlarinda basariyla
kullaniliyor olsa da, milyonlarca kullanici ve tiriiniin bulundugu biiyiik e-ticaret platformlar
s6z konusu oldugunda bazi zorluklar yasanabilmektedir. Ozellikle, cok sayida potansiyel
komsulugun taranmasi ihtiyaci, tahminlerin gercek zamanli olarak hesaplanmasini
zorlagtirmaktadir. Bu nedenle, biiyiik 6l¢ekli e-ticaret platformlar1 genellikle ¢evrimdisi 6n
isleme i¢in daha uygun olan ve boylece ¢ok daha biiyiik bir degerlendirme matrisi i¢in bile
gergek zamanli hesaplamalarin yapilmasina izin veren 6ge tabanl filtreleme yontemini
kullanir [56]. Oge tabanli algoritmalarin ana fikri, kullanicilar arasindaki benzerligi degil,
ogeler arasindaki benzerligi kullanarak tahminleri hesaplamaktir [2]. Cizelge 2.1°de

kullanic1 degerlendirme matrisi goriilmektedir.

Cizelge 2.1. Kullanici derecelendirme matrisi

Kullanici | Ogel | Oge2 | Oge3 | Oge4 | Oge5
Melis 5 3 4 4 ?
Kullanici 1 3 1 2 3 3
Kullanici 2 4 3 4 3 5
Kullanict 3 3 3 1 5 4
Kullanic1 4 1 5 5 2 1
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Cizelge 2.1°de sunulan kullanici degerlendirme matrisi kullanilarak, Melis kullanicist ve
Oge 5 igin derecelendirme puani tahmini yapmak icin oOncelikle diger ogelerin
degerlendirme vektorleri karsilastirilir ve Oge 5'e benzer degerlendirmelere sahip dgeler
belirlenir. Cizelge 2.1°de sunulan degerlendirme matrisinde Oge 5’in (3, 5, 4, 1), Oge 1 (3,
4,3, 1) ve Oge 4 (3, 3, 5, 2) ile benzer degerlendirme puania sahip oldugu gériilmektedir.
Komsu o6geler belirlendikten sonra hedef kullanicinin komsu 6geler hakkindaki
degerlendirme puanlar1 belirlenir. Melis kullanicisi, Oge 1'e 5 ve Oge 4'e 4 degerlendirme
puani vermistir. Oge tabanl isbirlik¢i filtreleme algoritmasi diger degerlendirmelerin
agirlikli ortalamasmi hesaplayarak Oge 5 igin 4 ile 5 arasinda bir degerlendirme puani

tahmin edecektir [35].

Oge tabanl isbirlikci filtrelemede, komsuluk gruplari kullanicilar yerine 6gelerden
olusturulur. Bu nedenle &geler arasinda benzerliklerin hesaplanmasi gerekir. Oge tabanlt
isbirlike¢i filtreleme yaklasimlarinda kosiniis benzerligi en dogru sonuglart verdigi igin
standart 6l¢iit olarak belirlenmistir. Kosiniis benzerligi, n boyutlu iki vektor arasindaki
benzerligi aralarindaki agiya gore dlgmektedir. i ve j gibi iki 6ge arasindaki benzerlik,

degerlendirme vektorleri kullanilarak Es. 2.2 kullanilarak hesaplanmaktadir.

Z (Sui ' Suj )

Cosine(i, j) = “EUi“Uiz - 2.2)
\/ D Si| 2 sy
uel;nU; uel;NU;

U;, 1 6gesi i¢in degerlendirmede bulunan kullanicilar kiimesini ve Uj ise j Ogesi igin
degerlendirmede bulunan kullanicilar kiimesini ifade etmektedir. Sui , U kullanicisinin i

S

Ogesi i¢in yaptig1 degerlendirme puanimni, “ujise u kullanicisinin j 68esi igin yaptigi

degerlendirme puanini ifade etmektedir [3].
2.2.2. icerik tabanl filtreleme yontemi

Isbirlik¢i filtreleme yontemleri dneri hesaplamak igin kullanicilar arasindaki degerlendirme
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iliskilerini kullanir. Ancak bu yontemler tahminleri hesaplamak i¢in 6ge Ozniteliklerini
kullanmaz [42]. Icerik tabanli filtreleme yontemleri gelerin agiklayici nitelik kiimeleriyle
tanimlanabilecegi senaryolardan yararlanmak i¢in tasarlanmistir. Burada diger kullanicilarin
degerlendirmelerinin &nemi yoktur. Oneri sunmak i¢in kullanicinin ilgi alanlar1 ve
etkilesimleri kullanilmaktadir. Bu yaklasim, 6zellikle degerlendirmenin heniiz yapilmadigi

yeni 6geler i¢in kullanisghidir [37].

Icerik tabanli sistemler temel olarak dgeler hakkindaki agiklayic1 bilgilere ve dgeler ile ilgili
kullanict geribildirimlerinden iiretilen kullanici profillerine ihtiya¢ duymaktadir. Kullanici
geribildirimleri dogrudan veya dolayli olarak elde edilebilir. Dogrudan geribildirimler 6ge
degerlendirmelerine karsilik gelirken, dolayli geribildirimler kullanici eylemlerine karsilik
gelebilir. Kullanici profilleri, 6gelerin 6zelliklerini kullanicilarin ilgi alanlariyla iliskilendirir
[52]. Ogeler igin katalog bilgilerini tanimlamanin en basit yolu, her 6ge igin 6ge profilleri
olarak adlandirilan bir dzellik listesi sunmaktir. Ornegin bir kitap 6neri sisteminde kitabin
tiirli, yazari, yayincist veya kitabi tanimlayan herhangi bir bilgi kullanabilir ve bu bilgiler
iliskisel bir veritabaninda depolanabilir. Kullanici tercihleri, bu 6zellik kiimeleri kullanilarak
ilgi alanlar1 baglaminda agiklandiginda 6neri gorevi, 6ge 6zellikleri ile kullanici tercihlerinin

eslestirilmesinden olusur [41].

Igerik tabanli sistemler oneri listeleri olustururken heniiz goriilmemis bir 6genin, hedef
Buradaki benzerlik farkli sekillerde &lgiilebilir [38]. Ornegin kullanicinin daha &nce
gormedigi bir kitap diisiiniildiigiinde, sistem kitabin tiiriinii hedef kullanicinin tercih ettigi
tirler listesinde olup olmadigini kontrol edebilir. Bu durumda benzerlik 0 veya 1'dir. Diger
bir benzerlik hesaplama yontemi ise ilgili anahtar kelimelerin benzerligini veya ¢akigmasini

hesaplamaktir.

Icerik tabanli sistemler, biiyiik olciide 6zellik bilgisinin mevcut oldugu senaryolarda
kullanilir. Cogu durumda, bu Ozellikler {iriin aciklamalarindan ¢ikarilan anahtar
kelimelerdir. Bu nedenle, igerik tabanli sistemler ozellikle metin agisindan zengin ve
yapilandirilmamis alanlarda oneriler sunmak i¢in uygundur. Bu tiir sistemlerin kullanimina

klasik bir 6rnek Web sayfasi dnerisidir. Ornegin, igerik tabanli bir 6neri sistemi olusturmak
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icin bir kullanicinin tarama davranisi kullanilabilir [1].

Icerik tabanli sistemlerin ana bilesenleri arasinda ¢evrimdis1 6n isleme boliimii, cevrimdisi
O0grenme boliimi ve ¢evrimigi tahmin bolimii yer alir. Cevrimdis1 boliimler genellikle bir
simiflandirma veya regresyon modeli olusturmak ic¢in kullanilir. Bu model daha sonra

kullanicilar i¢in ¢evrimigi oneriler hesaplamak amaciyla kullanilir [3].

Onisleme ve 6zellik cikarma

Icerik tabanli sistemler, Web sayfalar, iiriin agiklamalari, haberler ve miizik 6zellikleri gibi
cesitli alanlarda kullanilir. Cogu durumda, bu gibi ¢esitli kaynaklardan anahtar kelime
tabanli vektor-uzay gosterimine doniistiiriilmek lizere 6zellikler ¢ikarilir. Bu islem, igerik
tabanli bir oneri sisteminin ilk adimidir ve yiiksek diizeyde alana 6zgiidiir. Bilgilendirici
ozelliklerin dogru bir sekilde ¢gikarilmasi igerik tabanli bir 6neri sisteminin etkili bir sekilde

caligmasi i¢in gereklidir.

Kullanici profillerinin 68renilmesi

Igerik tabanli filtreleme yontemleri belirli bir kullanictya yoneliktir. Bu nedenle, kullanicinin
satin alma ge¢misine veya degerlendirme ge¢misine dayanarak kullanicinin ilgi alanlarinm
tahmin etmek icin kullaniciya 6zgii bir model olusturulur. Bu amaca ulagmak icin daha 6nce
yapilan degerlendirmeler (dogrudan geribildirim) veya kullanic1 etkinlikleri (dolayl
geribildirim) seklinde elde edilen geribildirimler kullanilir. Bu tiir geribildirimler, egitim
verileri olusturmak i¢in 6gelerin nitelikleri ile birlikte kullanilir. Bu sayede egitim verisi
lizerinde bir 6grenme modeli olusturulur. Bu asama, geribildirimin kategorik olup
olmadigina (6rnegin bir 6geyi se¢cme ya da segmeme) veya geribildirimin sayisal olup
olmadigina (6rnegin derecelendirme puanlar1) bagli olarak genellikle siniflandirma veya
regresyon modellemesine benzerdir. Ortaya ¢ikan model, kullanicinin ilgi alanlarmi
kavramsal olarak 6ge nitelikleriyle iliskilendirdigi i¢in kullanici profili olarak adlandirilir.

Filtreleme ve Oneri

Bu adimda bir 6nceki adimdan 6grenilen model kullanicilar i¢in ger¢ek zamanli 6nerilerde
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bulunmak amaciyla kullanilir.

2.3. Oneri Sistemlerinde Kullanilan Veri Toplama Yontemleri

Oneri algoritmalarinin tasarimi, kullanict degerlendirmelerini izlemek icin kullanilan
sistemlerden etkilenir. Degerlendirmeler genellikle, mevcut 0ge icin begenme veya
begenmeme diizeyini gosteren bir 6l¢ekle belirtilir [57]. Begeni seviyesini 6l¢mek igin sirali
numaralar kiimesinin kullanildig1 aralik tabanli 6lgekler yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ornegin, —2 ¢ok kétii ve 2 ise ¢ok iyi olmak iizere {—2, —1, 0, 1, 2} kiimesi kullanilarak 5
puanlt bir degerlendirme 6lgegi elde edilebilir. Olas1 degerlendirmelerin sayist kullanilan
sisteme gore degisebilir. 5 puan, 7 puan ve 10 puan degerlendirmelerinin kullanimi 6zellikle
yaygindir. Benzer sekilde {Kesinlikle Katilmiyorum, Katilmiyorum, Kararsizim,
Katiliyorum, Kesinlikle Katiliyorum} gibi sirali kategorik degerler de kullanilabilir. Bu
degerlendirmeler sirali degerlendirmeler olarak adlandirilir ve sirali nitelikler kavramindan

tiretilir [35].

Ikili degerlendirmelerde ise kullanicilar 6geler igin yalnizca begenme veya begenmeme
durumunu ifade edebilir. Burada degerlendirmeler O ve 1 gibi degerler ile ifade edilebilir.
Ozel bir degerlendirme durumu ise kullanicinin yalmzca begeni durumunu belirtebildigi,
begenmeme durumunu belirtmesi i¢in bir mekanizmanin olmadig: tekli degerlendirmelerdir
[58]. Tekli degerlendirmeler ozellikle dolayr geribildirimlerde kullanilmaktadir. Bu
durumlarda, kullanici tercihleri dogrudan kullaniciya sormak yerine kullanici
faaliyetlerinden elde edilir. Ornegin, bir miisterinin satin alma davrams1 tekli
degerlendirmelere doniistiiriilebilir. Bir miisteri bir {iriin satin aldiginda bu iirlin i¢in bir
begeni olarak goriilebilir. Ancak, genis bir {iriin veritabanindan bir iiriiniin satin alinmamasi

eylemi her zaman memnuniyetsizligi gdstermez.

Dogrudan geribildirim kullanilan sistemlerde bir kullanic1 arayiizii araciligiyla
kullanicilardan sistemde bulunan 06geler hakkinda degerlendirmelerde bulunmalari
beklenmektedir. Bu sistemlerde sunulan 6nerilerin dogrulugu kullanici tarafindan yapilan
degerlendirmelerin sayisina baglidir. Bu yontemin eksikligi ise kullanici ¢abasi gerektirmesi

ve kullanicilarin daima yeterli bilgi vermeye hazir olmamasidir. Dogrudan geribildirimlerin
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daha fazla kullanici cabasi gerektirmesi gercegine ragmen kullanici davranislarindan
cikarimlar yapilmasi gerekli olmadigindan elde edilen veriler daha giivenilir olarak

goriilmekte ve dneri siirecinde seffaflik saglanmaktadir [59].

Dolayl geribildirimler kullanicilarin satin alma ge¢gmisi, gezinme ge¢cmisi, Web sayfalarinda
kalinan stireler, kullanici tarafindan tiklanan baglantilar ve kullanici arayiizii tizerindeki
tiklamalar gibi farkli kullanic1 eylemlerinin gozlemlenmesi yoluyla elde edilmektedir.
Dolayli geribildirimler kullanici tercihlerini kullanicilarin sistemle olan etkilesimlerinden
cikararak kullanicr is yiikiinli azaltmaktadir. Dolayli geribildirimler, herhangi bir kullanict
cabasi gerektirmemesi ve dogrudan kullanici davranislarinin analiz edilmesi yoluyla elde

edildigi icin daha objektif bir yaklagim olarak 6n plana ¢ikmaktadir [60].
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3. AKIS VERISINDE GELENEKSEL ONERI SISTEMLERI

Gergek zamanli gdzetim sistemleri, iletisim aglar, Internet trafigi, finansal piyasalar ve e-
ticaret alanlarindaki ¢evrimici islemler endiistri liretim siirecleri ve algilayicilar gibi dinamik
ortamlar tarafindan potansiyel olarak sonsuz miktarda veri iiretilmektedir. Biiylik miktardaki
bu verilerden faydali bilgilerin nasil ¢ikarilacagi giderek Onem kazanan bir calisma
konusudur [61]. Oneri sistemleri, kullanicilara veri madenciligi tekniklerini kullanarak
kisisellestirilmis servis sunan, bu sayede asir1 bilgi yiikii sorununun ¢oziilmesine yardimci

olan uygulamalardir.

Oneri sistemlerinin, akis verilerinin diizensizlik, siireklilik ve yiiksek hiz gibi karakteristik
Ozellikleri ile basa cikacak bir yapida tasarlanmasi gereklidir. Ger¢cek zamanli Oneri
sistemlerinde gercek zamanli giincelleme, biiyiik veri boyutlar1 ve kavram kaymasi konulari
on plana ¢ikmaktadir. Gergek zamanl gilincelleme akis verilerinin yiiksek hizlarina uyum
saglayarak kullanic1 beklentilerine gore gercek zamanli model giincellemesi yapilmasini
ifade etmektedir [62]. Biiyiik veri boyutlari sistemlere siirekli yeni kullanicilar ve yeni 6geler
eklenmesini ifade etmektedir. Bu nedenle kullanici sayisi ve Oneri listelerinin boyutu
onceden bilinmemektedir. Kavram kaymasi ise kullanici tercihlerinde ya da tiriinlerin tercih
edilme oranlarmdaki degisikligi ifade etmektedir. Ornegin, bir iiriiniin yeni bir siiriimiiniin
piyasaya siirlilmesi Onceki siiriimlerin popiilaritesini azaltir. Akis verilerine yonelik
gelistirilecek Oneri sistemlerinin, akis verilerinin dogasi geregi statik veri kiimelerine

yonelik tasarlanmis geleneksel algoritmalardan farkli bir sekilde tasarlanmasi gereklidir.

Chen ve ark. tarafindan 2013 yilinda yapilan ¢alismada, ¢evrimigi puanlama yaklasimlari
genigletilerek TeRec adi verilen zamana dayali bir tavsiye sistemi Onerilmistir [63].
TeRec'te, kullanicilar tweet gonderirken ger¢ek zamanli olarak ilgi alanlarina gore hashtag
onerileri alabilmekte ve oneriler i¢in geribildirimler sunabilmektedir. TeRec, kullanicilarin
gercek zamanli konu oOnerilerine erismesini saglayan tarayici tabanli istemci arabirimi
saglamakta ve sunucu tarafinda ger¢ek zamanli akis verilerini isleyip saklamaktadir. TeRec,
Weibo iizerinde ¢alisarak kullanicilarina herhangi bir anda tercihlerine gore ger¢ek zamanh
tavsiyeler saglamaktadir. TeRec kullanicilar1 ve 6geleri daha dogru sonuglar elde edebilmek

icin matris c¢arpanlarina ayirma kullanarak modellemektedir. TeRec'in temel fikri
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hashtag'leri ilgi c¢ekici konularin vekilleri olarak kullanmaktir. Kullanici bir tweet
gondermek {izereyken sistem kullanicinin mevcut ilgi alanlarini 6ngérmekte ve bu tweet'te

kullanmak isteyebilecegi ¢esitli konular1 6nermektedir.

TeRec, kullanicilara tweet gonderdiklerinde kendilerine uygun hashtag’leri segmelerine
yardimc1 olan tarayict tabanli bir servis sunmaktadir. Sistemin sunucu tarafi kullanici
tercihlerini modelleyip depolamakta, kullanicilar ve hashtag’ler arasinda degerlendirme
puani tahminlerini hesaplamakta ve kullanicilar tweet attiklarinda hashtag oneri listesinin
olusturulmasin1 saglamaktadir. Gelistirilen sistem {i¢ katmandan olusmaktadir. Birinci
katman, Oneri sonuclarinin gosterilmesi ve kullanict geribildirimlerinin alinmasi gibi
kullanicilar ve veriler arasindaki etkilesimlerin gergeklestirildigi kullanic1 arayiiziidiir.
Ikinci katman olan depolama katmaninda kullanici tercihleri ve 6ge dzelliklerinden olusan
bir matris tutulmaktadir. Ugiincii katman ise, depolama katmam ve kullanici arayiizii
arasinda kalan oOnerilerin olusturuldugu ve modelin giincellendigi katmandir. TeRec'in
caligma adimlart su sekildedir: 1. adimda kullanici araylizii, kullanicilardan gelen talepleri
alarak tavsiyede bulunulmasini istemektedir. 2. adimda tavsiye modeli degerlendirme
puanlarim1 hesaplayarak oneri listesini kullanici arayiiziine dondiirmektedir. 3. adimda
kullanict arayiizii, kullanic1 geribildirimini alarak oneri modelini gilincellemektedir. 4.
adimda tavsiye modeli, gegmis girdilerin veri deposunu giincellemektedir. 5. adimda tavsiye

modeli glincellenmis rezervuari kullanarak matrisi giincellemektedir.

Verilerin ¢ok biiyiikk olabilecegi ve ¢ogunun yararsiz oldugu diisiiniildiiglinde, model
giincellemelerini hizlandirmak i¢in bilgilendirici girdilerin bir alt kiimesinin 6rneklenmesi
gerekmektedir. Bu caligmada, amacla rezervuar 6rnekleme teknigi kullanilmistir. Veri
girdilerinin boyutu ¢ sayisina ulastiginda t. siradaki veri c/t olasilikla korunacaktir. Caligma
kapsaminda sunulan rezervuar 6rnekleme mekanizmasinda ise t. siradaki veri 1-C/t olasilikla
korunacaktir. Yeni verilerin rezervuara konulmasina karar verilirse, rezervuarda bulunan s;
veri Orneginin yer degistirme olasihigt 1 — P(s; € R,_q), Es. 3.1 kullanilarak

hesaplanmaktadir.

P(s,eR, ) ooexp% (3.1)
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1—P(s; € R;_1), zaman serisi analizinde yaygin olarak kullanilan {iistel bozunma
fonksiyonunu, t - i mevcut zaman sirasi t ile sisteme gelen veri 6rneginin zaman sirast |
arasindaki farki ifade etmektedir. Gelistirilen sistemde kullanicilarin son tercihlerinin
orneklerini saklayan rezervuar, yeni gelen her veri ile dinamik olarak giincellenmekte ve
onerilerini her zaman en son giincellenen modele gore tiretmektedir. Analiz sonuglari, TeRec
sistemiminin tweet akislar1 i¢in gergek zamanli hashtag Onerisi sunma konusunda daha

basarili sonuglar verdigini gostermistir.

Werner ve Lommatzsch tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢alismada, gercek zamanli haber
tavsiyesi sunmak amaciyla sinirli donanim kaynaklari ve zaman kisitlamalar1 konularinda
optimize edilmis bir yontem Onerilmistir [64]. PLISTA adi verilen sistem ile Oneri
taleplerine 100 ms igerisinde yanit verilerek hizli ve verimli dneriler sunmak hedeflenmistir.
Gelistirilen sistemde bir kullanici bir haber portalin1 ziyaret ettiginde portal PLISTA
sunucusuna bir oneri talebi gondermektedir. PLISTA sunucusu istegi rastgele segilen bir
tavsiye algoritmasma devretmektedir. Iste§e cevap verilmesi igin segilen tavsiye
algoritmasinin 100 ms i¢inde bir Oneri listesi sunmas1 gerekmektedir. Vagrant4 adi verilen
cevrimdisi test sunucusu ile gegmiste oturum agmis olan kullanicilarin etkilesim verileri
kullanilarak onerilen algoritmalarin performansi analiz edilmektedir. Gelistirilen sistemin
sinirlamalarindan biri kullanicilar haber portallarinda kullanici girisi yapmadiklari igin
benzersiz kullanicilarin belirlenmesi sorunudur. Bu durum, kullaniciya dayali yontemlerin

kisisellestirilmis Onerileri hesaplamak i¢in kapsamli veriler elde etmesini zorlastirmaktadir.

Gelistirilen sistemde, haber makalelerinin sinirli kullanim 6miirleri hesaba katilarak 6nceden
belirlenmis zaman aralifinda en c¢ok incelenen haber makaleleri kullanici-6ge etkilesimi
istatistigine gore belirlenerek oneri olarak sunulmaktadir. Bu yaklasimdaki temel fikir, en
popiiler makalelerin heniiz bu makaleleri gormeyen kullanicilar i¢in de ilgi ¢ekici
olabilecegidir. p(a), a makalesini okuyan kullanic1 sayisi ve t(a), a makalesinin yayinlanma
zamani olmak {izere bir makalenin popiilerlik 6l¢iisii r(a), Es. 3.2°de goriildiigii gibi

hesaplanmaktadir.

— simdiki ziman +T(a) (3.2)

r(a); p = log,, (max(abs(p (a) -T),1.0)) + sign (p (a) - T).
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Burada P, makalenin yasinin popiilerlik olgiisii tizerindeki etkisini belirlemektedir. T ise bir
makalenin Oneri degeri kazanmadan oOnce ka¢ kullanici tarafindan okunmus olmasi
gerektigini belirlemektedir. Abs fonksiyonu ifadenin mutlak degerini, sign fonksiyonu ise

verilen ifadenin pozitif ya da negatif olacak sekilde isaretini terslemektedir.

Klasik igbirlikgi filtreleme yaklasimlarina benzer olarak ortak 6zelliklere gére makaleler
arasindaki iliskiler hesaplanmaktadir. Ornegin, bir kullanic1 iki makaleyi okuduysa bu
makaleler iliskili olabilir denilmektedir. Algoritma, bilinen her bir makale i¢in bir dizi ilgili
makale sunmaktadir. Bu yaklagim ile bir kullaniciya 6neri sunulacagi zaman kullanicinin
daha once okudugu makale ile ilgili makaleler aranarak elde edilen makaleler kiimesi
kullanilmaktadir. Gelistirilen sistem, kullanici etkilesimlerinin en yogun oldugu durumda,
sistemin kaynak tiiketim orani agisindan, paralel istekler, maksimum giincelleme ve
gosterim sayist ile tepki siiresi agisindan ve bir algoritmanin ayni donanim kaynaklari ile kag

tane portala cevap verebildigine yonelik test senaryolari ile analiz edilmistir.

Ludmann tarafindan 2015 yilinda yapilan ¢aligmada, akis tabanli tavsiye sistemleri i¢in akis
verileri tizerinde sorgular yaparak kisisellestirilmis oneriler kiimesinin hesaplandig yeni bir
yontem Onerilmistir [65]. Bu sorgular iligkisel cebir islemlerini ve veri madenciligi
islemlerini kapsamaktadir. U = {uq, u,, ..., u,} kullanicilar kiimesi, | = {iy, i5, ... , i;n}
ogeler kiimesi ve T zamani ifade etmek tizere her bir u kullanicisinin i 6gesi ile t zamanda
yaptig1 etkilesimin sonucu dogrudan ya da dolayli olarak degerlendirme puani seklinde elde
edilmektedir. Degerlendirme puam  R={(u, I, r, t)|(u, I, r, t)eU x I xRxT }

seklinde hesaplanmaktadir. RecSys sorgulari, gelistirilen modeli egitmek i¢in degerlendirme
girdi akiginin verileri kullanilarak egitilen model ile her bir istek talebi i¢in Oneri listeleri
olusturulmaktadir. Degerlendirme veri akiglart EXTRACT TEST DATA modiilii tarafindan
test verileri akis1 ve 6grenme verileri akisi olmak tizere iki veri akisina boliinmektedir.
Ogrenme verileri, bir modeli egitmek icin TRAIN RECSYS MODEL modiilii tarafindan
kullanilmaktadir. Her yeni 6grenme grubu ile bu operator modeli giincellenmekte ve sonraki
operatorler icin bir kopyasini g¢ikarmaktadir. Bu operatér, giden modellerin gecerlilik

araliklarimi su kurallara gore ayarlamaktadir:
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- Zamanin her noktasinda, gecerli bir tane model vardir. Bu, yeni bir model gecerli

oldugunda 6nceki modelin gegersiz olmasi gerektigi anlamina gelmektedir.

- Modeli egitmek icin kullanilan tiim 6grenme dizileri, modelin gegerlilik araliginda olmal
ve modelin gegerlilik araliginda kullanilmayan bir 6grenme grubu olmamalidir. Ayrica,

hafizada tutulan degerlendirme sayisini sinirlamaktadir.

Her bir oneri isteginde, RECOMM CANDIDATES modiilii ile bir dizi Oneri adayi
belirlenmektedir. Bu adaylar genellikle kullanici tarafindan degerlendirilmemis 6gelerdir.
PREDICT RATING modiili, her bir oneri adayinin degerlendirme puanini tahmin etmek
icin modelleri kullanmaktadir. RECOMMEND modiilii degerlendirme sonuglarina gore
onerilmesi gereken 6geleri segmektedir. TEST PREDICTION operatorii ise RMSE gibi bir
degerlendirme metrigi uygulayarak tahmin edilen ve gercek degerlendirme puanlarim

karsilastirmaktadir.

Lommatzsch ve Albayrak tarafindan 2015 yilinda yapilan calismada, c¢evrimici haber
portallarindaki  kullanic1-68e  etkilesimlerinin  analiz  edilerek kalite, saglamlik,
olgeklenebilirlik ve siki zaman kisitlamalart gibi gereksinimleri karsilayacak akan veri
tabanli oneriler sunmak i¢in optimize edilmis yeni bir algoritma gelistirilmistir [66]. Haber
portallar1 ve tartisma platformlarindan giinliik haber akislar1 alinarak analiz edilmektedir.
Akislarin 6zelliklerini ve gizli kurallarin1 belirleyebilmek i¢cin PLISTA yarismasindaki
(ACM Recsys News Challenge 2013) veri akislar1 incelenmistir. PLISTA, arastirmacilara
gergek dilinya senaryolar1 altinda algoritmalarin1 degerlendirme imkéani saglayan
reklamcilarin ve yayincilarin bir araya geldigi bir platformdur. PLISTA’nin amaci
kullanicilara ilgi ¢ekici makaleler dnermektir. Bir kullanici, haber portalindaki bir web
sayfasini her ziyaret edisinde makale Onerileri hesaplanmakta ve Oneri sayfasina
yerlestirilmektedir. Bu yarismada, bir kullanic1 yarigma programina katilan haber sitesini
ziyaret ettiginde PLISTA sunucusu rastgele bir tavsiye ekibi secerek talebi bu ekibe
iletmektedir. Secilen ekibin algoritmasi talebe gore degismekle birlikte alti adet Oneri
sunmaktadir. Oneri talepleri iletisim siiresi de dahil olmak iizere 100 ms igerisinde
cevaplanmaktadir. Ekiplerin performansi kullanicilar tarafindan tiklanan onerilerin sayisiyla

Olciilmektedir. Yasanan sorunlar ise kullanicilar giris yapmadigi i¢in benzersiz kullanicilar
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tanimlamanin zor olmasi ve yarismaya katilan takimlarin sunduklar1 6nerilerin kullanici
davraniglarin1 etkilemesidir. Diger bir problem ise sunulan oOnerilere kullanicilarin
geribildirimde bulunma siireleridir. Baz1 kullanicilar 6nerileri hemen tiklarken digerleri

giinlerce bekleyebilmektedir.

Calisma kapsaminda egitim verisi olarak ACM Recsys 2013 verileri kullanilmistir. Egitim
verisi 84 milyon kullanici tiklama verisi ve yaklasik olarak 1 milyon 6neri tiklama olayindan
olusmaktadir. Degerlendirme 0l¢iitii olarak kullanicilarin sunulan 6nerilere tiklama orani ve
cevrimici analizler kullanilmistir. Cogu kullanic1 yalnizca Web sitesindeki makalelerle
ilgilendigi ve sunulan onerilere dikkat etmedigi i¢in tiklama orani genellikle ¢ok diisiiktiir.
Web sayfasindaki onerilerin yerlestirilmesi kullanic1 gruplarinin aligkanliklart ve zamanin
etkisi nedeniyle tiklama orani1 biiyiik oranda portala bagimlidir. Cevrimici degerlendirmeler
tavsiye algoritmasinin kullanici tiklamalarini ne 6l¢lide dogru tahmin ettigini belirlemekte

ve hassasiyet (precision) degerini hesaplamaktadir.

Gergeklestirilen topluluk tabanli yaklasim ile Oneri talepleri i¢in en uygun algoritmanin
secilmesi saglanmaktadir. Bir karar agaci ile baglama dayali olarak gelen isteklerin hangi
algoritma ile cevaplanacagina karar verilmektedir. Haber makalelerinin oneri olarak uygun
olup olmadiginin belirlenmesi i¢in egilim tabanl bir yaklasim kullanilmistir. Bu yaklasimda
algoritmanin yakin zamanda basarili olmasinin gelecekte de basarili olacagi varsayimi temel
almarak son 60 dakikalik veriler kullanilmistir. Oneri listesi olusturulurken kullanilan
doldurma yaklasimi ile sunulacak 6 elemandan olusan Oneri listesinin her elemani igin
talepler birkac farkli 6neri algoritmasina iletilmektedir. Her 6neri ajani i¢in en yiiksek sirada
yer alan tavsiye sonu¢ kiimesindeki bir 6neri i¢in kullanilmaktadir. Topluluk stratejisinin
temelindeki fikir, her bir Oneri algoritmasi hesaplama yaparken kendi ozel kriterlerini
kullandigindan farkli oneri algoritmalarindan alinan Oneriler toplamanin gesitlilige sahip

olacagidir.

Analiz sonuclari cevrimdisi degerlendirmelerde (sik1 zaman kisitlamalari olmadan), topluluk
stratejisinin yaklasik olarak %5 daha iyi Oneri hassasiyetine ulastigini gostermistir. Topluluk

stratejisinin avantaji sistemin kullanicinin davraniglarindaki degisikliklere siirekli uyum
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saglamasidir. Dezavantaji ise, nihai sonu¢ kiimesinin ancak tiim Oneri algoritmalari

hesaplamalarini bitirdikten sonra tamamlanmasidir.

Subbian ve ark. tarafindan 2016 yilinda yapilan c¢alismada, gercek zamanli Oneriler
sunabilmek i¢in olasiliksal komsuluk tabanli yeni bir yontem gelistirilmistir [67]. Akan
verilerin kullanildig: tavsiye sistemi uygulamalarindaki varsayim, belirli bir kullanicinin
tim degerlendirmelerinin veya belirli bir 6genin tiim degerlendirmelerinin ayn1 anda
allmamamasidir. Tavsiye sistemi uygulamalar1 ayni kaydin tim boyutlarinin her zaman
eszamanli olarak alindig1 ¢ok boyutlu akis uygulamalarindan farklidir. Tavsiye sistemi
uygulamalarinda kullanict herhangi bir zamanda belirli bir 6ge icin bir degerlendirmede
bulunabilmektedir. Ayrica, yeni kullanicilar veya 6geler herhangi bir zamanda sisteme dahil
olabilmektedir. Genellikle degerlendirmeler higbir zaman silinmediginden kullanicilarin ve
ogelerin sayisi zamanla artis gostermektedir. Bu nedenle, t zamanindaki kullanici sayis1 m(t),
t zamandaki 6ge sayisinin n(t) ve t zamandaki degerlendirme matrisinin boyutunun m(t) X
n(t) oldugu kabul edilmistir. Kullanicilarin 6geler hakkinda bulunduklar1 degerlendirmeler
(Kullanicild, Ogeld, Degerlendirme Puam) seklinde alinmaktadir. Kullanict
degerlendirmeleri, +1 begenme durumunu, -1 ise begenmeme durumunu ifade etmek tizere
binary olarak alinmistir. Cevrimi¢i uygulama alanlarinda kullanicilara sunulacak oneri
listeleri ya da belirli bir 6ge ile ilgilenen kullanicilarin listesi belirlenmek istenebilir. Akis
verisi lizerinde tek kullanici degerlendirme giincellemesinin olmasi, 6geler arasindaki
mesafenin yeniden hesaplanmasini gerektirdigi i¢in klasik komsuluk tabanli yaklagimlarda
dogru sonuglar iiretememektedir. Ayrica degerlendirme matrisinin tiimiiniin hafizada
tutulmast beklenmemektedir. Komsuluk uzakliklar1 hesaplanacak i ve j &geleri igin
kullanicilar tarafindan t zamanina kadar yapilmis olumlu (+1) degerlendirmeler P(i, t) ve
P(j, t) ile olumsuz degerlendirmeler ise N(i, t) ve N(j, t) ile ifade edilmektedir. t zamanda, i

ve j 6geleri arasindaki benzerlik Es. 3.3’te goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.

_P(@i,t) " P(j,1)
PG, t) U P(j,1)

S*(, j,t) (3.3)
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Olumlu degerlendirmelere dayali olarak hesaplanan bu o6lgiit Jaccard benzerligidir.
a=P>,t)|+|P(j,t)| ve F=N(,t)|[+|N(]t)|olmak {iizere olumlu ve olumsuz

degerlendirmelerin agirliklandirilmasi ile Es. 3.4 elde edilmektedir.

s(i,j,t)=“'s+(i’j'21§'s(i’j’t) (3.4)

Kullanic1 degerlendirmelerinin tahmin edilmesi i¢in ilk olarak belirli bir 6genin tiim 6geler
ile benzerligi hesaplanmaktadir. Belirli bir i 6gesine en benzer 6gelerin degerlendirmelerinin
agirlikl ortalamasi, o 6ge icin kullanici degerlendirmesi olarak tahmin edilmektedir. [; (u),
u kullanicisinin degerlendirmede bulundugu i 6gesine benzer dgelerin kiimesini ve r,, ; ise U
kullanicisinin j 6gesi ile ilgili degerlendirme puanini ifade etmektedir. u kullanicisi ve i 6gesi

icin t zamanindaki komsuluk tabanli tahmin puani Es. 3.5 kullanilarak hesaplanmaktadir.

ZJ €l (S, j,0). 1)
P (1) = , 35
WO = =51 s 39

Calisma kapsaminda, gelistirilen olasiliksal komsuluk tabanli yontemler ile 6geler
arasindaki benzerliklerin olasiliksal olarak hesaplandigi min-hash teknigi Onerilmistir.
Benzerlikler, min-hash indeksindeki her bir kullanici izlenerek yaklasik olarak
hesaplanmaktadir. Temel fikir bir hash fonksiyonu kullanarak kullanicilara siralama diizeni
uygulamaktir. Bu siralama diizeninde i 6gesi i¢in pozitif degerlendirmede bulunan ilk
kullanicinin, j 6gesi i¢in de olumlu bir degerlendirmede bulunan ilk kullanici olma ihtimali
Jaccard olgiitii ile benzerdir. f; (.)..., fz(.) hash fonksiyonlari, j 6gesini olumlu olarak ve
olumsuz olarak degerlendirmis kullanicilara uygulanmaktadir. Hash fonksiyonlari

uygulandiktan sonra olumlu degerlendirme yapan kullanicilar M * veri yapisinda, olumsuz

degerlendirme yapan kullanicilar ise M " veri yapisinda tutulmaktadir. Bu veri yapilarinin
boyutlar1 kullanici-6ge degerlendirme matrisinden daha kiigiik oldugu i¢in ve kolaylikla
giincellenebildigi i¢in bellekte muhafaza edilebilmektedir. i ve j 6geleri arasindaki benzerlik

Es. 3.6 kullanilarak hesaplanmaktadir.
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2.0 = J)
S 1) =R (L j )= (3.6)

d(.), i ve j 6geleri benzerse 1 benzer degilse 0 degerini alan bir fonksiyondur.

Chang ve ark. tarafindan 2017 yilinda yapilan ¢alismada, sonsuz ve degisken boyuttaki akis
verileri i¢in gercek zamanli gilincelleme yapabilen sRec sistemi gelistirilmistir [68].
Gelistirilen sistemde girdi akisi, kullanict geri bildirim etkinlikleri, yeni kullanicilar ve yeni
ogeler olarak modellenmistir. sRec degisen kullanici ve tiriin sayis1 ile kullanici tercihlerinde
yasanabilecek icerik kaymasi1 durumlarini belirleyerek gercek zamanli 6neriler sunmaktadir.
sRec temel olarak cevrimici oneri modiilii ve ¢evrimdist parametre 6grenme modiiliinden
olusmaktadir. Sistem, kullanici dinamiklerini yakalamak ve ger¢ek zamanli Oneriler
sunabilmek i¢in modelini siirekli olarak gilincellemektedir. sRec sisteminde kullanict 6ge
degerlendirmeleri zamana dayali1 bir fonksiyon ile modellenmektedir. Cevrimdisi parametre
giincellemeleri yalnizca olaylar meydana geldiginde ve Onceki olaylara bagli olarak
gerceklestirilmektedir. Cevrimigi Oneri modiilii ise olusturulan kullanici-6ge-zaman
modellerini kullanarak kullanicilarin yapmis olduklari tercihlerin son olasilik dagilimina

gore Oneri sunmaktadir.

Mehmood ve ark. tarafindan 2019 yilinda yapilan ¢aligmada, gercek zamanli bir seyahat
rotast Oneri sistemi sunulmugstur [69]. Ger¢ek zamanli biiylik veri Giiney Kore'de bulunan
Jeju Adasi’ndaki farkli alanlarda konumlandirilan kablosuz ag yonlendiricilerden
toplanmistir. Kullanilan veri kiimesi, 2016-2017 yillar1 arasinda binlerce turistten toplanan
mobil hareket oriintiilerini igermektedir. Calismada kullanic tercihleri, demografik bilgiler
ve turistlerin hareket modellerinin istatistiksel analizi yapilarak en uygun seyahat rotasi
onerileri hesaplanmaktadir. Kullanici tercihlerinin zaman iginde degisebilecegi ya da aym
mobil cihazi kullanan kisiden kisiye farklilik gosterebilecegi i¢in Oneriler hesaplanirken

zaman, mesafe ve konumun popiilerligi ile hava ve trafik durumu da géz 6niine alinmistir.

Gelistirilen sistem depolama katmani, hesaplama katmani ve uygulama katmani olmak iizere
iic katmandan olugsmaktadir. Depolama katmaninda kablosuz aglardan elde edilen

kullanicilarin enlem-boylam bilgileri bulunmaktadir. Uygulama katmani kullanicilarin
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tercihlerini girdigi arayiizdiir. Kullanici tercihleri, konumun iicretli ya da iicretsiz olmasi,
yas ve cinsiyet ile iligkilidir. Optimal giizergahlar dnerilmeden 6nce yas ve cinsiyet faktorii
hesaba katilmaktadir. Hesaplama katmani ise buluttaki verilerin islenmesinden sorumludur.
Biiytik verilerin islenmesi ve hesaplanmasi i¢cin Amazon Web servisleri kullanilmistir. Bu
katmanda 0n isleme yapilarak ziyaret edilebilecek konumlar belirlenmis ve veri kiimesindeki

toplam yol sayisina gore konumlarin popiilerligi hesaplanmaistir.

3.1. Akis Verisi Analizinde Kullanilan Yontemler

Akis verilerini etkili bir sekilde islemek i¢in yeni veri yapilari, teknikler ve algoritmalara
ihtiya¢ duyulmaktadir. Akis verilerini depolayacak sonsuz miktarda alan olmadigr igin
dogruluk ve depolama alani arasinda ters orantt mevcuttur. Ayristirma islemleri, yapilan
sorgulara yaklasik cevaplart dondiirmek i¢in kullanilabilen verilerin 6zetlerini sunmaktadir.
Ayrigtiricilar, esas veri kiimesinden akis verisi onemli dl¢iide daha kiigiik bir veri yapisi olan
ozet veri yapilarini kullanmaktadir. Ozetleme islemleri altta yatan verilerin tarafsiz bir
tahminini gergeklestirmektedir. Ornekleme ydntemleri kayitlarin orijinal gdsterimini
kullandiklar1 i¢in herhangi bir veri madenciligi uygulamasi veya veritabani islemi ile

kullanilabilmektedir [70].

3.1.1. Ornekleme

Akis verilerinin 6rneklenmesindeki temel amag, istatistiksel olarak akis verisini temsil
edebilecek bir altkiime se¢gmektir. Verilerin rastgele olarak alinan kiigiik 6rneklemi ile genel
olarak veri kiimesinin Ozellikleri yakalanmaktadir. Verilerin Ornekleminin hafizada
tutulmasi ile bellek tasarrufu saglanarak sorgulara cevap verilebilmektedir. Akis verisinin

orneklenmesinde kullanilan temel yontem rezervuar 6rneklemedir [71].

Rastgele drnekleme

Rastgele drnekleme teknigi genellikle yiiksek boyutlu uygulamalar i¢in kullanilmaktadir.
Akis verisinin boyutunun bilinmedigi durumlarda rezervuar 6rneklemesi kullanilmaktadir.

Akis verisinden rezervuar olarak adlandirilan rastgele boyuttaki bir s 6rnegi alinmasi
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temeline dayanmaktadir. Rezervuar Orneklemesi, 6zellikle biiyiik boyuttaki verilerde
maliyetli bir igslem olacag1 i¢in akis igerisinde belirli bir zamana kadar goriilen 6gelerin
rastgele bir 0rnegini tutan bir S aday kiimesi olusturmaktadir. Akis verisi gerceklestikge, her
yeni elemanin rezervuardaki eski bir elemanin yerine gegme ihtimali vardir. Ornegin, akis
icerisinde N adet farkli eleman goriiliirse, yeni bir elemanin eski bir elemanin yerine gegme

olasiligi s/N olur [72].

Rezervuar 6rnekleme

Cevrimici olarak ulasan, n 6geden olusan bir akis goz Oniine alindiginda, herhangi bir anda
yapilan rezervuar Orneklemesi ile o zamana kadar gozlemlenen akis boliimiinin m
boyutunda rastgele bir S 6rnegi elde edilmektedir. Dogal drnekleme, oncelikle akisin ilk m
ogesinin S’ye eklenmesi ile baslamaktadir. ikinci adimda X_t 68esi t zamaninda akis
icerisinde gortldiigiinde, X_t 6gesi S drneklemine m/t olasilikla eklenmektedir. X_t 6gesi S
orneklemine eklenirse, S' den rastgele bir 6ge ¢ikarilmaktadir. Her seferinde |S| = m

esitliginin saglanmasi amaclanmaktadir [73].

Rezervuar drnekleme, n maddeli bir akis verisinden m Orneklerini rastgele se¢gmek icin
kullanilan yaklasimlardir. Burada n degeri, genellikle ana bellege sigmayacak kadar
biiyiiktiir. Ornegin, Google ve Facebook'daki arama sorgularmin listesi n degerine drnek
verilebilir. Burada 1<m<n ve giris dizisi akis verisi olacak sekilde maksimum boyutu m olan
bir rezervuar dizisi olusturmak en basit ¢éztimdiir. [0..n-1] akisindan rastgele tek tek 6gelerin
secilerek rezervuar dizisine eklenmesi, algoritmanin zaman karmasikliginin O(m?) olmasina
neden olmaktadir. Ancak m degeri biiyiidiik¢e ve girisler akis verisi formunda oldukga bu
yontem verimli olmamaktadir. O(n) zamanda bu islemi gergeklestirmek i¢in [0..m-1]
boyutunda rezervuar dizisi olusturularak akis verisi dizisinin ilk m 6gesi rezervuar dizisine
eklenmektedir. Daha sonra m+1. 6geden n. 6geye kadar olan 6geler diistintildigiinde |
mevcut 6genin akis verisi dizisindeki indeksini ifade etmek iizere 0 ile i arasinda rastgele bir
say1 iiretilmektedir. Uretilen saymin j oldugu varsayilirsa ve eger j, 0 ile k-1 araliginda ise

rezervuar dizisinin j. elemani ile akis dizisinin i. elemani degistirilmektedir [71].
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3.1.2. Kayan pencereler

Akis verilerini rastgele orneklemek yerine akis verilerini analiz etmek i¢in kayan pencere
modeli kullanilmaktadir. Temel fikir belirli bir ana kadar goriilen veriler iizerinde
hesaplamalar yapmadan yalnizca son verilere dayanan kararlar verebilmedir. Her t
zamaninda yeni bir veri 0gesi geldigi ve W pencere uzunlugunu ifade etmek iizere bu
elemanin, t+w zamaninda sona erdigi temel alinmaktadir. Kayan pencereler modeli son
olaylarin 6nemli olabilecegi hisse senetleri veya algilayici aglar i¢in kullanmiglidir. Kayan
pencereler modeli sadece kiigiik bir veri penceresi depolandigi i¢in bellek gereksinimlerini
azaltmaktadir [74].

3.1.3. Histogramlar

Histogram tabanli yontemler statik veri kiimeleri i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
Histogram, bir akis verisindeki 68e degerlerinin siklik dagilimini yaklagik olarak
hesaplayabilmek icin kullanilabilen 6zet bir veri yapisidir. Histogramlar verileri bitisik
kiimeler halinde bdliimlere ayirmaktadir. Kullanilan boliimlendirme kuralina baglh olarak,
genislik (kova degeri araligl) ve derinlik (kova basina 6ge sayis1) degisebilmektedir.
Kiimeleme islemine benzer mantikla ¢alisan V-optimal histogramlar verilerin dagilimina
gore her kova icindeki frekans degisimini en aza indirgeyen kova boyutlar belirlemektedir.

Olusturulan histogramlar ile sorgu ifadelerine cevap dondiiriilmektedir [75].

3.1.4. Eskizler

Ozetleme yontemleri, depolama hassasiyetini nasil degistirdiklerine gore farklilik
gostermektedir. Ornekleme teknikleri ve kayan pencere modelleri, verilerin kiigiik bir
boliimiine odaklanirken, diger Ozetler genel olarak ¢ok detayli ayrintilar1 6zetlemeye
caligmaktadir. Histogramlar ve dalgaciklar gibi yontemler veriler iizerinde birden ¢ok gegis
gerektirirken, eskizler gibi yontemler ise tek geciste calisabilmektedir. Ornek olarak U = (1,
2, .., V) 6gelerin evrenini ve A = (a4, a,, .., ay) ise akisi ifade ettigi bir histogramda evren
biiyiidiikce A sirasindaki i frekansinin belirlenmesi maliyetli olabilmektedir. Bu durumda

moment tahmini 6n plana ¢ikmaktadir ve Es. 3.7°de goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.
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<

Fo= m; (3.7)

Es. 2.3’ te goriildiigii gibi, v evren veya etki alan1 boyutu, m;, i’ nin frekansi ve k>0 olmak
izere Fy, dizideki farkli 6gelerin sayisini ifade etmektedir. Fy, dizinin uzunlugunu (N), F,
ise tekrar oranini ifade etmektedir. Bir veri kiimesinin siklik anlar1 sorgu cevaplama gibi
veritaban1 uygulamalarinda veriler hakkinda bilgiler saglamaktadir. Ayrica, uygun
boliimleme algoritmasini belirlemek i¢in paralel veritabani uygulamalarinda kullanigh olan
verilerdeki ¢arpiklik veya asimetri derecesini gostermektedir. U evreni, v deger sayisini ve
N eleman sayisimi ifade etmek tizere F,, F; ve F, eskizleri O(logv+logN) uzayma

yakinsamaktadir. Temel fikir, her elemani rastgele olarak z; € {-1,+1} araligina hash’lemek
ve X :Zi M, Z; rastgeleligini korumaktir. Daha iyi tahmin degerleri elde etmek icin, birden

fazla rastgele X; degiskeni tutulabilmektedir. Bu degiskenlerin karesinin medyan degeri
secilerek, tahmin degerinin F,'ye yakin oldugu dogrulanabilir. Veritabani agisindan eskiz
bolme, akis verisi sorgulama optimizasyonlarinda eskiz performansini artirmak igin

kullanilmaktadir [74].
3.2. Dogrusal Yontemler

Akis verisi analizi, temel olarak verinin dogasini anlamaya c¢alisan ve gelece§e doniik
tahminler ve simiilasyonlar i¢in kullanilabilecek yontemleri icermektedir. Akis verisi
analizinde, gecmis gozlemler kullanilarak veri olusturma siirecini belirleyen uygun bir
matematik modeli gelistirilmektedir [76]. Akis verileri ger¢ek zamanli zaman serisi

verileridir.

Zaman serileri, ardisik zaman araliklarinda 6lgiilen veri noktasi dizileridir. Matematiksel
olarak, t gegen siireyi ifade etmek iizerey,, t=0,12,..,T vektorlerinin kiimesi olarak

tanimlanmaktadir. Bir zaman serisi, her bir y degiskeninin, t zamanindaki degerini temsil

eden Yy, degerleri tarafindan olusturulmaktadir. Bu nedenle tahmin islemi, yt+1+(yt +1)

degerinin belirlenmesi ve Y, +1—(yt +1) islevi olarak temsil edilen hata oranin1 en aza
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indirgemeyi hedeflemektedir. y, degiskeni rastgele bir degisken olarak kabul edilmektedir.

Bir zaman serisinde, bir olay sirasinda alinan 6l¢timler belirli bir zamansal diizene uygun

olarak siralanmistir [77].

Akis verilerinin ger¢cek zamanli modellenmesi i¢in yaygin olarak istatistiksel modeller ve
makine dgrenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Istatistiksel modeller, ekonomi ve finans
verilerinin modellenmesinde yaygin olarak kullaniliyor olsa da, bazi 6nemli kisitlamalar
vardir [78]. Ornegin, ARIMA modelinde degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri
modellemek zordur. Ayrica, ARIMA modelinde hatalarin sabit bir standart sapmaya sahip
oldugu varsayilmaktadir. Istatistiksel modellerde yasanan bu gibi zorluklar1 asabilmek igin

derin 6grenme tabanli yeni teknikler gelistirilmistir.

Akis verileri, dogas1 geregi duragan olmadigi icin gelecekte ne olacagi konusunda kesin bir

tahminde bulunulamayan gergek zamanli zaman serileridir. Genel olarak {y,t=0,1 2, ..}

seklindeki bir akis verisinin rastgele bir Y, degiskenin birlesik olasilik dagilimini izledigi
varsayillmaktadir [9]. Dolayisiyla serinin gozlem dizisi aslinda onu iireten olasiliksal siirecin
bir drneklemidir [76]. Zaman serilerindeki genel varsayim, serideki Y, degiskenlerinin

normal dagilimi takiben bagimsiz ve 6zdes olarak dagitilmis olmasidir. Ancak zaman serileri
uzun vadede daha diizenli bir ériintii izlerler. Ornegin, belirli bir sehrin bugiinkii sicaklig1
cok yliksekse yarinki sicakliginin da muhtemelen yiiksek olacagi tahmin edilebilir. Bu

durum zaman serilerinde duraganlik kavramu ile iliskilidir [10].

Olasiliksal bir siirecte duraganlik kavramu istatistiksel bir denge bi¢imi olarak goriilebilir.
Duragan bir siirecin ortalamas1 ve standart sapmasi gibi istatistiksel 6zellikleri zamana bagl
degildir. Bu istatistiksel 6zellikler, gelecege dair tahminlerde bulunmak i¢in kullanilacak bir
zaman serisi modeli olusturmak ve olusturulan modelin karmasikligini azaltmak icin gerekli

bir kosuldur [7].

Gergek zamanli modellemede, serinin alt yapisini yansittigi icin uygun modelin se¢ilmesi
yapilacak tahminlerin dogrulugunu birinci dereceden etkilemektedir. Genel olarak,

kullanilacak modeller farkli istatistiksel siirecleri igerebilir [79]. Literatiirde yaygin olarak
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AR ve MA modelleri kullanilmaktadir. Ayrica, bu iki modeli birlestiren ARMA ve ARIMA
modelleri kullanilmaktadir [12].

3.2.1. ARMA model

Tek degiskenli serilerin modellenmesi i¢in kullanilan ARMA(p, g) modeli, AR(p) ve MA(Q)
modellerinin birlesimidir [80]. AR(p) modelinde, bir degiskenin gelecekteki degerinin
gecmis p adet gozlemin dogrusal bir birlesimi oldugu ve sabit bir hata terimine sahip oldugu
varsayllmaktadir. Matematiksel olarak AR(p) modeli Es.3.8 kullanilarak ifade edilmektedir
[77].

p
Yi = C+Z¢tytfi +&=CtQ Y+ @Y, Tt Y, T & (3.8)

i=1

Burada, Yy, ve & sirasiyla t zamandaki gergek degeri ve rastgele hatayi ifade etmektedir.
@ (i=12,..,p) model parametrelerini ve ¢ ise model sabitini ifade etmektedir. Tamsay1

sabiti p, modelin siras1 olarak tanimlanir ve ihmal edilebilmektedir.

MA(Q) modeli ise Es.3.9°da goriildiigii gibi agiklayict degisken olarak ge¢mis hatalar
kullanmaktadir [9].

q
y, = ﬂ+29jgt_j +& =pu+0e  +0,E ,+..+05  +eg (39)
j=1

Burada u serinin ortalamasini, 0, (i=12,.., j) ise model parametrelerini ifade etmektedir.

Rastgele hatanin 0 ortalamaya sahip rastgele dagitilmis ve normal dagilima sahip
degiskenler dizisi oldugu varsayilmaktadir. AR ve MA modelleri, ARMA modeli olarak
bilinen genel ve kullanighi bir zaman serisi modeli olusturmak i¢in etkin bir sekilde
birlestirilebilir. Matematiksel olarak bir ARMA (p, q) modeli, Es.3.10 kullanilarak ifade
edilmektedir [13].
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p q

Yi :C+5t+z¢iyt_i+2915t_j (3.10)
i=1 j=1

Modeldeki p, g parametrelerinden p parametresi otoregresifligi, q parametresi ise hareketli

ortalamay1 ifade etmektedir.

ARMA modelleri yalnizca sabit zaman serisi verileri i¢in kullanilabilen modellerdir. Ancak
e-ticaret uygulamalar1 gibi gercek diinya uygulamalarindaki zaman serileri duragan olmayan
davranis gostermektedir. Bu nedenle, ARMA modelleri uygulamalarda siklikla karsilagilan

duragan olmayan zaman serilerini dogru bir sekilde tanimlamakta yetersiz kalmaktadir.
3.2.2. ARIMA model

ARIMA, otoregresif AR(p) ve hareketli ortalama MA(Q) siireglerini birlestirerek zaman
serilerinde birlesik siire¢ olusturan bir modeldir. ARIMA modeli, ARMA modelinin duragan
olmayan durumlar1 da igerecek sekilde glincellenmis bir halidir [9]. ARIMA modeli, ARMA
modelini kullanarak esit aralikli tek degiskenli zaman serisi verilerini analiz eden dogrusal
bir modeldir. ARIMA modeli, zaman serisindeki ge¢mis degerlerin ve gegmis hatalarin
dogrusal bir birlesimine gore tahmin siirecini isletir [78]. Duragan bir zaman serisi i¢in
ARIMA modeli, bagimli degiskenin gecikme siirelerinden ve tahmin hatalarinin
gecikmesinden olusan dogrusal bir modeldir. Modelde tahmin edilecek y degeri, y

degiskeninin son degerleri ile hatalarin agirlikli bir toplamidir [7].

ARIMA modeli p, d ve q parametrelerine sahiptir. ARIMA modelindeki otoregresif AR(p),
bir gozlem ile bir dizi gecikmeli gozlem arasindaki bagimliliklar: kullanan bir regresyon
modelidir [8]. Entegrasyon, farkli zamanlardaki gozlem farkliliklarini olgerek zaman
serilerini duragan hale getirmeyi ifade etmektedir (d). ARIMA modelindeki hareketli
ortalama MA(Q) ise gozlemler arasindaki bagimlilig1 ve kalan hata terimlerini dikkate alan

bir yaklagimdir (q).

ARIMA modeli, Box ve Jenkins tarafindan 1976 yilinda tanitilan Box Jenkins metodolojisini

izlemektedir [12]. Box ve Jenkins metodolojisine gére ARIMA modeli modelin
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tanimlanmasi, parametrelerin tahmini, modelin dogrulanmasi ve tahmin asamalarindan

olusmaktadir.

Modelin tanimlanmasi, zaman serisinin duragan olup olmadiginin yani olasiliksal bir siirecin
ortalama ve standart sapmasinin zamanla degisip degismediginin belirlenmesidir. Zaman
serileri bu kriteri karsilamiyorsa doniisiim uygulanarak serinin duraganliga ulasana kadar
farklilagtirllmas1 gerekmektedir. Serinin farklilastirilmasi gereken zaman sayisi d ile

gosterilir ve ARIMA modellerinde belirlenecek parametrelerden biridir [81].

Parametre tahmini, p ve Q parametrelerinin en kiiciik kareler minimizasyonu ya da
maksimum olasilik algoritmalar1 kullanilarak tahmin edilmesini ifade etmektedir. En kiigiik
kareler minimizasyonu egitim seti tahminindeki karesel hatayr minimuma indirirken
maksimum olasilik algoritmasi ise benzerlik fonksiyonunu en iist diizeye c¢ikarmayi

hedeflemektedir [77].

Model dogrulamasi, olusturulan modelin uygun olup olmadiginin belirlenmesini ifade
etmektedir. Veri biitiiniiyle rastsal ise beyaz giiriiltiiye sahip oldugu kabul edilerek model
onaylanmaktadir [8]. Farkli modellerin performanslarinit degerlendirmek i¢in AIC, MAE
veya RMSE gibi o6lgiitler kullanilabilmektedir. Tahmin asamasi ise parametreleri dogru bir
sekilde belirlenmis ve onaylanmis modelin tahminleri yapmaya hazir oldugunu ifade

etmektedir. ARIMA modeli ile tahminler Es.3.11 kullanilarak hesaplanmaktadir.

Ve =U+QY  + ot oY, — 08, —..— 08 (3.11)

Burada Y, tahmin deerini, €, t zamanindaki hatayi, ¢ ve 6, ise katsayilar ifade
etmektedir. x, otoregresif AR(p) ve hareketli ortalama MA(Q) polinomlarinin sayist olan
beyaz giiriiltiiyii ifade etmektedir. AR-I-MA modelinin AR boliimii, Y, degiskenin dnceki

degerlerinden elde edildigini, MA boliimii ise regresyon hatasinin 6nceki hatalarin dogrusal
bir birlesimi oldugunu gdstermektedir. | boliimii, normal veri degerlerinin, veriler ve dnceki

degerler arasindaki farkla degistirildigini gosterir [9].
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3.3. Makine Ogrenmesi Tabanh Yontemler

Verilerin ge¢mis degerlerinden gelecekteki degerlerinin tahmin edilmesi, ge¢mis ve gelecek
arasindaki olasiliksal bagimliliklar1 isleyebilen tekniklerin kullanimini gerektirmektedir.
Zaman serisi tahmininde ARIMA gibi istatistiksel modeller yaygin olarak kullanilmaktadir.
Zaman serisi verileri, pencere yontemi kullanilarak denetimli 6grenme problemi haline
getirilebilir. Bu sayede makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak verilerin gegmis

degerlerinden gelecekteki degerleri hakkinda tahminler olusturulabilmektedir.

3.3.1.RF

RF, torbalama teknigini kullanan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Torbalama teknigi,
genellestirilmis bir sonug elde etmek i¢in birden fazla modelin sonuglarinin birlestirilmesini
ifade etmektedir. RF, birden fazla karar agaci olusturarak g¢alisan 6grenme yontemini
kullanir. Tahminler, aga¢ olustururken kullanilan egitim verilerinin rastgele érneklenmesi
ve diiglimleri bolerken gdz Oniine alinan Ozelliklerin rastgele alt kiimelerinin se¢ilmesi
yoluyla elde edilmektedir. RF’daki temel tahminciler karar agaglaridir. RF, agaclar
biiyiitiirken modele bir rastgelelik ekler. Bir diigiimii bolerken en 6nemli 6zelligi aramak
yerine, rastgele bir 6zellik alt kiimesinde en 1yi 6zelligi arar. Bu durum, genellikle daha 1yi

bir modelle sonuglanan genis bir ¢esitlilik saglar [82].

3.3.2. SVM

SVM, siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan en popiiler denetimli 6§renme
algoritmalarindan biridir. SVM’nin amaci, n boyutlu bir alani siniflara ayirabilecek en iyi
cizgi veya karar sinirin1 olugturmaktir. Bu sayede yeni veri noktalarinin gelecekte dogru
siiflara atanabilmesini saglamay1 hedeflemektedir. Bu en iyi karar sinirina hiper diizlem ad1
verilir. SVM temel olarak ¢ok boyutlu uzayda bir hiper diizlemdeki farkli smiflarin
temsilidir. Hiper diizlem hatanin en aza indirilebilmesi i¢in SVM tarafindan yinelemeli bir
sekilde olusturulmaktadir. SVM'nin amaci, maksimum marjinal hiper diizlemi bulmak i¢in

veri kiimelerini siiflara ayirmaktir [83].
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3.3.3. MLP

Yapay Sinir Aglart (YSA), biyolojik sinir aglarinin yap1 ve islevlerine dayanan bir
hesaplama modelidir [86]. YSA, girdiler ve c¢iktilar arasindaki karmasik iliskilerin
modellendigi ya da oriintiilerin bulundugu dogrusal olmayan veri modelleme araci olarak
kabul edilmektedir. YSA, giiniimiizde robotik, nesne tanima, konusma ve el yazisi tanima

gibi ¢esitli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir [87].

YSA, bir giris katmani, gizli katmanlar ve bir ¢ikis katmani olmak iizere en az {i¢ katmandan
olugmaktadir. Veri kiimesindeki 6zelliklerinin sayisi, giris katmaninin boyutunu veya
diigiimlerin sayisin1 belirler. Bu diigiimler, gizli katmanlarda olusturulan diigiimlere sinopsis
ad1 verilen yapilar ile baglanmaktadir [86]. Sinopsis baglantilari, giris katmanindaki her
diigiim i¢in baz1 agirliklar tasimaktadir. Agirliklar temel olarak, hangi sinyalin veya girdinin
gecebilecegine karar veren bir karar verici rolii oynar. Agirliklar gizli katmanin giiciinii veya
kapsamin1 gosterir [85]. Bir YSA, temel olarak, her bir sinopsis i¢in agirlig1 ayarlayarak

ogrenir.

Gizli katmanlarda diigiimler, girisleri ¢iktilara veya tahminlenen degerlere doniistiirmek igin
giriglerin agirlikli toplami tizerine bir aktivasyon fonksiyonu (sigmoid veya hiperbolik
tanjant) uygular. Cikis katmani, SoftMax adli bir fonksiyon kullanarak, maliyet olarak da
bilinen, beklenen ve tahmin edilen degerler arasindaki farki en aza indirgemeye caligir.
Agirlik vektoriine yapilan atamalar ve agin egitiminde elde edilen hatalar beklenen diizeyde
olmayabilir [88]. Bu durumda, en uygun hata degerlerini bulmak i¢in hatalar, ¢ikis
katmanindan gizli katmanlara dogru aga geri yayilir ve sonug¢ olarak agirliklar ayarlanir.
Ayni gozlemler tekrardan yapilir ve agirliklar tahminlenen degerlerde ve maliyette bir
iyilesme saglanana kadar yeniden ayarlanir. Maliyet fonksiyonu en aza indirildiginde model

egitilir [13].

MLP, geriye yayilim algoritmasini kullanan ve sinir ag1 uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilan bir modeldir. MLP, verilen giris verilerini beklenen hedef verilere esleyen bir sinir
ag1 tiiridiir [89]. MLP, yonlii bir grafta birden ¢ok diiglim katmanindan olusur ve her katman

bir sonrakine baghdir. Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda bir veya daha fazla gizli katman
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vardir. Noronlar katmanlar halinde diizenlenir ve baglantilar her zaman alt katmanlardan {ist

katmanlara yonlendirilir. Ayn1 katmandaki ndronlar birbirine bagl degildir [90].

MLP’ler birden fazla algilayicidan olusur. Sinyali almak i¢in bir giris katmani, giris
hakkinda bir karar veren veya tahmin yapan bir ¢ikis katmani ve bu iki katman arasinda
bulunan hesaplamalarin yapildig: gizli katmanlardan olusur [91]. Modelin egitiminde temel
olarak ii¢ adim vardur. ileri gegis, girdi modele verilerek diigiimler arasindaki agirliklar ile
carpilir. Her bir katmanda bias degeri eklenerek modelin hesaplanan ¢iktis1 bulunur. Hata
veya kaybin hesaplanmasi model tarafindan islendiginde sonug¢ olarak tahmin edilen ¢ikti
degeri elde edilir. Gergek deger ve tahmin edilen deger ile geriye yayilim algoritmasi
kullanilarak kayip degeri hesaplanir. Geri gegis, kayip degerine gore modelin agirliklarinin

giincellenmesini ifade etmektedir. Bu islem, modelin egitimindeki temel adimdir [92].
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4. AKIS VERIiSINDE DERIN OGRENME TABANLI ONERIi
SISTEMLERI

Zaman serileri, borsadaki fiyat degisimleri, hastaliklarin yayilma siirecleri ya da ses
sinyallerindeki degisimlerin izlenmesi gibi bir¢ok gercek diinya uygulamasi vasitasiyla elde
edilebilmektedir. Farkli uygulama alanlari i¢in kullanilan uygulamalar verilerin niteligine ve
amacina bagli olarak degismektedir [84]. Ornegin, doktorlar hastanin uyku diizenindeki
anormallikleri belirlemekle ilgilenirken, ekonomistler faiz oraninin gelecek degerini
belirlemekle ilgilenmektedirler. Bu tiir problemler, mevcut verilerden anlamli Griintiilerin
cikarilmasi icin istatistiksel yontemlerin ya da makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimin
gerekli kilmaktadir [85]. Ancak, bu yontemler biiylik boyutlu ve karmasik veri kiimelerinde
yeterli diizeyde basarili olamayabilir. Bu tiir veriler i¢in derin 6grenme tabanli modeller

basarili sonuglar vermektedir [18, 21, 23, 25].
4.1. CNN

CNN, goriintii tanima ve smiflandirma gibi uygulama alanlarindaki basaris1 sayesinde
popiilerlik kazanmais bir derin sinir agidir. CNN'ler bilgisayarla gorii, goriintii siniflandirma,
yliz tanima, nesne tanimlama ve smniflandirilma ile otonom araglarda goriintii isleme gibi
uygulama alanlari i¢in basarilt bir sekilde kullanilmaktadir. Genel olarak CNN, 2 veya 3
renk kanalli goriintiileri analiz etmek i¢in 2 boyutlu veya 3 boyutlu noral katmanlari
kullanirken, 1 boyutlu katmanlara sahip CNN'ler ise algilayici verileri, ses sinyalleri ve dogal

dil isleme gibi uygulama alanlarinda 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilmaktadir [93].

Genel itibariyle CNN, 3 adimda islem gerceklestirmektedir. Basit bir smiflandirma
orneginde ilk olarak goriintiiniin bir anda birkag pikseli tarayan bir evrisim katmani ile her
bir 6zelligin ait olmas1 gereken smifa ait olasiliklari ile bir dzellik haritas1 olusturulur. Ikinci
olarak her bir 6zelligin boyutunun azaltildigir alt ornekleme yapildig1 pooling islemi
gerceklestirilir. Pooling asamas1 goriintiideki en 6nemli 6zelliklerin bir 6zetini olusturur.
Ornegin, ilk asamada goriintii insan, gemi ya da agag gibi nesnelere ayristiriimaktadir. ikinci
asamada CNN her bir nesnenin i¢indeki el, yiiz, kol, bacak gibi 6zellikleri tanimlamaktadir.

Uciincii asamada ise CNN derin bir analiz ile yiizdeki dzellikleri analiz edebilir.
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CNN, agirlik paylasma kavramini kullanmaktadir. Sekil 4.1'de, X,,..., X, girisleri, C,...,C,

ise tek boyutlu (1D) evrisimden sonraki 6zellik haritalarini ifade etmektedir.

Tek boyutlu (1D) Evrisim

Sekil 4.1. Tek boyutlu evrisim

Giris katmani ve evrisim katmani kirmizi, yesil ve mavi baglantilar ile baglidir. Her
baglantinin kendi agirlik degeri vardir ve ayni renkteki baglantilar ayni1 degere sahiptir. Bu
nedenle Sekil 4.1'de, evrigim iglemini gerceklestirmek i¢in sadece 3 agirlik degerine ihtiyag
vardir. CNN'nin avantaji, agirliklarinin sayisinin tam bagli mimarilere goére az olmasi

nedeniyle egitimin daha kolay olmasidir. Bu sayede onemli 6zellikler etkili bir sekilde

cikarilabilir [94].

4.2. RNN

RNN, dizinin gozlenen Onceki adimlarma gore bir sonraki adimin tahmin edilmesini
amaglamaktadir. RNN'lerin ardindaki fikir Sekil 4.2°de goriildiigi gibi sirali gozlemlerden
faydalanmak ve gelecekteki egilimleri tahmin etmek i¢in 6nceki asamalardan 6grenmektir

[88].

A
“ Tahmin

Yenibilgi T &L

Sekil 4.2. Temel RNN yapist
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RNN'de gizli katmanlar, sirali veri okumanin 6nceki asamalarinda elde edilen bilgilerin
saklanmasi i¢in dahili depolama goérevi gérmektedir. RNN’ler, dizinin her elemani i¢in ayni
gorevi yaptiklar: ve daha dnce goriillmemis sirali verileri tahmin etmek i¢in elde edilen eski
bilgileri kullandiklar1 i¢in tekrarli bir yapiya sahiplerdir [79]. RNN’in en biiyiik zorlugu,
dizideki yakin zamanda islenen verilerin hatirlanmasi ve dolayisiyla, daha uzun veri
dizilerini hatirlamaya uygun olmamasidir. Bu sorun LSTM’de bellek hatti kullanilarak

¢oziilmektedir [13].

4.3. GRU

GRU, LSTM'in daha basit bir tiirii olan tekrarli sinir agidir ve sinir agindaki hiicreler
arasindaki bilgi akisin1 kontrol etmek ve yonetmek i¢in gecit mekanizmalar1 kullanir.
GRU'un yapisi, dizinin onceki boliimlerinden bilgi atmadan biiylik veri dizilerinden
bagimliliklar1 uyarlamali olarak 6grenmesini saglar. Bu durum RNN'deki azalan gradyan
(vanishing gradient) problemini ¢6zen LSTM'dekine benzer kapi iiniteleri ile elde edilir. Bu
kapilar, her zaman adiminda saklanacak veya atilacak bilgilerin diizenlenmesinden

sorumludur.

GRU’da unutma ve giris kapilarin1 bir giincelleme gecidi olarak birlestirir ve ek olarak bir
sifirlama ge¢idi bulunmaktadir [95]. Her GRU diigiimii giincelleme gecidi ve sifirlama
gecidi olmak tizere iki kapidan olusur. LSTM'lerdeki kapilar gibi GRU'daki bu kapilar da
yararli olanlar1 korurken alakasiz bilgileri segici olarak filtrelemek icin egitilmistir. Bu
kapilar, giris verileri veya gizli durum ile ¢arpilacak olan 0 ya da 1 degerlerini iceren
vektorlerdir. Gegit vektorlerindeki O degeri, giris veya gizli durumdaki verilerin dnemsiz
oldugunu ve bu nedenle sifir olarak donecegini gosterir. 1 degeri ise, karsilik gelen verilerin
onemli oldugu ve kullanilacagi anlamina gelir. Giincelleme kapisi, birimin etkinligini veya
icerigini ne kadar giincelleyecegine karar verir. Sifirlama kapis1 ise daha 6nceden hesaplanan
durumlarin unutulmasini saglar [96]. Tiim ag geri yayilma ile egitildiginde, denklemdeki

agirliklar gilincellenir, boylece vektor sadece yararli 6zellikleri korumayi dgrenir.
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44.LSTM

Yapay sinir aglari, temel olarak giris verileri kullanilarak ¢ikis verilerinin hesaplanmasini
saglamaktadir. Elde edilen ¢ikis degerlerinin, gercek veriler ile karsilastirilmasi sonucunda
geriye yayillim yontemi ile agin agirlik degerleri iizerinde giincellemeler yapilmaktadir [97].
Ag yapisinin ¢ok karmasik olmasi durumunda agirlik degerleri {izerinde giincellemeler
yapilmaz ve agin egitimi sonlanmig olur. Bu problem, agdaki onceki katmanlarin
parametrelerini 6grenmeyi ve ayarlamayi zorlastirmaktadir [84]. LSTM, tekrarli sinir ag1
yapilarindaki zaman i¢inde geriye baglilik sorunlarina ¢6ziim olarak gelistirilmis bir sinir

ag1 mimarisidir [97].

LSTM, zaman i¢inde geriye yayilim kullanilarak egitilen ve azalan gradyan problemini
ortadan kaldiran tekrarli bir sinir agidir. Azalan gradyan problemi, geriye yayilim temelli
yontemlerde egitim asamasinda ilk katmanlardaki agirliklarin degisiminin azalmasina yol
acan problemdir [98]. LSTM, noéronlar yerine katmanlara bagli bellek bloklarina sahiptir.
Bellek bloklarinin bilesenleri, bloklar1 klasik bir ndrondan daha akilli hale getiren, blogun
durumunu ve ¢ikisin1 yoneten kapilar icermektedir. Bir blok, bir giris dizisi lizerinde ¢alisir
ve blok igindeki her bir kapi, tetiklenip tetiklenmediklerini kontrol etmek i¢in sigmoid
aktivasyon tnitelerini kullanir. Sigmoid aktivasyon tniteleri de durumun degismesini ve

blok kosulundan akan bilginin eklenmesini saglar [85].

LSTM, veri dizisini 6grenmek icin ek ozelliklere sahip bir tiir RNN'dir. Verilerin daha
onceki egiliminin 6grenilmesi Sekil 4.3’te goriildiigi gibi LSTM'e dahil edilen bir bellek

hatti ile birlikte diger bilesenlerin kullanilmasi ile miimkiin hale gelmistir.
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Sekil 4.3. Temel LSTM yapist

LSTM, veri akislarinin elde edildigi ve saklandig: bir dizi hiicre veya sistem modiiliidiir.
Hiicreler, bir modiilden digerine verileri ileten ve toplayan bir nakil hattina benzemektedir.
Her hiicrede bazi kapilarin kullanilmasi nedeniyle hiicrelerdeki veriler, bir sonraki hiicreler
icin atilabilir, filtrelenebilir veya eklenebilir. Bu nedenle, sigmoidal sinir ag1 katmanina
dayanan kapilar, hiicrelerin istegine bagl olarak verilerin gegmesini veya engellenmesini
saglar [97]. Her bir sigmoid katmani, her hiicrede gecirilmesine izin verilen veri boliimiiniin
miktarii gosteren 0 ve 1 sayilari ¢ikarir. 0 degeri, hicbir seyin gegmesine izin verilmemesi,

1 degeri ise her seyin gecmesine izin verilmesi anlamina gelmektedir [13].

Sigmoid aktivasyon {nitelerinde her bir hiicrenin durumunu kontrol etmek amaciyla giris
kapisi, ¢ikis kapisi ve unutma kapist olmak {iizere {i¢ tip kap1 bulunmaktadir. Giris kapisi,
giristeki hangi degerlerin bellek durumunu giincelleyecegine kosullu olarak karar verir.
Cikis kapisi, girige ve blogun bellegine bagli olarak neyin ¢ikis yapilacagina kosullu olarak
karar verir. Unutma kapisi, sarth olarak hangi bilgilerin bloktan atilacagina karar verir.
Burada her bir {inite, linite kapilarinin egitim sirasinda d6grenilen agirliklara sahip oldugu bir

durum makinesi gibidir [84].
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5. GELISTIRILEN HiBRIT DERIN OGRENME MODELI

Gergek zamanl veri analizi ve dinamik modelleme, isletme, ekonomi, finans ve bilgisayar
bilimleri gibi bir¢ok uygulama alani bulunan bir arastirma konusudur [8]. Ger¢gek zamanli
veri analizinin amaci, zaman serilerindeki gozlemlenen veri degerlerini incelemek ve
tanimlanan veri yapilariyla zaman serilerinin gelecekteki degerlerini tahmin etmek igin bir
model olusturmaktir [12]. Tahmin dogrulugunun iyilestirilmesi temel olarak olusturulan

modelin etkinligine baghdir [78].

Bu tez calismasinda, tahmin dogrulugunu ve etkinligini arttirmak i¢in CNN’in 6zellik
cikarma asamasindaki basarisini, LSTM’in ise ardisik verilerde 6grenme ve tahmin
asamasindaki basarisini kullanan hibrit bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Gelistirilen
model ile bir olayin bir sonraki olma zamaninin belirlenmesi hedeflenmistir. HDLM, bir e-
ticaret sistemindeki kullanici etkilesimlerinden olugsan anonim veriler [99], DDoS saldir
verileri [100], sug verileri [101] ve acil ¢agri verileri [102] kullanilarak RF, SVM, ARIMA,
MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU ile karsilastirmali olarak analiz edilmistir.
Kullanict davranis analizi ile ¢ok sayida iirliniin bulundugu e-ticaret platformlarinda
kullanicilari asir1 bilgi yiikiinden kurtarmak ve kullanici bagliligini arttirmak hedeflenmistir.
Saldir1 analizi ile Web tabanli sistemlerin biitiinliigiinii ve giivenligini tehlikeye sokabilecek
kotiiciil faaliyetlerin ortaya ¢ikma zamanindan once tespit edilmesi hedeflenmistir. Sug
analizi ile tehdit altindaki bolgelerin glivenligini saglamak, su¢ islenme oranini azaltmak ve
kolluk kuvveti giiciinden tasarruf etmek hedeflenmistir. Benzer sekilde acil ¢agri analizi ile

cagrilara yanit siiresini kisaltmak ve kaynak kullanimini optimize etmek hedeflenmistir.

Modelin gelistirilmesi asamasindaki islem adimlarina ait akis diyagrami Sekil 5.1°de

goriilmektedir.
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Sekil 5.1. Gelistirilen sistemin akis diyagrami
Bu calisma kapsaminda, gelistirilen derin 6grenme modeli kullanilarak bir olayin, bir
sonraki olma zamaninin belirlenmesi hedeflenmistir. Gelistirilen modelde oncelikle, tarih ve
saat bilgisi alinan siral1 olaylar arasindaki zaman farklar1 hesaplanmaktadir. Sistem, olayin
tarihini ve saatini girdi olarak almaktadir. Sistemin ¢iktist ise belirlenen olayin bir sonraki

olma zamanidir.

CNN, tek degiskenli zaman serisi gibi tek boyutlu dizi verilerinden otomatik olarak 6zellik
cikarmak ve 0grenmek icin kullanilan etkili bir modeldir. Bu ¢alismada, CNN, LSTM’in
girdisi olan alt dizileri yorumlamak i¢in kullanilarak hibrit bir model elde edilmistir. Sekil

5.2’de HDLM mimarisi goriilmektedir.

Girdi Konvoliisyon Maxpooling Flatten LSTM LSTM Dense
katmam katmam katmam katmam katmam  katmam
- E‘:\j~ Tahmin
; Maxpoolin L .
Convolution ED 9| | Flatten edilen olay
1D . zamani
‘ Xt Xt+1 XI+2 =1 ,_:_

Sekil 5.2. HDLM mimarisi

Tahmin modelini desteklemek i¢in gelistirilen HDLM mimarisi, girdi verilerinden 6zellik
¢ikarmak i¢in LSTM ile birlestirilen CNN katmanlarini igermektedir. On isleme asamasinda
ilk olarak, CNN giris verilerinden dnemli bilgileri ¢ikarir ve tek degiskenli giris verilerini
evrisim kullanarak ¢ok boyutlu gruplara doniistiiriir. Ikinci asamada, ¢ok boyutlu veri
gruplari, tahmin i¢cin LSTM’e iletilir. Girdi verileri LSTM’e iletildikten sonra olayimn bir

sonraki zamaninin belirlenecegi tahmin asamasina gecilmektedir.

Gelistirilen hibrit modelde CNN o6zellik ¢ikarimi asamasinda, LSTM ise CNN tarafindan
c¢ikarilan 6zellikleri analiz etmek ve tahmin i¢in kullanilmaktadir. Gelistirilen hibrit modelin,
bir olaymn bir sonraki olma zamaninin belirlenmesi probleminde kullanilabilmesi igin ilk

adim, giris dizilerinin CNN modeli tarafindan islenebilecek alt dizilere boliinmesidir. Tek



52

degiskenli zaman serisi verileri, 3 adet girdi ve bir adet ¢ikt1 seklinde girdi/¢ikt1 6rneklerine

ayrilabilir.

CNN, bu alt dizi 6rneklerini yorumlayarak girdi olarak islenmesi i¢in LSTM’e iletmektedir.
Burada CNN modeli alt dizileri okumak i¢in kernel boyutu 1 ve filtre sayis1 64 olan tek
boyutlu bir evrisimli katmana sahiptir. Filtrelerin sayisi, giris dizisinin okunma sayisini ifade
etmektedir. Evrisimli katmanin ardindan, giris 6zelligini yorumlamak i¢in kullanilan bir max
pooling katmani ve modelin evrisim katmam tarafindan ¢ikarilan 6zellikleri yorumlayan
dense katmani tanimlanmistir. Evrisim ve pooling katmanlar1 3 boyutlu katmanlardir. Bu
nedenle Ozellik haritalarinin LSTM’e giris olarak kullanilacak tek boyutlu bir vektore
indirgenmesi i¢in flatten katmani kullanilmaktadir. Gelistirilen modelleme yaklagimi Sekil

5.3’te goriilmektedir.

Basla

Ogrenme
algoritmasi

Model
giincelleme

Dinamik
model
giincelleme

Kabul edilen model

Sekil 5.3. Gelistirilen modelleme yaklagimi

Gelistirilen hibrit derin 6grenme modelinde, 6grenme algoritmast dinamik olarak
giincellenen modele dayanmaktadir. Parametreler, modelin dogrulanmasi sirasinda optimize
edilmektedir. En disiik hata oranina sahip model dogrulandiktan sonra 6grenme ve tahmin

yapilmaktadir.
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Tanimlama algoritmasinin yakinsama noktasi zaman serisi verilerinin ortalama degeridir.
Algoritma, her dongii i¢in t, 'e yakinsayarak bir sonraki olay zamanini tahmin eder. Ornek

olarak e-ticaret veri kiimesindeki test verileri igin, satin alma olaylar1 arasinda gegen

zamanin ortalama degerleri Sekil 5.4'te goriilmektedir.

800

700 ~

00

500 4

400 ~

Zaman farki (sn)

300 A

200 1

100 4 —— Test verisinin ortalama degeri

0 000 2000 3000 4000 5000 600D
Clay

Sekil 5.4. Satin alma olaylar1 arasinda gegen zamanin ortalama degerleri

Sekil 5.4'te, e-ticaret veri kiimesindeki test verileri i¢in, satin alma olaylar1 arasinda gegen
zamanin ortalama degerleri goriilmektedir. Satin alma olaylar1 arasinda gegen zamanlarin

ortalamasi belirli bir ortalama degere yakinsamaktadir.

HDLM tarafindan tahmin edilen degerler ise Sekil 5.5'te goriilmektedir.
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Sekil 5.5. HDLM tarafindan yapilan tahmin degerleri

Sekil 5.5’te HDLM tarafindan yapilan tahmin degerleri goriilmektedir. Satin alma
olaylarmin meydana gelme zamanlarindaki diizensizlik nedeniyle yapilan tahmin

degerlerindeki sapmalar sekilde goriilmektedir.

Sekil 5.6'da, tahmin edilen degerlerin ortalamasi ile test verisinin ortalamasi goriilmektedir.
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Sekil 5.6. Tahmin edilen degerlerin ortalamasi ve test verisinin ortalamasi
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Sekil 5.6’da Tahmin edilen degerlerin ortalamasi ve test verisinin ortalamasi goriilmektedir.

Mavi ¢izgi ile gosterilen degerler ortalama degeri, kirmizi ¢izgi ile gosterilen degerler ise

tahmin edilen degerleri ifade etmektedir. Test verilerinin ortalama degeri, belirli bir ortalama

degere yakinsamaktadir. Tahmin edilen degerlerin ortalamasi da test verilerinin ortalamasina

yakinsamaktadir. Bu durum, gelistirilen modelin tahmin dogrulugunu ve tutarliligini

gostermektedir.

5.1. Kullanilan Veri kiimeleri

Bu ¢alismada bir olayin, bir sonraki olma zamaninin belirlenmesi hedeflenmistir. Bu nedenle

kullanilacak veri kiimelerinin zaman ve olay bilgisini igermesi gereklidir. Bu calisma

kapsaminda e-ticaret, DDoS saldir1, sug ve acil ¢agri veri kiimeleri kullanilmistir. Her bir

veri kiimesi i¢in oncelikle veri onisleme islemleri gergeklestirilmistir. Veri kiimelerindeki
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eksik ve hatal1 veriler kontrol edilerek temizlenmistir. E-ticaret veri kiimesinde satin alma
davraniginin 6nemi nedeniyle olay olarak satin alma etkinligi se¢ilmistir. Su¢ ve acil ¢agri
veri kiimelerinde ise veri kiimelerindeki dagilimlarinin biiyiikliigii nedeniyle cete saldirisi
ve trafik kazasi olay olarak secilmistir. Olay seciminden sonra belirlenen olaylarin meydana
gelme zamanlar1 arasindaki saniye ve dakika cinsinden zaman farklari hesaplanmuistir.
Zaman serisi verilerinin denetimli 6grenme verilerine doniistiiriilebilmesi i¢in boyutu 3 olan

kayan pencere kullanilmistir. Bu sayede t, t,ve t, zamanindaki veriler girdi, t,

zamanindaki veri ise ¢ikt1 olacak sekilde yapilandirilmistir.

Daha sonra olaylar arasindaki zaman farklar1 normalize edilmistir. Normallestirme, makine
ogrenmesi i¢in genellikle veri hazirlamanin bir pargasi olarak uygulanan bir tekniktir.
Normallestirmenin amaci, veri kiimesindeki sayisal siitunlarin degerlerini, degerler
araligindaki farkliliklar1 bozmadan ortak bir Olcege degistirmektir. Normalizasyon
gelistirilen modelin performansinit ve egitimin kararliligini etkilemektedir. Veriler, 0-1

araliginda yeniden 6l¢eklendirilmistir. Normalizasyon i¢in verideki maksimum ve minimum
degerler belirlenerek Y =(X—min)/(maks—min) esitligi ile X verisi i¢in normalize edilmis

deger olan y elde edilmistir.

Normalize edilen verilerin %67’s1 egitim ve %33’1 test i¢in ayrilmistir. Egitim verilerinin
%10’u  dogrulama i¢in ayrilmistir. Dogrulama verileri model parametrelerinin
optimizasyonu i¢in kullanilmaktadir. Sekil 5.7 de goriildiigii gibi ileri yiiriiylis dogrulamasi
ile dogrulama verileri lizerinde parametre optimizasyonu yapildiktan sonra en diisiik MSE

degerine sahip parametreler belirlenerek model olusturulmustur.

/ Egitim

/ // / Dogrulama
Bir sonraki dongiide
kullanilacak veriler

Sekil 5.7. Tleri yiiriiyiis dogrulamasi
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fleri yiiriiyiis dogrulamasi, ¢apraz dogrulama yonteminin zaman serisi igin uyarlanmis bir
halidir. Capraz dogrulama, parametreleri ayarlamak ve model performansinin dl¢iimlerini
yapmak icin kullanilan bir tekniktir. Capraz dogrulamada model egitim kiimesi ile egitilir
ve dogrulama kiimesinde hatayr en aza indiren parametreler segilir. Son olarak, secilen
parametreler kullanilarak model tam egitim seti {lizerinde egitilir ve test setindeki hata
kaydedilir. Capraz dogrulama teknigi, zaman serisi verilerindeki zamana olan bagimlilik
nedeniyle kullanilamamaktadir. Ileri yiiriiyiis dogrulamasi yontemi, Sekil 5.7’ de goriildiigii
gibi test veri kiimesinin elemanlarinin her déngii sonunda egitim kiimesine dahil edilerek

model parametrelerinin ayarlanmasini saglamaktadir.

Egitim verileri LSTM’in girdisi olan alt dizileri yorumlamak i¢in kullanilacak olan CNN’e
iletilmistir. CNN giris verilerinden 6zellik ¢ikarimi yaparak tek degiskenli giris verilerini
evrisim kullanarak cok boyutlu gruplara doniistiiriir. Ikinci asamada, ¢ok boyutlu veri
gruplant flatten katmani ile tek boyuta indirgenerek tahmin i¢in LSTM’e iletilir. Girdi
verileri LSTM e iletildikten sonra tahmin degerleri elde edilmekte ve sonuglar test verisi ile

karsilastirilarak MSE, RMSE ve MAE degerleri hesaplanmaktadir.

E-ticaret veri kiimesinde film goriintiileme, sepete ekleme ve satin alma olmak iizere iig
farkli kullanic1 davranist bulunmaktadir. Bu veri kiimesi 2756101 satir kullanic1 davranig
verisinden olusmaktadir. Davranis verileri, 4,5 aylik bir silire boyunca toplanmistir.
Toplamda 2664312 adet film goriintiileme, 69332 adet sepete ekleme ve 17939 adet satin
alma olmak tiizere 1407580 tekil ziyaret¢i tarafindan tiretilen toplam 2756101 etkinlik

bulunmaktadir.

Cizelge 5.1°de, e-ticaret veri kiimesindeki kullanict etkilesimlerinin ilk 5 satiri

goriilmektedir.

Cizelge 5.1. E-ticaret veri kiimesi

Zaman bilgisi Ziyaretei ID Olay Film ID | Satin alma ID
1433221332117 257597 | Gortintiileme 355908 -
1433224214164 992329 | Goriintiileme 248676 -
1433221999827 111016 | Goriintiilleme 318965 -
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Cizelge 5.1. (devam) E-ticaret veri kiimesi

1433221955914 483717 | Goriintiileme 253185 -
1433221337106 951259 | Goriintiileme 367447 -

Ornek olarak veri kiimesindeki “1433221332117,257597,view,355908,” satir1 257597
numarali kullanicinin, 355908 numarali filmi 1433221332117 (02/06/2015, 08:02:12)

zamaninda goriintiiledigini ifade etmektedir.
DDoS saldir1 verileri, Hacking and Countermeasure Research Lab tarafindan sunulan
verileri icermektedir. Bu veri kiimesi 10000 saldir1 olay1 arasindaki saniye cinsinden zaman

farklarindan olusmaktadir.

Cizelge 5.2’de, DDoS saldirilarinin meydana gelmesi arasindaki saniye cinsinden

farkliliklara gore tiretilen veri kiimesinin ilk 5 satir1 goriillmektedir.

Cizelge 5.2. DDoS saldirilar arasindaki zaman farki

Bir 0Onceki saldiridan

Saldin

sonra gegen zaman (Sn)
271
224
241
247

256

gl B W N

Sug verileri ise 285808 satir ve 12 siitundan olusmaktadir. Sug islenme tarihi, saati, kodu,
mekani, aciklamasi, kapali mekan/agik alan, silah tiirli, posta kodu, semt, yakin komsuluk,
konum ve olay sayisi siitunlar1 bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda veri kiimesindeki sugun

islenme tarihi, saati ve kodu alanlar1 kullanilmistir.

Cizelge 5.3’te ise sug tarihi, saati ve su¢ koduna gore diizenlenmis sug¢ veri kiimesinin ilk 5

satir1 goriilmektedir.
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Cizelge 5.3. Baltimor sehrindeki sug verileri

Sug tarihi Sug saati | Sug kodu
2011-01-01 | 00:00:00 6E
2011-01-01 | 00:00:00 6G
2011-01-01 | 00:01:00 6J
2011-01-01 | 00:01:00 6G
2011-01-01 | 00:05:00 4B

Acil gagri veri kiimesi 423909 satir ve 8 siitundan olugsmaktadir. Veri kiimesinde acil ¢agri
yapilan bolgenin enlem ve boylam bilgileri, acil durum hakkindaki ac¢iklama bilgisi, posta
kodu, acil ¢agrinin dahil oldugu kategori, tarih ve saat bilgisi, kasaba ve adres siitunlari
bulunmaktadir. Bu tez calismasinda, veri kiimesindeki acil ¢agrinin alindig: tarih, saat ve

kategori alanlar1 kullanilmistir.

Cizelge 5.4’te ise acil ¢agrinin alindig1 tarih, saat ve kategori alanlarina gore diizenlenmis

acil ¢agr1 veri kiimesinin ilk 5 satirin1 goriilmektedir.

Cizelge 5.4. Acil ¢agr1 verileri

Tarih Saat Kategori
10-12-2015 | 14:39:21 | Yangin
10-12-2015 | 16:17:05 | Kafa travmasi
10-12-2015 | 16:32:10 | Trafik kazas1
10-12-2015 | 16:46:48 | Bulantr/kusma
10-12-2015 | 16:47:36 | Kalp krizi

5.2. Veri Onisleme

Gelistirilen uygulamada olay zaman1 tahmininin yapilabilmesi i¢in 6zel bir olay durumunun
belirlenmesi gereklidir. Bu nedenle, satin alma, sepete ekleme ve film goriintiileme
etkinliklerinden, satin alma etkinligi e-ticaret sistemlerindeki 6nemi nedeniyle olay olarak

secilmistir. Eksik ve tekrarli veriler temizlendikten sonra veri kiimesinde 17939 adet satin
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alma etkinligi bulunmaktadir. DDoS saldir1 verileri ise DDoS saldirilar1 arasinda gegen
zaman farklarindan olustugu icin bu veri kiimesi i¢in 6zel olarak bir olay belirlenmesine

gerek kalmamustir.

Sug veri kiimesinde eksik ve tekrarli veriler atildiktan sonra 256688 satir olay verisi elde
edilmistir. 81 adet sug tipinden olusan veri kiimesinde su¢ koduna gore yapilan inceleme
sonucunda 41967 4E, 32523 adet 6D, 24328 adet 5A, 22482 adet 7A ve 15324 adet 6G olay1
bulunmaktadir. 4E kodu ¢ete saldirisini, 6D kodu arag i¢i soygunu, 5A kodu ev soygununu,
7A kodu ¢alint1 ara¢ olayin1 ve 6G kodu ise igyerinden hirsizlik olayini ifade etmektedir.
Geri kalan 120064 olay ise 76 adet sug tipinin toplam sayisidir. 4E kodlu g¢ete saldiris1 olayi,

veri kiimesindeki dagiliminin biiyiikliigii nedeniyle olay olarak se¢ilmistir.

Acil ¢agr veri kiimesi, cesitli kategorilerdeki 423909 acil durum verisinden olusmaktadir.
141 adet olay tiiriinden olusan veri kiimesinde olay tiiriine gore yapilan inceleme sonucunda,
98401 adet ile veri kiimesindeki diger acil ¢agrilara gére daha fazla sayida ger¢eklesmis olan

trafik kazasi ¢agrilar1 olay olarak secilmistir.

Zaman serileri, bir zaman dizini tarafindan siralanan say1 dizilerini ifade etmektedir.
Denetimli 6grenme problemleri ise bir algoritmanin, girdi degiskenlerinden (x) ¢ikti
degiskenlerinin (Yy) nasil tahmin edilecegini 6grenebilecegi problemlerdir. y=f(x) seklinde
kullanilan bir fonksiyon ile giris verilerinden ¢ikis verilerinin tahmin edilmesi
amaclanmaktadir. Zaman serisi verileri, giris degiskeni olarak belirlenen zaman
adimlarindan bir sonraki zaman adimindaki ¢ikis degiskeninin belirlenmesi seklinde

denetimli 6grenme problemine doniistiirtilebilir.
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t ) {3 ty ts ts t7 ts

Kayan pencere
L |

Girdi Cikt1
t 1} t3 ty
to t3 ty ts
{3 ts ts {5

Sekil 5.8. Zaman serisi verilerinin denetimli 6grenme verilerine doniistiiriilmesi

Omegin, Sekil 5.8’de goriilmekte olan zaman serisi verileri, bir sonraki zaman adimindaki
degeri tahmin etmek i¢in 6nceki zaman adimindaki degerler kullanilarak denetimli 6grenme
problemi seklinde yapilandirilabilir. Sekil 5.8°de, bir 6nceki zaman adiminin girdisinin (),
denetimli O6grenme problemindeki bir sonraki zaman adimimin c¢iktist (y) oldugu

goriilmektedir.

Kayan pencere yontemi bir sonraki zaman adimini tahmin etmek i¢in onceki zaman
adimlarmin kullanimina dayali olan bir yontemdir. Kayan pencerenin boyutu, 6nceki zaman
adimlarmin sayisina gore belirlenmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda kayan pencere boyu 3

olarak se¢ilmistir.

5.3. Hiperparametre Se¢imi

Calisma kapsaminda kullanilan modellerde kullanilacak parametrelerin belirlenmesi i¢in bir
analiz ¢alismasi yapilmistir. Kullanilan veri kiimelerinin 6ncelikle %67’si egitim, %33’ ise
test icin ayrilmistir. Egitim verilerinin %10°u ise parametre se¢imi asamasinda kullanilmak

lizere dogrulama i¢in ayrilmaistir.
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E-ticaret veri kiimesi icin parametre secimi

Veri kiimesi i¢inde satin alma olayr 17939 defa gerceklesmistir. Veri kiimesinin %67’si
egitim, %33’1 test olmak ilizere ayrilmistir. Ayirma sonucunda toplam 12019 elemandan
olusan bir egitim verisi elde edilmistir. Egitim verisinin %10’u hiper parametre se¢iminde
kullanilmak iizere dogrulama verisi olarak ayrilmistir. Ayirma sonucunda 1201 elemandan
olusan bir dogrulama verisi elde edilmistir. RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM,
CNN-+GRU ve HDLM’nin alacagi hiper parametrelerin belirlenmesi i¢in dogrulama verileri

iizerinde bir analiz ¢alismas1 yapilmistir.

RF modelinin alacagi parametrelerinin belirlenmesi i¢in Cizelge 5.5’te goriildiigii gibi MSE

metrigi kullanilarak bir analiz ¢aligmasi yapilmstir.

Cizelge 5.5. RF parametre se¢imi

I¢ diigiimii bolmek igin
Agac sayis1 MSE
gereken Ornek sayisi
100 2 1654738,83
300 2 1601182,39
500 2| *1598352,08
1000 2 1599545,16
2000 2 1598541,92

* Secilen parametreler

Cizelge 5.5’te goriildiigli gibi RF icin yapilan parametre analizinde en diisiik MSE degerine
sahip parametreler belirlenmistir. Aga¢ sayisinin 500 oldugu durumda en diisiik MSE

degerine ulasildigi i¢cin bu parametreler deneysel calismalarda kullanilmak tizere se¢ilmistir.

SVM modelinin alacagi parametrelerinin belirlenmesi i¢in Cizelge 5.6’da goriildiigii gibi

MSE metrigi kullanilarak bir analiz ¢caligmas1 yapilmistir.



Cizelge 5.6. SVM parametre se¢imi

C e Kernel MSE

1,5 0,1 rbf 1494736,21
1,0 0,1 rbf 1491480,54
0,5 0,1 rbf 1493446,28
0,5 0,2 rbf 1478754,48
0,5 0,3 rbf *1474363,02
0,5 0,5 rbf 1602093,75

* Secilen parametreler
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Cizelge 5.6’da goriildiigii gibi SVM i¢in yapilan parametre analizinde ¢ = 0,5 ve e = 0,3

degerleri en diisitk MSE degerine sahip oldugu i¢in bu parametreler deneysel ¢aligmalarda

kullanilmak tizere secilmistir.

Dogrulama verisi tizerinde ARIMA’nin alacagi p, d ve g parametrelerinin belirlenmesi i¢in

Sekil 5.9’da goriildiigii gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz ¢alismasi yapilmistir.

MSEx 10°
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Sekil 5.9. ARIMA parametre se¢imi

1 ARIMA(0, 0, 0)
ARIMA(0, 0, 2)
=ARIMA(0, 1, 1)
= ARIMA(0, 2, 0)
®ARIMA(L, 0, 0)
= ARIMA(L, 1, 0)
ARIMA(L, 1, 2)
ARIMA(2, 0, 0)
= ARIMA(2, 1, 0)
=ARIMA(2, 1, 2)
uARIMA(4, 0, 0)
mARIMA(4, 0, 2)
ARIMA(4, 1, 1)
ARIMA(S, 0, 0)
ARIMAC6, 1, 0)
mARIMA(6, 2, 0)
mARIMA(8, 0, 0)
mARIMAS, 1, 0)
ARIMA(S, 2, 0)
ARIMA(10, 0, 0)
1 ARIMA(10, 1, 1)
= ARIMA(10, 2, 0)

1 ARIMA(0, 0, 1)
ARIMA(0, 1, 0)
= ARIMA(0, 1, 2)
= ARIMA(0, 2, 1)
= ARIMA(L, 0, 1)
= ARIMA(L, 1, 1)
ARIMA(L, 2, 0)
ARIMA(2, 0, 1)
ARIMA(2, 1, 1)
= ARIMA(2, 2, 0)
5 ARIMA(®4, 0, 1)
= ARIMA(®4, 1, 0)
ARIMA(4, 2, 0)
ARIMA(G, 0, 1)
ARIMA(G, 1, 1)
= ARIMA(, 2, 1)
= ARIMA(S, 0, 1)
mARIMAS, 1, 1)
ARIMAS, 2, 1)
ARIMA(10, 1, 0)
ARIMA(10, 1, 2)
= ARIMA(10, 2, 1)
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Analiz sonuglart ARIMA(6, 0, 0) modelinin en diisik MSE degerine sahip oldugunu

gosterdigi icin bu model deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere sec¢ilmistir.

MLP modelinin alacagi parametrelerinin belirlenmesi i¢in Cizelge 5.7’de gorildiigi gibi

MSE metrigi kullanilarak bir analiz ¢aligmasi yapilmastir.

Cizelge 5.7. MLP parametre se¢imi

Y18in boyutu | Katman sayist | Egitim sayis1 MSE

2 8 100 | *1397314,21

2 16 200 1397638,23

2 32 100 1398812,23

4 8 100 1398931,42

16 8 100 1398226,47

64 8 100 1399076,13

256 8 100 1400119,57

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart MLP nin en diisitk MSE degerine y1gin boyutu 2, katman sayis1 8 ve egitim
sayist 100 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi i¢in, bu degerler deneysel calismalarda

kullanilmak tizere secilmistir.
CNN’in y18in boyutu, egitim sayist ve gizli katmandaki ndéron sayisi gibi parametrelerin
belirlenebilmesi i¢in Cizelge 5.8’de goriildiigii gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz

caligmasi yapilmstir.

Cizelge 5.8. CNN parametre se¢imi

Filtre sayis1 | Egitim sayis1 | Kernel sayis1 MSE
32 200 1| *1410249,29
64 100 2 1596508,06
64 200 2 1509089,40
64 300 2 1511621,07




65

Cizelge 5.8. (devam) CNN parametre se¢imi

16 200 2 1534501,56
32 200 2 1536087,57
32 200 3 1430266,59
64 200 3 1442160,81

* Secilen parametreler
Analiz sonuglart CNN’in en diisiik MSE degerine filtre sayis1 32, egitim say1s1 200 ve kernel
sayist 1 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi i¢in, bu degerler deneysel calismalarda

kullanilmak tizere secilmistir.
GRU’nun y1gmn boyutu, egitim sayist ve gizli katmandaki ndron sayis1 gibi parametrelerin
belirlenebilmesi i¢in Cizelge 5.9°da goriildiigii gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz

caligmasi yapilmistir.

Cizelge 5.9. GRU parametre se¢imi

Y1gin boyutu | Egitim sayis1 | Noron sayisi MSE

32 100 4 1467741,16

64 100 4 1559341,54

256 100 4 1521335,72

512 100 4 1507619,23

1024 100 4 1510972,31

512 100 8 1522436,16

512 100 16 1494887,49

512 100 32 | *1456501,02

512 200 32 1492753,27

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart GRU’nun en diisiik MSE degerine y18in boyutu 512, egitim sayist 100 ve
gizli katmandaki ndron sayis1 32 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi i¢in, bu degerler

deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere se¢ilmistir.
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LSTM’in y18in boyutu, egitim sayisi ve gizli katmandaki ndron sayis1 gibi parametrelerin
belirlenebilmesi i¢in Cizelge 5.10’da goriildiigii gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz

caligmasi yapilmistir.

Cizelge 5.10. LSTM parametre se¢imi

Y1gin boyutu | Egitim sayis1 | Noron sayisi MSE
1 100 4 1426055,16
16 100 4 1442976,84
32 100 4 1437500,39
64 100 4 1414555,30
256 100 4 1392441,75
512 100 4 1398286,37
1024 100 4 1418868,37
512 100 8 1392404,08
512 100 16 | *1387064,60
512 100 32 1394094,64
512 200 32 1388986,57

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart LSTM’in en diisiitk MSE degerine y18in boyutu 512, egitim sayis1 100 ve
gizli katmandaki ndron sayisi 16 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi icin bu degerler

deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere secilmistir.
CNN+GRU’nun yigmm boyutu, egitim sayisi ve gizli katmandaki noéron sayisi gibi
parametrelerin belirlenebilmesi icin Cizelge 5.11°de gorildigii gibi MSE metrigi

kullanilarak bir analiz ¢alismasi yapilmuistir.

Cizelge 5.11. CNN+GRU parametre se¢imi

CNN filtre sayis1 | Egitim sayis1 | GRU noron sayisi MSE
32 100 32| 1031721,06
64 100 16 | 1036765,56




Cizelge 5.11. (devam) CNN+GRU parametre se¢imi

64 50 32 979614,34
64 100 32 | *976015,64
64 200 32 992819,07
64 100 50 999126,15

* Secilen parametreler
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Analiz sonuglart CNN+GRU’nun en diigitk MSE degerine CNN filtre sayis1 64, egitim sayist

100 ve GRU gizli katmandaki ndron sayis1 32 oldugunda sahip oldugunu gdsterdigi i¢in, bu

degerler deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere se¢ilmistir.

HDLM ’nin y181n boyutu, egitim sayisi ve gizli katmandaki ndron sayis1 gibi parametrelerin

belirlenebilmesi i¢in Cizelge 5.12°de goriildiigi gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz

calismasi yapilmistir.

Cizelge 5.12. HDLM parametre se¢imi

CNN filtre sayis1 | Egitim sayist | LSTM noron sayisi MSE
64 200 4| 1269308,66
64 200 16 978489,39
32 200 32 888242,34
64 100 32 879505,45
64 200 32| *859538,92
64 100 50 | 1058917,26
64 200 50 958280,97
64 300 50 | 1053988,43

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart HDLM’nin en diisiik MSE degerine CNN filtre sayis1 64, CNN kernel

sayist 1, egitim sayist 200 ve LSTM gizli katmandaki noron sayis1 32 oldugunda sahip

oldugunu gosterdigi icin, bu degerler deneysel ¢aligsmalarda kullanilmak iizere secilmistir.
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DDoS veri kiimesi i¢in parametre secimi

DDoS veri kiimesi 10000 saldir1 olayr arasindaki saniye cinsinden zaman farklarindan
olusmaktadir. Verilerin %67's1 egitim, %33'0 test olarak ayrilmistir. Ayirma sonucunda
toplam 6700 elemandan olusan bir egitim verisi elde edilmistir. Egitim verisinin %10’u
parametre seciminde kullanilmak {izere dogrulama verisi olarak ayrilmistir. Ayirma

sonucunda 670 elemandan olusan bir dogrulama verisi elde edilmistir.

RF modelinin alacagi parametrelerinin belirlenmesi i¢in Cizelge 5.13’te goriildiigli gibi

MSE metrigi kullanilarak bir analiz ¢alismasi yapilmistir.

Cizelge 5.13. RF parametre se¢imi

I¢ diigiimii bdlmek icin
Agag sayisi MSE
gereken Ornek sayisi
100 2 1012331,26
300 2 1013547,75
500 2| *1012093,27
1000 2 1013356,11
2000 2 1013989,89

* Secilen parametreler

Cizelge 5.13’te goriildiigii gibi RF i¢in yapilan parametre analizinde en diisiik MSE degerine
sahip parametreler belirlenmistir. Aga¢ sayisinin 500 oldugu durumda en diisiik MSE

degerine ulasildigi i¢in bu parametreler deneysel ¢alismalarda kullanilmak tizere seg¢ilmistir.

SVM modelinin alacagi parametrelerinin belirlenmesi icin Cizelge 5.14’te goriildiigii gibi

MSE metrigi kullanilarak bir analiz ¢caligmas1 yapilmistir.



Cizelge 5.14. SVM parametre se¢imi

C e Kernel MSE

15 0,1 rbf 1066495.56
1,0 0,1 rbf *1039622.68
0,5 0,1 rbf 1075247.91
0,5 0,2 rbf 1059487.25
0,5 0,3 rbf 1060596.21
0,5 0,5 rbf 1067497.28

* Secilen parametreler
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Cizelge 5.14’te goriildiigii gibi SVM i¢in yapilan parametre analizinde ¢ = 1,0 ve € = 0,1

degerleri en diisitk MSE degerine sahip oldugu i¢in bu parametreler deneysel ¢aligmalarda

kullanilmak tizere secilmistir.

Dogrulama verisi tizerinde ARIMA’nin alacagi p, d ve g parametrelerinin belirlenmesi i¢in

Sekil 5.10°da goriildigii gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz ¢aligmasi yapilmistir.

[EEN
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ARIMA

Sekil 5.10. ARIMA parametre se¢imi

1 ARIMA(0, 0, 0)
ARIMA(0, 0, 2)
mARIMA(0, 1, 1)
mARIMA(0, 2, 1)
= ARIMA(L, 0, 1)
mARIMA(L, 1, 1)
ARIMA(L, 2, 0)
ARIMA(2, 0, 1)
=ARIMA(2, 1, 1)
EARIMA(2, 2, 0)
= ARIMA(4, 0, 1)
=ARIMA(4, 1, 0)
ARIMA(4, 2, 0)
ARIMA(S, 0, 1)
ARIMA(6, 1, 1)
mARIMA(S, 0, 0)
mARIMAS, 1, 0)
mARIMAS, 2, 0)
ARIMA(10, 1, 0)
ARIMA(10, 1, 2)
1 ARIMA(10, 2, 1)

1 ARIMA(0, 0, 1)
ARIMA(0, 1, 0)
1 ARIMA(0, 2, 0)
= ARIMA(L, 0, 0)
= ARIMA(L, 1, 0)
=ARIMA(L, 1, 2)
ARIMA(2, 0, 0)
ARIMA(2, 1, 0)
ARIMA(2, 1, 2)
= ARIMA(4, 0, 0)
1 ARIMA(®4, 0, 2)
= ARIMA(®4, 1, 1)
ARIMA(G, 0, 0)
ARIMACG, 1, 0)
ARIMA(G, 2, 0)
mARIMA(S, 0, 1)
mARIMAS, 1, 1)
= ARIMA(10, 0, 0)
ARIMA(10, 1, 1)
ARIMA(10, 2, 0)

Analiz sonuclari ARIMA(4,0,1) modelinin en diisik MSE degerine sahip oldugunu

gosterdigi icin bu model deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere secilmistir.
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MLP modelinin alacagi parametrelerinin belirlenmesi i¢in Cizelge 5.15’te goriildiigii gibi

MSE metrigi kullanilarak bir analiz ¢calismast yapilmistir.

Cizelge 5.15. MLP parametre se¢imi

Y1gin boyutu | Katman sayis1 | Egitim sayis1 MSE
32 32 100 926605,06
16 50 100 932118,55
32 50 50 891776,20
32 50 100 | *853153,15
32 50 200 913254,47
64 50 100 889263,78
128 50 100 925412,54

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart MLP’ nin en diisiik MSE degerine y1gin boyutu 32, katman sayist 50 ve
egitim sayist 100 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi i¢in, bu degerler deneysel

caligmalarda kullanilmak {izere se¢ilmistir.
CNN’in y1gin boyutu, egitim sayist ve gizli katmandaki ndron sayist gibi parametrelerin
belirlenebilmesi i¢in Cizelge 5.16’da goriildiigi gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz

caligmasi yapilmistir.

Cizelge 5.16. CNN parametre se¢imi

Filtre sayis1t | Egitim sayis1 | Kernel sayisi MSE
32 200 1 970694,30
64 200 2 972511,57
16 200 2 966384,37
32 200 2 973083,04
32 200 3| *840750,51
64 200 3 856220,06

* Secilen parametreler
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Analiz sonuglart CNN’in en diisiik MSE degerine filtre sayis1 32, egitim sayis1 200 ve kernel
sayist 3 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi igin, bu degerler deneysel calismalarda

kullanilmak tizere secilmistir.

GRU’nun y1gin boyutu, egitim sayisi ve gizli katmandaki néron sayis1 gibi parametrelerin
belirlenebilmesi i¢in Cizelge 5.17°de goriildiigii gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz

caligmasi yapilmistir.

Cizelge 5.17. GRU parametre se¢imi

Y1gin boyutu | Egitim sayis1 | Noron sayisi MSE

8 100 4 911245,11
32 100 50 908871,36
64 100 32 902145,63
64 50 50 867968,47
64 100 50| *825952,26
64 200 50 841674,32
64 100 64 889472,31

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart GRU’nun en diisiik MSE degerine y1gin boyutu 64, egitim sayis1 100 ve
gizli katmandaki ndéron sayis1 50 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi icin, bu degerler

deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere se¢ilmistir.

LSTM’in y1gin boyutu, egitim sayis1 ve gizli katmandaki noron sayis1 gibi parametrelerinin
belirlenebilmesi i¢in Cizelge 5.18’de goriildiigii gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz

caligmasi yapilmstir.
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Cizelge 5.18. LSTM parametre se¢imi

Yi1gm boyutu | Egitim sayis1 | Noron sayisi MSE
1 100 4 874228,60
16 100 4 860170,87
32 100 4 857779,34
64 100 4 829292,80
128 100 4 845326,37
256 100 4 854450,07
512 100 4 862407,37
1024 100 4 861636,69
64 100 8 833872,96
64 100 16 840276,05
64 100 32 | *822274,33
64 100 64 850563,65
64 200 32 834293,09

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart LSTM’in en diisiik MSE degerine yigin boyutu 64, egitim sayist 100 ve
gizli katmandaki ndron sayis1 32 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi icin, bu degerler

deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere secilmistir.
CNN+GRU’nun yigin boyutu, egitim sayist ve gizli katmandaki noéron sayisi gibi
parametrelerin belirlenebilmesi icin Cizelge 5.19°da goriildiigii gibi MSE metrigi

kullanilarak bir analiz ¢alismas1 yapilmistir.

Cizelge 5.19. CNN+GRU parametre se¢imi

CNN filtre sayis1 | Egitim sayis1 | GRU noron sayisi MSE
32 100 50 | 873594,72
64 100 16 | 873561,78
64 100 32| 872349,47
64 50 50 | 871235,69
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Cizelge 5.19. (devam) CNN+GRU parametre se¢imi

64 100 50 | *858937,74
64 200 50 | 865721,32
64 100 64 | 863574,12

* Segilen parametreler

Analiz sonuglart CNN+GRU’nun en diisiik MSE degerine CNN filtre sayis1 64, egitim sayisi
100 ve GRU gizli katmandaki ndron sayis1 50 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi igin, bu

degerler deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere se¢ilmistir.
HDLM’nin y1gin boyutu, egitim sayisi ve gizli katmandaki ndron sayis1 gibi parametrelerin
belirlenebilmesi i¢in Cizelge 5.20°de goriildiigi gibt MSE metrigi kullanilarak bir analiz

caligmasi yapilmistir.

Cizelge 5.20. HDLM parametre se¢imi

CNN filtre sayis1 | Egitim sayis1 | LSTM noron sayist MSE
64 100 4 904073,76
64 100 16 794290,20
64 100 32 829094,61
64 100 50 | *769188,95
64 100 64 831171.90
64 200 16 832549,27
64 200 50 778124.59

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart HDLM’nin en diisiik MSE degerine CNN filtre sayis1 64, CNN kernel
sayist 1, egitim sayis1t 100 ve LSTM gizli katmandaki ndron sayis1 50 oldugunda sahip

oldugunu gosterdigi icin, bu degerler deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere se¢ilmistir.



74

Suc veri kiimesi icin parametre secimi

Sug veri kiimesi 41967 adet 4E kodlu ¢ete saldirist olayindan olusmaktadir. Verilerin %67'si
egitim, %33"l test olarak ayrilmistir. Egitim verilerinin %10°u dogrulama i¢in ayrilmstir.
Ayirma sonucunda toplam 28117 elemandan olusan bir egitim verisi elde edilmistir. Egitim
verisinin %10’u parametre se¢iminde kullanilmak iizere dogrulama verisi olarak ayrilmastir.

Ayirma sonucunda 2811 elemandan olusan bir dogrulama verisi elde edilmistir.

RF modelinin alacagi parametrelerinin belirlenmesi i¢in Cizelge 5.21°de goriildiigii gibi

MSE metrigi kullanilarak bir analiz ¢alismasi yapilmistir.

Cizelge 5.21. RF parametre secimi

Agag saytst I¢ diigiimii bdlmek icin MSE
gereken Ornek sayisi
100 2 32996465,63
200 2 32991396,77
500 2 32986527,77
1000 2| *32953302,88
2000 2 32953752,70
3000 2 32968080,85

* Segilen parametreler

Cizelge 5.21°de goriildiigii gibi RF i¢in yapilan parametre analizinde en diisik MSE
degerine sahip parametreler belirlenmistir. Aga¢ sayisinin 1000 oldugu durumda en diisiik
MSE degerine ulasildig1 i¢cin bu parametreler deneysel calismalarda kullanilmak {izere

secilmistir.

SVM modelinin alacagi parametrelerinin belirlenmesi i¢in Cizelge 5.22°de goriildiigii gibi

MSE metrigi kullanilarak bir analiz ¢aligmasi yapilmastir.



Cizelge 5.22. SVM parametre se¢imi

C e | Kernel MSE

15| 01| rbf 32252233,93
1,0 0,1| rbf *32246176,95
0,5 0,1 rbf 32213028,75
05| 02| rbf 31769881,60
0,5 0,3| rbf 31111228,13
0,5 05| rbf 29656221,28

* Secilen parametreler
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Cizelge 5.22’de goriildiigii gibi SVM i¢in yapilan parametre analizinde ¢ = 1,0 ve e = 0,1

degerleri en diisilk MSE degerine sahip oldugu i¢in bu parametreler deneysel ¢aligmalarda

kullanilmak tizere secilmistir.

Dogrulama verisi tizerinde ARIMA’nin alacagi p, d ve g parametrelerinin belirlenmesi i¢in

Sekil 5.11°de goriildiigli gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz ¢aligmasi yapilmstir.
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Sekil 5.11. ARIMA parametre se¢imi

1 ARIMA(0, 0, 0)
ARIMA(0, 0, 2)
mARIMA(0, 1, 1)
= ARIMA(0, 2, 0)
mARIMA(L, 0, 0)
mARIMA(L, 1, 0)
ARIMA(L, 1, 2)
ARIMA(2, 0, 0)
=ARIMA(2, 1, 1)
EARIMA(2, 2, 0)
= ARIMA(4, 1, 1)
mARIMA(6, 0, 0)
ARIMA(G, 1, 0)
ARIMA(8, 0, 0)
ARIMAS, 1, 0)
mARIMA(S, 2, 0)
= ARIMA(10, 0, 0)
= ARIMA(10, 1, 0)
ARIMA(10, 1, 2)
ARIMA(10, 2, 1)

1 ARIMA(0, 0, 1)
ARIMA(0, 1, 0)
1 ARIMA(0, 1, 2)
= ARIMA(0, 2, 1)
mARIMA(L, 0, 1)
mARIMA(L, 1, 1)
ARIMA(L, 2, 0)
ARIMA(2, 1, 0)
ARIMA(2, 1, 2)
= ARIMA(4, 1, 0)
1 ARIMA(4, 2, 0)
mARIMA(6, 0, 1)
ARIMA(G, 2, 0)
ARIMA(8, 0, 1)
ARIMAS, 1, 1)
mARIMAS, 2, 1)
= ARIMA(10,0,1)
= ARIMA(10, 1, 1)
ARIMA(10, 2, 0)
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Analiz sonuglart ARIMA(10,0,1) modelinin en diisik MSE degerine sahip oldugunu

gosterdigi icin bu model deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere sec¢ilmistir.

MLP modelinin alacagi parametrelerinin belirlenmesi i¢in Cizelge 5.23’te goriildiigii gibi

MSE metrigi kullanilarak bir analiz ¢aligmasi yapilmastir.

Cizelge 5.23. MLP parametre se¢imi

Y1gin boyutu | Katman sayis1 | Egitim sayis1 MSE
512 16 50 30347415,32
512 8 100 30257412,12
128 16 100 30242112,23
256 16 100 30123872,66
512 16 100 | *29566635,47
1024 16 100 31425345,12
512 32 100 31540278,97

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart MLP’nin en diisiik MSE degerine yi1gin boyutu 512, katman sayis1 16 ve
egitim sayist 100 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi igin, bu degerler deneysel

caligmalarda kullanilmak {izere se¢ilmistir.
CNN’in y18in boyutu, egitim sayist ve gizli katmandaki ndéron sayisi gibi parametrelerin
belirlenebilmesi icin Cizelge 5.24’te goriildiigii gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz

caligmasi yapilmstir.

Cizelge 5.24. CNN parametre se¢imi

Filtre sayis1 | Egitim sayis1 | Kernel sayis1 MSE
32 100 2 | 30028427,97
64 100 2 | 29004971,12
64 200 2 | 28966621,98
64 300 2 | 29001551,52
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Cizelge 5.24. (devam) CNN parametre se¢imi

16 200 2 | 28920522,18
32 200 2 | 28894254.24
32 200 3 | *28878241,36
64 200 3| 28910772.23

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart CNN’in en diisiik MSE degerine filtre sayis1 32, egitim say1s1 200 ve kernel
sayist 3 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi i¢in, bu degerler deneysel calismalarda

kullanilmak tizere secilmistir.
GRU’nun y1gmn boyutu, egitim sayist ve gizli katmandaki ndron sayis1 gibi parametrelerin
belirlenebilmesi icin Cizelge 5.25’te goriildiigii gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz

calismasi yapilmistir.

Cizelge 5.25. GRU parametre se¢imi

Y1gin boyutu | Egitim sayis1 | Noron sayisi MSE
128 100 16 | 29322114,33
128 50 32 | 29332661,65
64 100 32 | 29136654,22
128 100 32 | *28761914,59
256 100 32 | 29078564,36
128 200 32 | 2894512441

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart GRU’nun en diisiik MSE degerine y1gin boyutu 128, egitim sayist 100 ve
gizli katmandaki ndron sayis1 32 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi i¢in, bu degerler

deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere se¢ilmistir.
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LSTM’in y18in boyutu, egitim sayisi ve gizli katmandaki ndron sayis1 gibi parametrelerin
belirlenebilmesi i¢in Cizelge 5.26’da goriildiigii gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz

caligmast yapilmistir.

Cizelge 5.26. LSTM parametre se¢imi

Yi1gm boyutu | Egitim sayis1 | Noron sayisi MSE

256 100 4 28615740,41

512 100 4 28713313,30

256 100 8 28743462,23

64 100 32 28849620,66

256 100 32 | *28573509,95

512 100 32 28679560,62

1024 100 32 28740755,11

256 100 64 28793543,56

256 200 32 28737367,60

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart LSTM’in en diisitk MSE degerine y18in boyutu 256, egitim sayis1 100 ve
gizli katmandaki ndron sayis1 32 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi i¢in, bu degerler

deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere secilmistir.
CNN+GRU’nun yigin boyutu, egitim sayist ve gizli katmandaki noéron sayisi gibi
parametrelerin belirlenebilmesi icin Cizelge 5.27°de gorildigi gibi MSE metrigi

kullanilarak bir analiz ¢alismasi1 yapilmistir.

Cizelge 5.27. CNN+GRU parametre se¢imi

CNN filtre sayis1 | Egitim sayis1 | GRU noron sayisi MSE
64 50 8 29436121,54
64 100 4 29288945,12
64 100 8 | *28540078,57
64 200 8 29984526,45
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Cizelge 5.27. (devam) CNN+GRU parametre se¢imi

64 100 16 30177214,55
64 100 32 30342514,21

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart CNN+GRU’nun en diisiik MSE degerine CNN filtre sayis1 64, egitim sayisi
100 ve GRU gizli katmandaki néron sayisi 8 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi icin, bu

degerler deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere se¢ilmistir.
HDLM’nin y1gin boyutu, egitim sayisi ve gizli katmandaki ndron sayis1 gibi parametrelerin
belirlenebilmesi i¢in Cizelge 5.28’de goriildigl gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz

caligmasi yapilmistir.

Cizelge 5.28. HDLM parametre se¢imi

CNN filtre sayis1 | Egitim sayist | LSTM ndron sayisi MSE
64 100 4 29043042,85
64 100 16 27956619,87
64 100 32 26458619,83
64 200 32 | *25035735,24
64 300 32 25117914,64
64 100 50 27218699,58

* Secilen parametreler
Analiz sonuglart HDLM’nin en diisik MSE degerine CNN filtre sayisi 64, CNN kernel
sayist 1, egitim sayist 200 ve LSTM gizli katmandaki noron sayis1 32 oldugunda sahip

oldugunu gosterdigi i¢in, bu degerler deneysel calismalarda kullanilmak iizere se¢ilmistir.

Acil cagri veri kiimesi icin parametre secimi

Acil ¢agr veri kiimesi 98400 adet trafik kazasi olayindan olusmaktadir. Verilerin %67's1
egitim, %33'li test olarak ayrilmistir. Ayirma sonucunda toplam 65928 elemandan olusan bir

egitim verisi elde edilmistir. Egitim verisinin %10’u parametre se¢iminde kullanilmak iizere
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dogrulama verisi olarak ayrilmistir. Ayirma sonucunda 6592 elemandan olusan bir

dogrulama verisi elde edilmistir.

RF modelinin alacagi parametrelerinin belirlenmesi i¢in Cizelge 5.29’da goriildiigii gibi

MSE metrigi kullanilarak bir analiz ¢aligmasi yapilmastir.

Cizelge 5.29. RF parametre se¢imi

I¢ diigiimii bolmek igin
Agag sayisi MSE
gereken Ornek sayist
100 2 2977773.65
200 2 2980414.51
500 2 2978531.85
1000 2 2971364.85
3000 2| *2969472.56

* Secilen parametreler

Cizelge 5.29°da goriildiigii gibi RF i¢in yapilan parametre analizinde en diisik MSE
degerine sahip parametreler belirlenmistir. Agag¢ sayisinin 3000 oldugu durumda en diisiik
MSE degerine ulasildigt i¢in bu parametreler deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere

secilmisgtir.

SVM modelinin alacagi parametrelerinin belirlenmesi i¢in Cizelge 5.30’da goriildiigi gibi

MSE metrigi kullanilarak bir analiz ¢caligmas1 yapilmustir.

Cizelge 5.30. SVM parametre

C e Kernel MSE
15 01| rbf 3028306,95
0,5 0,1 rbf 3029429,69
0,5 02| rbf 2987615,28
0,5 0,3 rbf 2960743,12
0,5 0,5 rbf 3047044,76




Cizelge 5.30. (devam) SVM parametre

1,0 0,1 rof 3030485,00
1,0 0,3 rbf *2957652,45
1,0 0,5 rof 3045174,12
1,5 0,1 rof 3028306,95

* Secilen parametreler
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SVM i¢in yapilan parametre analizinde ¢=1,0 ve e= 0,3 degerleri en diisiik MSE degerine

sahip oldugu icin bu parametreler deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere se¢ilmistir.

ARIMA modelinin alacagi p, d ve g parametrelerinin belirlenmesi i¢in Sekil 5.12°de

goriildiigii gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz ¢aligmas1 yapilmistir.
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Sekil 5.12. ARIMA parametre se¢imi

1 ARIMA(0, 0, 0)
ARIMA(0, 0, 2)
mARIMA(0, 1, 1)
= ARIMA(0, 2, 0)
mARIMA(L, 0, 0)
mARIMA(L, 1, 0)
ARIMA(L, 1, 2)
ARIMA(2, 0, 0)
=ARIMA(2, 1, 0)
EARIMA(2, 1, 2)
= ARIMA(4, 1, 0)
= ARIMA(4, 2, 0)
ARIMA(S, 0, 1)
ARIMA(6, 2, 0)
ARIMA(S, 0, 1)
m ARIMA(10, 0, 0)
= ARIMA(10, 1, 1)
mARIMA(10, 2, 1)

1 ARIMA(0, 0, 1)
ARIMA(0, 1, 0)
= ARIMA(0, 1, 2)
= ARIMA(0, 2, 1)
= ARIMA(L, 0, 1)
mARIMA(L, 1, 1)
ARIMA(L, 2, 0)
ARIMA(2, 0, 1)
ARIMA(2, 1, 1)
= ARIMA(2, 2, 0)
= ARIMA(®4, 1, 1)
u ARIMA(6, 0, 0)
ARIMACG, 1, 0)
ARIMA(8, 0, 0)
ARIMAS, 1, 1)
m ARIMA(10, 1, 0)
= ARIMA(10, 2, 0)

Analiz sonucglari ARIMA(1,0,1) modelinin en diisik MSE degerine sahip oldugunu

gosterdigi icin bu model deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere se¢ilmistir.
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MLP modelinin alacagi parametrelerinin belirlenmesi i¢in Cizelge 5.31°de goriildiigii gibi

MSE metrigi kullanilarak bir analiz ¢alismast yapilmaistir.

Cizelge 5.31. MLP parametre se¢imi

Y1gin boyutu | Katman sayis1 | Egitim sayis1 MSE
128 50 100 2823114,55
256 32 100 2811249,61
256 50 50 2737712,25
256 50 100 | *2706453,98
256 64 100 2752379,36
256 50 200 2745155,02

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart MLP’ nin en diisiik MSE degerine y18in boyutu 256, katman sayist 50 ve
egitim sayist 100 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi i¢in, bu degerler deneysel

caligmalarda kullanilmak {izere se¢ilmistir.
CNN’in y18in boyutu, egitim sayist ve gizli katmandaki ndéron sayisi gibi parametrelerin
belirlenebilmesi i¢in Cizelge 5.32°de goriildiigii gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz

caligmasi yapilmustir.

Cizelge 5.32. CNN parametre se¢imi

Filtre sayis1 | Egitim sayis1 | Kernel sayis1 MSE
16 100 2 2813651,18
32 100 2 2805624,63
64 100 2 2813443,40
32 200 2 | *2800366,68
32 200 3 2803426.02

* Secilen parametreler
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Analiz sonuglart CNN’in en diisitk MSE degerine filtre sayis1 32, egitim sayis1 200 ve kernel
sayist 2 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi igin, bu degerler deneysel calismalarda

kullanilmak tizere secilmistir.
GRU’nun y1gin boyutu, egitim sayis1 ve gizli katmandaki néron sayis1 gibi parametrelerin
belirlenebilmesi icin Cizelge 5.33’te goriildiigii gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz

caligmasi yapilmistir.

Cizelge 5.33. GRU parametre se¢imi

Yi1gin boyutu | Egitim sayist1 | Noron sayisi MSE
256 100 2 3056781,65
512 100 4 3035605,61
1024 100 4 3014672,23
512 100 16 3013719,49
512 100 32 | *2943789,59
512 200 32 2981791,33

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart GRU’nun en diisiik MSE degerine y18in boyutu 512, egitim sayist 100 ve
gizli katmandaki noron sayist 32 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi i¢in, bu degerler

deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere secilmistir.
LSTM’in y18in boyutu, egitim sayist ve gizli katmandaki néron sayis1 gibi parametrelerinin
belirlenebilmesi icin Cizelge 5.34’te goriildiigii gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz

calismast yapilmistir

Cizelge 5.34. LSTM parametre se¢imi

Y1gin boyutu | Egitim sayis1 | Noron sayist MSE
64 100 4 2778670,04
128 100 4 2782464,61
256 100 4| *2770119,22
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Cizelge 5.34. (devam) LSTM parametre se¢imi

512 100 4 2773075,41
512 100 32 2787202,43
1024 100 32 2772160,15

* Segilen parametreler

Analiz sonuglari LSTM’in en diisilk MSE degerine yigin boyutu 256, egitim sayis1 100 ve
gizli katmandaki néron sayist 4 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi icin, bu degerler

deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere se¢ilmistir.
CNN+GRU’nun y1gin boyutu, egitim sayisi ve gizli katmandaki noron sayisi gibi
parametrelerin  belirlenebilmesi i¢in Cizelge 5.35’te goriildiigli gibi MSE metrigi

kullanilarak bir analiz ¢aligmasi yapilmistir.

Cizelge 5.35. CNN+GRU parametre se¢imi

CNN filtre sayis1 | Egitim sayis1 | GRU néron sayisi MSE
4 100 64 | 2619633,23
8 50 64 | 2601713,69
8 100 64 | *2308616,30
8 200 64 | 2361370,77
16 100 64 | 2564279,50
8 100 32 | 2501646,72
8 100 80 | 2641534,08

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart CNN+GRU’nun en diisiik MSE degerine CNN filtre sayisi 8, egitim sayisi
100 ve GRU gizli katmandaki néron sayis1 64 oldugunda sahip oldugunu gosterdigi igin, bu

degerler deneysel ¢alismalarda kullanilmak iizere secilmistir.



85

HDLM’nin y181n boyutu, egitim sayis1 ve gizli katmandaki néron sayis1 gibi parametrelerin

belirlenebilmesi i¢in Cizelge 5.36’da goriildiigii gibi MSE metrigi kullanilarak bir analiz

caligmasi yapilmistir.

Cizelge 5.36. HDLM parametre se¢imi

CNN filtre sayis1 | Egitim sayis1 | LSTM ndron sayisi MSE
64 100 4 2376653,32
64 100 16 2478087,99
64 100 32| *2172418,30
64 200 32 2257376,60
64 100 50 2154276,10
64 100 50 2329454,26

* Secilen parametreler

Analiz sonuglart HDLM’nin en diisiik MSE degerine CNN filtre sayis1 64, CNN kernel

sayist 1, egitim sayist 100 ve LSTM gizli katmandaki néron sayist 32 oldugunda sahip

oldugunu gosterdigi icin, bu degerler deneysel calismalarda kullanilmak tizere se¢ilmistir.
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez caligmasinda, olaylar arasindaki zaman farklar1 saniye ve dakika cinsinden
hesaplanmistir. Her iki senaryo igin gelistirilen hibrit derin 6grenme modeli, e-ticaret veri
kiimesi, DDoS veri kiimesi, sug veri kiimesi ve acil ¢agr1 veri kiimesi kullanilarak RF, SVM,

ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU modelleri ile MSE, RMSE ve MAE hata

Olciitlerine gore karsilagtirmali olarak incelenmistir.

Dogruluk ve hata Olciitlerinin amaci, hata dagiliminin 6zetini elde etmektir. Kayip

fonksiyonu hesaplandiktan sonra ortalamanin hesaplanarak hata ol¢timlerinin belirlenmesi

yaygin bir uygulamadir. y, degeri t zamanda gozlemlenen degeri, §, ise tahmin degerini

ifade etmektedir. Hata degeri Erise y, — ¥, esitligi ile hesaplanmaktadir [9].

Hata olgiitleri, verilerin 6l¢egine bagli olarak, ayni veri kiimesi {lizerinde farkli yontemlerin
karsilagtirmasi yapilirken kullanishdir. Yaygin olarak kullanilan dlgiitler ortalama mutlak
hata ve karesel hata Olgiitleridir. Ortalama mutlak hata metrigi Es.6.1°de goriildiigii gibi

hatalarin aritmetik ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.

1o -
MAE == 1Y 9| 6.1)

Hatalarin karelerinin ortalamasinin alinmasi ile hesaplanan MSE metrigi Es.6.2’de, hata
karelerinin ortalamasinin karekokii alinarak hesaplanan RMSE metrigi ise Es.6.3°te

goriilmektedir.

1o .
MSE ==2 (/= 9)° (6.2)

1< A
RMSE = \/ﬁ DL y=9) (6.3)
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MAE, kullanilan yontemlerin tek bir veri kiimesi iizerinde karsilastirildigi durumlarda,
anlasilmasi ve hesaplanmasi kolay oldugu icin yaygin olarak kullanilmaktadir. MAE asir1
tahmin hatalarin1 cezalandirmamakla birlikte, MSE ve RMSE, toplam tahmin hatasinin
biiyiik bireysel hatalardan daha fazla etkilendigini vurgulamaktadir. MSE ve RMSE aykir1
degerlere MAE'dan daha duyarlidir [13].

6.1. Bir Olayin Bir Sonraki Olma Zamaninin Saniye Cinsinden Belirlenmesi

6.1.1. E-ticaret veri kiimesi

E-ticaret veri kiimesi i¢in satin alma olaylarinin meydana gelme zamanlar1 arasindaki saniye

cinsinden farklara gore olusturulan verinin ilk 5 satir1 Cizelge 6.1°de goriilmektedir.

Cizelge 6.1. Satin alma olaylarinin meydana gelme zamanlar1 arasindaki fark

Bir Onceki satin almadan
Olay
sonra gegen zaman (sn)

460
1606
351
1416
30

gl B W N -

Cizelge 6.1’de satin alma olaylarinin meydana gelme zamanlar1 arasindaki fark

goriilmektedir. E-ticaret veri kiimesi 17939 satin alma olayindan olusmaktadir.

Satin alma olaylar1 arasindaki saniye cinsinden zaman farklar1 Sekil 6.1°de goriilmektedir.
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30000 -

25000 1

20000 -

15000 A

Zaman farki (sn}

10000 4

5000 4

0 7500 5000 7500 10000 12500 15000 17500
Olay

Sekil 6.1. Satin alma olaylar1 arasindaki saniye cinsinden zaman farklari

E-ticaret veri kiimesindeki Satin alma olaylar1 arasindaki saniye cinsinden zaman farklar
Sekil 6.1°de goriilmektedir. Olaylarin dagilimindaki diizensizlikler nedeniyle meydana

gelen sapmalar sekilde goriilmektedir.

Sekil 6.2°de 6rnek olarak test verisinin 100 elemani i¢in deneysel sonuglar goriilmektedir.
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12000 1 — Gergek veri
RF
— SVR
ARIMA,
— CMNHN
GRU
_ 8000 4 — |STM Il
& —— CNN+GRL
= — HDLM
= 8000 -
=
1=}
E
=)
)
4000 4
2000 4
0
1 T 1 1 I 1
0 20 40 B0 80 100
Olay

Sekil 6.2. Test verisindeki ilk 100 veri 6rnegi icin deneysel sonuglar

Sekil 6.2°de test verisindeki ilk 100 veri 6rnegi i¢in deneysel sonuglar goriilmektedir.
HDLM, diger modellere kiyasla veri kiimesindeki ani sapmalar1 daha basarili bir sekilde

belirleyerek daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip olmustur.

MSE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.2’de goriilmektedir.
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Cizelge 6.2. MSE metrigine gore deneysel sonuglar
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MSE metrigine gore yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda, RF’1n 2437427,19, SVM’in
2358518,46, ARIMA’nin 2383163,05, MLP’nin 2324578,08, CNN’in 2362935,41,
GRU’nun 2167537,08, LSTM’in 2064415,25, CNN+GRU’nun 1884890,76 ve HDLM 'nin
1687410,25 ortalama MSE degerine sahip oldugu gortilmiistiir.

Cizelge 6.2°de ve Sekil 6.3’te HDLM nin RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve
CNN+GRU’ya gore MSE metrigi i¢in karsilagtirmali deneysel sonuglar1 gériilmektedir.

>

v
L& & S & & & ¢
Yy
Sekil 6.3. MSE metrigi igin karsilastirmali deneysel sonuglar

30

MSE x (105)
= = N N
ol o o1 o ol

o

9 L
&

HDLM’nin RHPLM 10, SVRHDLM 10, ARIMAHDLM oy - MLP-HDLM 50
RF SVR ARIMA MLP

CNN-HDLM oo GRU-HDLM o0 LSTM-HDLM o0 o (CNN+GRU)-HDLM

CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

x100

esitlikleri kullanilarak MSE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.3’te

goriilmektedir.



Cizelge 6.3. MSE metrigine gore HDLM 'nin iyilesme oranlari
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HDLM’nin en
kotii degeri

HDLM’nin

en iyi degeri

HDLM’nin

ortalama degeri

RF’1n degerine gore iyilesme orant

27,32 33,37 30,77
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme

s sOre ey 24,89 31,14 28,45

orani (%)
ARIMA’nin degerine gore iyilesme

25,67 31,85 29,19
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore

23,92 30,25 27,52
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore

23,54 29,91 27,17
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore

23,87 30,13 27,41
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en kotii degerine gore

26,19 32,33 29,69
iyilesme orani (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore

24,25 30,55 27,84
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore

25,29 31,27 28,58
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore

18,27 25,07 22,15
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore

18,27 25,07 22,15
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore

18,27 25,07 22,15
iyilesme orani (%)
LSTM’in en kotii degerine gore

14,20 21,34 18,26
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore

14,18 21,32 18,25

iyilesme orani (%)
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Cizelge 6.3. (devam) MSE metrigine géore HDLM nin iyilesme oranlar1

LSTM’in ortalama degerine gore 14,19 21,33 18,26
iyilesme orani1 (%)

CNN+GRU’nun en kotii degerine 8,33 15,96 12,67

gore iyilesme orani (%)

CNN+GRU’nun en iyi degerine

3,93 11,93 8,49
gore iyilesme orani (%)

CNN+GRU’nun ortalama degerine
6,15 13,84 10,47

gore iyilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen MSE degerlerine gore HDLM nin RF, SVM,
ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilastirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %27,32, en iyi degeri %33,37 ve
ortalama degeri ise %30,77 iyilesme saglamistir. HDLM nin en kot degeri SVM’e gore
%24,89, en iyi degeri %31,14 ve ortalama degeri ise %28,45 iyilesme saglamigtir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMAya gore %25,67, en iyi degeri %31,85 ve ortalama degeri
ise %29,19 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri MLP nin en kotli degerine gore %23,92, MLP nin en 1yi degerine
gore %23,54 ve MLP nin ortalama degerine gore %23,87 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyl degeri MLP nin en kotii degerine gore %30,25, MLP nin en iyi degerine gore %29,91
ve MLP’nin ortalama degerine gore %30,13 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %27,52, MLP’nin en iyi degerine gore %27,17 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %27,41 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %26,19, CNN’in en 1yi degerine
gore %24,25 ve CNN’in ortalama degerine gore %25,29 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %32,33, CNN’in en iyi degerine gore %30,55
ve CNN’in ortalama degerine gore %31,27 iyilesme saglamistir. HDLM 'nin ortalama degeri
CNN’in en kotli degerine gore %29,69, CNN’in en 1yi degerine gore %27,84 ve CNN’in

ortalama degerine gore %28,58 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en kot degeri GRU’nun en kotii degerine gore %18,27, GRU’nun en iyi
degerine gore %18,27 ve GRU’nun ortalama degerine gore %18,27 iyilesme saglamistir.
HDLM nin en iyi degeri GRU nun en kétii degerine gore %25,07, GRU nun en iyi degerine
gore %25,07 ve GRU’nun ortalama degerine gore %25,07 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en koétii degerine gore %22,15, GRU nun en iyi degerine gore

%22,15 ve GRU’nun ortalama degerine gore %22,15 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %14,20, LSTM’in en iyi degerine
gore %14,18 ve LSTM’in ortalama degerine gore %14,19 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri LSTM’in en kotli degerine gore %21,34, LSTM’in en iyi degerine gore %21,32
ve LSTM’in ortalama degerine gore %21,33 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama
degeri LSTM’in en koétii degerine gore %18,26, LSTM’in en iyi degerine gore %18,25 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %18,26 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %8,33, CNN+GRU nun
en iyl degerine gore %3,93 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %6,15 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %15,96,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %11,93 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%13,84 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kétii degerine
gore %12,67, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %8,49 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %10,47 iyilesme saglamistir.

RMSE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.4’te goriilmektedir.

Cizelge 6.4. RMSE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF SVM ARIMA MLP CNN GRU LSTM CNN+GRU HDLM
1| 1561,22 | 1535,74 | 1543,74 | 1522,18 | 1537,50 | 1472,25 | 1436,72 1357,95 1274,34
2 | 1561,22 | 1535,74 | 1543,74 | 152391 | 1529,20 | 1472,25 | 1436,78 1360,06 1287,90
3| 1561,22 | 1535,74 | 1543,74 | 1524,38 | 1534,79 | 1472,25 | 1436,78 1362,87 1288,82
4 | 1561,22 | 1535,74 | 1543,74 | 1524,63 | 1538,86 | 1472,25 | 1436,79 1365,65 1295,34
5| 1561,22 | 1535,74 | 1543,74 | 1524,92 | 1549,22 | 1472,25 | 1436,79 1370,10 1295,36
6 | 1561,22 | 1535,74 | 1543,74 | 1524,95 | 1534,78 | 1472,26 | 1436,82 1376,31 1298,78
7 | 1561,22 | 1535,74 | 1543,74 | 1525,02 | 1530,55 | 1472,26 | 1436,83 1377,30 1299,18
8 | 1561,22 | 1535,74 | 1543,74 | 1525,04 | 1537,27 | 1472,26 | 1436,83 1381,88 1302,94
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Cizelge 6.4. (devam) RMSE metrigine gore deneysel sonuglar

9| 1561,22 | 1535,74 | 1543,74 | 1525,63 | 1536,37 | 1472,26 | 1436,85 1386,45 1315,55
10 | 1561,22 | 1535,74 | 1543,74 | 1525,89 | 1543,14 | 1472,27 | 1436,88 1390,11 1330,93
Ort. | 1561,22 | 1535,74 | 1543,74 | 1524,65 | 1537,16 | 1472,25 | 1436,80 1372,86 1298,91

RMSE metrigine gore yapilan deneysel caligmalar sonucunda, RF’in 1561,22, SVM’in

1535,74, ARIMA’nin 1543,74, MLP’nin 1524,65,

CNN’in 1537,16, GRU’nun 1472,25,

LSTM’in 1436,80, CNN+GRU’nun 1372,86 ve HDLM’nin 1298,91 ortalama RMSE

degerine sahip oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 6.4°te ve Sekil 6.4’te HDLM’nin RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve

CNN+GRU’ya gore RMSE metrigi i¢in karsilagtirmali deneysel sonuglar1 goriilmektedir.

RMSE x (102)
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Sekil 6.4. RMSE metrigi i¢in karsilastirmali deneysel sonuglar
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esitlikleri kullanilarak RMSE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.5°te

goriilmektedir.

Cizelge 6.5. RMSE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlar1

HDLM’nin en

kotii degeri

HDLM’nin

en iyi degeri

HDLM’nin

ortalama degeri

RF’1mn degerine gore iyilesme orani

14,75 18,37 16,80
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme
13,33 17,02 15,42
orani (%)
ARIMA nin degerine gore iyilesme
13,78 17,45 15,85
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
12,77 16,48 14,87
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore
12,56 16,28 14,66
tyilesme oran1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore
12,72 16,41 14,80
iyilesme orani (%)
CNN’in en kotii degerine gore
13,75 17,41 15,82
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore
13,43 17,11 15,51
iyilesme orani (%)
CNN’in ortalama degerine gore
13,41 17,09 15,49
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore
9,60 13,44 11,77
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore
9,59 13,44 11,77
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore
9,59 13,44 11,77

tyilesme orani (%)
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Cizelge 6.5. (devam) RMSE metrigine gére HDLM nin iyilesme oranlari

LSTM’in en kotii degerine gore
.. 7,37 11,31 9,60
iyilesme orani1 (%)
LSTM’in en 1yi degerine gore
7,36 11,30 9,59
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in ortalama degerine gore
. 7,36 11,30 9,59
iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine
4,25 8,32 6,56
gore 1yilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine
.. 1,98 6,15 4,34
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine
. 3,08 7,17 5,38
gore iyilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen RMSE degerlerine gore HDLM’nin RF,
SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilagtirmal1 bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %14,75, en 1yi degeri %18,37 ve
ortalama degeri ise %16,80 iyilesme saglamistir. HDLM nin en kotii degeri SVM’e gore
%13,33, en iyi degeri %17,02 ve ortalama degeri ise %15,42 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMAya gore %13,78, en iyi degeri %17,45 ve ortalama degeri
ise %15,85 iyilesme saglamustir.

HDLM’nin en kétii degeri MLP nin en kotii degerine gore %12,77, MLP nin en 1yi degerine
gore %12,56 ve MLP nin ortalama degerine gore %12,72 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en 1yi degeri MLP’ nin en kotii degerine gore %16,48, MLP nin en 1yi degerine gore %16,28
ve MLP’nin ortalama degerine gore %16,41 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %14,87, MLP’nin en iyi degerine gore %14,66 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %14,80 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %13,75, CNN’in en iyi degerine
gore %13,43 ve CNN’in ortalama degerine gore %13,41 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %17,41, CNN’in en iyi degerine gore %17,11
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ve CNN’in ortalama degerine gore %17,09 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri
CNN’in en kotli degerine gore %15,82, CNN’in en iyi degerine gore %15,51 ve CNN’in

ortalama degerine gore %15,49 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri GRU nun en kotii degerine gore %9,60, GRU’nun en iyi degerine
gore %9,59 ve GRU’nun ortalama degerine gore %9,59 iyilesme saglamistir. HDLM nin en
iyi degeri GRU’nun en kotii degerine gore %13,44, GRU nun en iyi degerine gore %13,44
ve GRU’nun ortalama degerine gore %13,44 iyilesme saglamigtir. HDLM’nin ortalama
degeri GRU’ nun en koétii degerine gore %11,77, GRU’nun en iyi degerine gore %11,77 ve

GRU’nun ortalama degerine gore %11,77 iyilesme saglamstir.

HDLM’nin en koétii degeri, LSTM’in en kotii degerine gore %7,37, LSTM’in en 1yi degerine
gore %7,36 ve LSTM’in ortalama degerine gore %7,36 iyilesme saglamistir. HDLM nin en
iyi degeri LSTM’in en kétii degerine gore %11,31, LSTM’in en iyi degerine gore %11,30
ve LSTM’in ortalama degerine gore %11,30 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama
degeri LSTM’in en kotii degerine gore 9%9,60, LSTM’in en 1yi degerine gore %9,59 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %9,59 iyilesme saglamigtir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %4,25, CNN+GRU’ nun
en iyl degerine gore %1,98 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %3,08 iyilesme
saglamistir. HDLM’ nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %8,32,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %6,15 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%7,17 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine
gore %6,56, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %4,34 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %5,38 iyilesme saglamistir.

MAE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.6’da goriilmektedir.
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Cizelge 6.6. MAE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF SVM | ARIMA | MLP CNN | GRU | LSTM | CNN+GRU | HDLM
167855 | 564,46 | 672,19 | 662,01 | 644,32 | 672,50 | 629,05 518,60 | 478,30

2| 67855 | 564,46 | 672,19 | 662,46 | 663,29 | 672,50 | 659,95 519,80 | 482,26

3| 67855 | 564,46 | 672,19 | 662,57 | 666,23 | 672,51 | 659,95 521,10 | 497,01

41 678,55 | 564,46 | 672,19 | 663,07 | 666,53 | 672,51 | 659,96 521,17 | 504,00
5167855 | 564,46 | 672,19 | 664,02 | 668,90 | 672,51 | 659,97 522,85 | 505,31

6 | 678,55 | 564,46 | 672,19 | 665,55 | 669,09 | 672,51 | 659,97 525,79 | 505,83
7167855 | 564,46 | 672,19 | 666,10 | 671,14 | 672,52 | 659,99 525,94 | 508,43

8 | 678,55 | 564,46 | 672,19 | 666,20 | 674,94 | 672,52 | 659,99 526,69 | 509,67

9| 678,55 | 564,46 | 672,19 | 667,35 | 675,75 | 672,52 | 659,99 526,84 | 515,89
10 | 678,55 | 564,46 | 672,19 | 668,46 | 676,69 | 672,53 | 659,99 530,79 | 516,27
Ort. | 678,55 | 564,46 | 672,19 | 664,77 | 667,68 | 672,51 | 656,88 523,95 | 502,29

MAE metrigine gore yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda, RF’1n 678,55, SVM’in 564,46,
ARIMA’nin 672,19, MLP’nin 664,77, CNN’in 667,68, GRU’nun 672,51, LSTM’in 656,88,
CNN+GRU’nun 523,95 ve HDLM’nin 502,29 ortalama MAE degerine sahip oldugu

gorilmiistiir.

Cizelge 6.6’da ve Sekil 6.5’te HDLM nin RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve
CNN+GRU’ya gore MAE metrigi icin karsilastirmali deneysel sonuclar1 goriilmektedir.
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Sekil 6.5. MAE metrigi i¢in karsilagtirmali deneysel sonuglar

HDLM’nin REHPLM 1qp, SVRHDIM 1o, ARIMA-HDLM 0 MLP-HDLM oo
ARIMA
CNNHDLM o GRUHDLM oo LSTM-HDLM o (CNN+GRUYHDLM
CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

esitlikleri kullanilarak MAE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlari Cizelge 6.7°de

goriilmektedir.

Cizelge 6.7. MAE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari

HDLM’ninen | HDLM’nin HDLM’nin

kotii degeri | en iyi de8eri | ortalama degeri

RF’1n degerine gore iyilesme orani

23,91 29,51 25,97
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme
s SOTe e 8,53 15,26 11,01
orani (%)
ARIMA nin degerine gore iyilesme
23,19 28,84 25,27

orani (%)
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Cizelge 6.7. (devam) MAE metrigine gére HDLM’nin iyilesme oranlar1

MLP’nin en kétii degerine gore 22,76 28,44 24,85

iyilesme orani1 (%)

MLP’nin en iyi degerine gore 22,01 27,75 24,12

tyilesme oran1 (%)

MLP’nin ortalama degerine gore 22,43 28,05 24,44

iyilesme orani (%)

CNN’in en kotii degerine gore 23,70 29,31 25,77

tyilesme oran1 (%)

CNN’in en iyi degerine gore 19,87 25,76 22,04

iyilesme orani1 (%)

CNN’in ortalama degerine gore 23,50 28,36 24,77

iyilesme orani1 (%)

GRU’nun en kotii degerine gore 23,23 28,88 25,31

tyilesme oran1 (%)

GRU’nun en iyi degerine gore 23,23 28,87 25,30

iyilesme orani (%)

GRU’nun ortalama degerine gore

23,23 28,87 25,31
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en kotii degerine gore
21,77 27,52 23,89
iyilesme orani (%)
LSTM’in en iyi degerine gore
17,92 23,96 20,14
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in ortalama degerine gore
22,35 27,18 23,53
iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine
2,13 9,88 5,36
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine
o 0,44 7,77 3,14
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine
1,48 8,71 4,13

gore iyilesme orani (%)
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Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen MAE degerlerine gére HDLM nin RF, SVM,
ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilastirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %23,91, en iyi degeri %29,51 ve
ortalama degeri ise %25,97 iyilesme saglamistir. HDLM nin en kotii degeri SVM’e gore
%38,53, en 1y1 degeri %15,26 ve ortalama degeri ise %11,01 1yilesme saglamistir. HDLM nin
en kotli degeri ARIMA ’ya gore %23,19, en iyi degeri %28,84 ve ortalama degeri ise %25,27

iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri MLP nin en kotii degerine gore %22,76, MLP nin en iyi degerine
gore %22,01 ve MLP’ nin ortalama degerine gore %22,43 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri MLP’nin en kotii degerine gore %28,44, MLP nin en iyi degerine gore %27,75
ve MLP’nin ortalama degerine gére %28,05 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %24,85, MLP’nin en 1yi degerine gore %24,12 ve
MLP’nin ortalama degerine gore %24,44 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %23,70, CNN’in en 1yi degerine
gore %19,87 ve CNN’in ortalama degerine gore %23,50 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %29,31, CNN’in en iyi degerine gore %25,76
ve CNN’in ortalama degerine gore %28,36 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri
CNN’in en kotli degerine gore %25,77, CNN’in en 1yi degerine gore %22,04 ve CNN’in

ortalama degerine gore %24,77 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en koti degeri GRU’nun en kotii degerine gore %23,23, GRU’nun en iyi
degerine gore %23,23 ve GRU’nun ortalama degerine gore %?23,23 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en iyi degeri GRU’nun en kotii degerine gore %28,88, GRU’nun en iyi degerine
gore %28,87 ve GRU’nun ortalama degerine gore %28,87 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en koétii degerine gore %25,31, GRU nun en iyi degerine gore

%25,30 ve GRU’nun ortalama degerine gore %25,31 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %21,77, LSTM’in en iyi degerine
gore %17,92 ve LSTM’in ortalama degerine gore %22,35 iyilesme saglamistir. HDLM ’nin
en iyl degeri LSTM’in en kotii degerine gore %27,52, LSTM’in en 1yi degerine gore %23,96
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ve LSTM’in ortalama degerine gore %27,18 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri LSTM’in en kotii degerine gore %23,89, LSTM’in en iyi degerine gore %20,14 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %23,53 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %2,73, CNN+GRU nun
en iyi degerine gore %0,44 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %1,48 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %09,88,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %7,77 ve CNN+GRU nun ortalama degerine gore
%38,71 1yilesme saglamigtir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine
gore %5,36, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %3,14 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %4,13 iyilesme saglamistir.

Deneysel sonuglar, HDLM’nin, RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve
CNN+GRU’ya gore daha diisik MSE, RMSE ve MAE sonuglarina sahip oldugunu
gostermektedir. Bir sonraki satin alma zamanimnin belirlenmesinde HDLM’nin diger

modellere gore daha basarili ve etkin sonuglar verdigi goriilmiistiir.

6.1.2. DDoS veri kiimesi

DDoS veri kiimesi i¢in saldir1 olaylarinin meydana gelme zamanlar1 arasindaki saniye

cinsinden farklara gore olusturulan verinin ilk 5 satir1 Cizelge 6.8’de goriilmektedir.

Cizelge 6.8. DDoS saldirilar arasindaki zaman farki

Bir Onceki saldiridan
Saldir1
sonra gegen zaman (sn)
271
224
241
247

256

gl Bl W N
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Cizelge 6.8’de DDoS saldirilar1 arasindaki zaman fark: goriilmektedir. DDoS veri kiimesi,

e-ticaret veri kiimesine gore nispeten daha diizenli bir oriintii izlemektedir.

DDoS saldirilar arasindaki zaman farki, Sekil 6.6'da goriilmektedir.

16000

14000 -

12000 4

10000 -

8OO0 1

G000

Zaman farki [sn)

4000 4

2000 4

0 2000 4000 6000 8000 10000
Olay

Sekil 6.6. DDoS saldirilar1 arasindaki zaman farki

Sekil 6.6’da DDoS saldirilar1 arasindaki zaman farki goriilmektedir. DDoS veri kiimesi
10000 DDoS saldir1 olayindan olugmaktadir. Veri kiimesinde nadiren de olsa goriilen

sapmalar mevcuttur.

Sekil 6.7°de 6rnek olarak test verisinin 100 elemani i¢in deneysel sonuglar goriilmektedir.
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Sekil 6.7. Test verisindeki ilk 100 veri 6rnegi icin deneysel sonuglar

Sekil 6.7°de test verisindeki ilk 100 veri 6rnegi icin deneysel sonuglar goriilmektedir.

HDLM, diger modellere kiyasla veri kiimesindeki ani sapmalar1 daha basarili bir sekilde

belirleyerek daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip olmustur.

MSE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.9’da goriilmektedir.

Cizelge 6.9. MSE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF SVM ARIMA MLP CNN GRU LSTM CNN+GRU HDLM
1| 927563,75 | 945917,68 | 890578,26 | 907823,38 | 89462597 | 882008,27 | 878080,72 714511,45 | 639853,49
2 | 927563,75 | 945917,68 | 890578,26 | 908035,98 | 895069,48 | 882008,27 | 878081,51 717404,14 | 650916,98
3 | 927563,75 | 945917,68 | 890578,26 | 908137,22 | 895099,43 | 882008,27 | 878081,57 718377,84 | 651453,84
4 | 927563,75 | 945917,68 | 890578,26 | 908145,54 | 896101,36 | 882008,27 | 878081,81 727102,98 | 653790,47
5 | 927563,75 | 945917,68 | 890578,26 | 908150,91 | 896782,50 | 882008,27 | 878083,08 728297,43 | 654491,66
6 | 927563,75 | 945917,68 | 890578,26 | 908159,40 | 897181,65 | 882008,27 | 878083,09 732678,30 | 655599,16
7 | 927563,75 | 945917,68 | 890578,26 | 908166,77 | 898928,98 | 882008,27 | 878083,18 733330,93 | 658685,87
8 | 927563,75 | 945917,68 | 890578,26 | 908179,27 | 899255,81 | 882008,27 | 878083,51 734569,90 | 664250,79
9 | 927563,75 | 945917,68 | 890578,26 | 908297,34 | 901592,20 | 882008,27 | 878083,64 743200,72 | 666075,34
10 | 927563,75 | 945917,68 | 890578,26 | 908428,87 | 903493,07 | 882008,27 | 878084,64 746606,85 | 666542,55
Ort. | 927563,75 | 945917,68 | 890578,26 | 908152,46 | 897813,04 | 882008,27 | 878082,67 729608,05 | 656166,01
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MSE metrigine gore yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, RF’mn 927563,75, SVM’in
945917,68, ARIMA’nin 890578,26, MLP’nin 908152,46, CNN’in 897813,04, GRU’nun
882008,27, LSTM’in 878082,67, CNN+GRU’nun 729608,05 ve HDLM’nin 656166,01
ortalama MSE degerine sahip oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 6.9°da ve Sekil 6.8°de HDLM’nin RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM
ve CNN+GRU’ya gore MSE metrigi i¢in karsilastirmali deneysel sonuglari goriilmektedir.
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Sekil 6.8. MSE metrigi i¢in karsilastirmali deneysel sonuglar

HDLM’nin RHPLM 10, SVR-HDLM 10, ARIMAHDLM oy - MLP-HDLM 50
RF SVR ARIMA MLP

CNN-HDLM o0 GRU-HDLM . LSTM-HDLM o0 (CNN+GRU)HDLM

CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

x100

esitlikleri kullanilarak MSE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlart Cizelge 6.10°da

goriilmektedir.
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Cizelge 6.10. MSE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari

HDLM’nin en
kotii degeri

HDLM’nin

en iyi degeri

HDLM’nin

ortalama degeri

RF’1n degerine gore iyilesme orant

28,14 31,01 29,25
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme

s sOre ey 29,53 32,35 30,63

orani (%)
ARIMA’nin degerine gore iyilesme

25,15 28,15 26,32
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
o 26,62 29,56 27,76
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore
o 26,57 29,51 27,72
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore

26,61 29,54 27,74
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en kotii degerine gore

26,22 29,18 27,37
iyilesme orani (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore

25,49 28,47 26,65
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore

25,85 28,73 26,91
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore

24,42 27,45 25,60
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore

24,42 27,45 25,60
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore

24,42 27,45 25,60
iyilesme orani (%)
LSTM’in en kotii degerine gore

24,09 27,13 25,27
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore

24,09 27,13 25,27

iyilesme orani (%)
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Cizelge 6.10. (devam) MSE metrigine gore HDLM 'nin iyilesme oranlari

LSTM’in ortalama degerine gore
o 24,09 27,13 25,27
iyilesme orani1 (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine
10,72 14,29 12,11
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine
. 6,71 10,44 8,16
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine
8,82 12,30 10,06
gore 1yilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen MSE degerlerine gore HDLM nin RF, SVM,
ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilastirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %28,14, en iyi degeri %31,01 ve
ortalama degeri ise %29,25 iyilesme saglamistir. HDLM nin en kot degeri SVM’e gore
%29,53, en iyi degeri %32,35 ve ortalama degeri ise %30,63 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMAya gore %25,15, en iyi degeri %28,15 ve ortalama degeri
ise %26,32 iyilesme saglamigtir.

HDLM ’nin en kotii degeri MLP nin en kotii degerine gore %26,62, MLP nin en 1yi degerine
gore %26,57 ve MLP nin ortalama degerine gore %26,61 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyl degeri MLP nin en kotii degerine gore %29,56, MLP nin en iyi degerine gore %29,51
ve MLP’nin ortalama degerine gore %29,54 iyilesme saglamistir. HDLM’ nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %27,76, MLP nin en 1yi degerine gore %27,72 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %27,74 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %26,22, CNN’in en 1yi degerine
gore %25,49 ve CNN’in ortalama degerine gore %25,85 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %29,18, CNN’in en iyi degerine gore %28,47
ve CNN’in ortalama degerine gore %28,73 iyilesme saglamistir. HDLM 'nin ortalama degeri
CNN’in en kotli degerine gore %27,37, CNN’in en 1yi degerine gore %26,65 ve CNN’in

ortalama degerine gore %26,91 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en koétii degeri GRU’nun en kotii degerine gore %24,42, GRU’nun en iyi
degerine gore %24,42 ve GRU’nun ortalama degerine gore %24,42 iyilesme saglamstir.
HDLM’nin en iyi degeri GRU’nun en kotli degerine gore %27,45, GRU’nun en iyi degerine
gore %27,45 ve GRU’nun ortalama degerine gore %27,45 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en kotii degerine gore %25,60, GRU’nun en iyi degerine gore

%25,60 ve GRU’nun ortalama degerine gore %25,60 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %24,09, LSTM’in en iyi degerine
gore %24,09 ve LSTM’in ortalama degerine gore %24,09 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %27,13, LSTM’in en iyi degerine gore %27,13
ve LSTM’in ortalama degerine gore %27,13 iyilesme saglamigtir. HDLM’nin ortalama
degeri LSTM’in en koétii degerine gore %25,27, LSTM’in en iyi degerine gore %25,27 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %25,27 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en koétii degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %10,72, CNN+GRU’ nun
en iyl degerine gore %6,71 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %8,82 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %14,29,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %10,44 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%12,30 1yilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU nun en kotii degerine
gore %12,11, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %8,16 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %10,06 iyilesme saglamistir.

RMSE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.11°de goriilmektedir.

Cizelge 6.11. RMSE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF SVM ARIMA MLP CNN GRU LSTM CNN+GRU | HDLM
1 963,10 972,58 943,70 952,80 945,84 939,15 937,06 845,28 799,90
2 963,10 972,58 943,70 952,91 946,08 939,15 937,06 846,99 806,79
3 963,10 972,58 943,70 952,96 946,09 939,15 937,06 847,57 807,12
4 963,10 972,58 943,70 952,97 946,62 939,15 937,06 852,70 808,57
5 963,10 972,58 943,70 952,97 946,98 939,15 937,06 853,40 809,00
6 963,10 972,58 943,70 952,97 947,19 939,15 937,06 855,96 809,69
7 963,10 972,58 943,70 952,98 948,11 939,15 937,06 856,34 811,59
8 963,10 972,58 943,70 952,98 948,29 939,15 937,06 857,07 815,01




Cizelge 6.11. (devam) RMSE metrigine gore deneysel sonuglar

111

9 963,10 972,58 943,70 953,05 949,52 939,15 937,06 862,09 816,13
10 963,10 972,58 943,70 953,12 950,52 939,15 937,06 864,06 816,42
Ort. 963,10 972,58 943,70 952,97 947,52 939,15 937,06 854,14 810,02

RMSE metrigine gore yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda, RF’in 963,10, SVM’in
972,58, ARIMA’nin 943,70, MLP’nin 952,97, CNN’in 947,52, GRU’nun 939,15, LSTM’in
937,06, CNN+GRU’nun 854,14 ve HDLM’nin 810,02 ortalama RMSE degerine sahip

oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 6.11°de ve Sekil 6.9°da HDLM’nin RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM
ve CNN+GRU’ya gére RMSE metrigi i¢in karsilagtirmali deneysel sonuglar1 goriilmektedir.
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Sekil 6.9. RMSE metrigi i¢in karsilastirmali deneysel sonuglar
HDLM'nin RF_HDLMxlOO, SVR_HDLMxloo, ARIMA—HDLMX]_OO' MLP-HDLM
ARIMA
CNN-HDLM %100, GRU'HDLMxloo, LSTM-HDLM><100 ve (CNN+GRU)-HDLM
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x100
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esitlikleri kullanilarak RMSE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.12°de

goriilmektedir.

Cizelge 6.12. RMSE metrigine gore HDLM 'nin iyilesme oranlari

HDLM’nin en | HDLM nin HDLM’nin
kotii degeri en iyl degeri | ortalama degeri
RF’1mn degerine gore iyilesme orani
15,22 16,94 15,89
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme
s SOTe e 16,05 17,75 16,71
orani (%)
ARIMA nin degerine gore iyilesme
13,48 15,23 14,16
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
o 14,34 16,07 15,01
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore
14,31 16,04 14,98
tyilesme oran1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore
14,33 16,06 15,00
iyilesme orani (%)
CNN’in en kotii degerine gore
14,10 15,84 14,78
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore
13,68 15,42 14,35
iyilesme orani (%)
CNN’in ortalama degerine gore
13,86 15,57 14,51
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore
13,06 14,82 13,74
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore
13,06 14,82 13,74
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore
13,06 14,82 13,74
tyilesme orani (%)
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Cizelge 6.12. (devam) RMSE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari

LSTM’in en kotii degerine gore
o 12,87 14,63 13,55
iyilesme orani1 (%)
LSTM’in en 1yi degerine gore
12,87 14,63 13,55
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in ortalama degerine gore
o 12,87 14,63 13,55
iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine
5,91 7,42 6,25
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine
.. 3,41 5,36 4,17
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine
.. 4,46 6,35 5,16
gore iyilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen RMSE degerlerine gore HDLM’nin RF,
SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilagtirmal1 bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %15,22, en iyi degeri %16,94 ve
ortalama degeri ise %15,89 iyilesme saglamistir. HDLM nin en kotii degeri SVM’e gore
%16,05, en 1iyi degeri %17,75 ve ortalama degeri ise %16,71 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMAya gore %13,48, en iyi degeri %15,23 ve ortalama degeri

ise %14,16 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kétii degeri MLP nin en kotii degerine gore %14,34, MLP nin en 1yi degerine
gore %14,31 ve MLP nin ortalama degerine gore %14,33 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri MLP’nin en kotii degerine gore %16,07, MLP’nin en iyi degerine gore %16,04
ve MLP’nin ortalama degerine gore %16,06 iyilesme saglamistir. HDLM’ nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %15,01, MLP’nin en iyi degerine gore %14,98 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %15,00 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %14,10, CNN’in en 1yi degerine
gore %13,68 ve CNN’in ortalama degerine gore %13,86 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %15,84, CNN’in en iyi degerine gore %15,42
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ve CNN’in ortalama degerine gore %15,57 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri
CNN’in en kotli degerine gore %14,78, CNN’in en iyi degerine gore %14,35 ve CNN’in

ortalama degerine gore %14,51 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en koti degeri GRU’nun en kotii degerine gore %13,06, GRU’nun en iyi
degerine gore %13,06 ve GRU’nun ortalama degerine gore %13,06 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en iyi degeri GRU’nun en kotii degerine gore %14,82, GRU’nun en iyi degerine
gore %14,82 ve GRU’nun ortalama degerine gore %14,82 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en kotii degerine gore %13,74, GRU’nun en iyi degerine gore

%13,74 ve GRU’nun ortalama degerine gore %13,74 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kétii degeri LSTM’in en kot degerine gore %12,87, LSTM’in en 1yi degerine
gore %12,87 ve LSTM’in ortalama degerine gore %12,87 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %14,63, LSTM’in en iyi degerine gore %14,63
ve LSTM’in ortalama degerine gore %14,63 iyilesme saglamigtir. HDLM’nin ortalama
degeri LSTM’in en koétii degerine gore %13,55, LSTM’in en iyi degerine gore %13,55 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %13,55 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %5,51, CNN+GRU’ nun
en 1yi degerine gore %3,41 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %4,46 iyilesme
saglamistir. HDLM’ nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %7,42,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %5,36 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%6,35 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kétii degerine
gore %6,25, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %4,17 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %5,16 iyilesme saglamigtir.

MAE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.13’te goriilmektedir.

Cizelge 6.13. MAE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF SVM ARIMA MLP CNN GRU LSTM CNN+GRU | HDLM
1] 531,13 494,21 491,66 530,78 511,21 496,30 484,76 420,66 399,07
2| 531,13 494,21 491,66 530,96 511,85 496,30 484,77 422,26 400,87

3| 531,13 494,21 491,66 531,03 512,00 496,30 484,77 424,43 412,55




Cizelge 6.13. (devam) MAE metrigine gore deneysel sonuglar
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4| 531,13 494,21 491,66 531,08 512,07 496,30 484,77 427,59 416,92

5| 531,13 494,21 491,66 531,08 512,20 496,30 484,77 429,17 417,03

6| 531,13 494,21 491,66 531,09 512,37 496,30 484,77 430,50 417,18

7| 531,13 494,21 491,66 531,10 512,50 496,30 484,77 431,43 417,98

8 | 531,13 494,21 491,66 531,17 512,73 496,30 484,77 431,56 418,66

9| 531,13 494,21 491,66 531,31 513,10 496,30 484,77 433,26 418,68

10 | 531,13 494,21 491,66 531,38 513,33 496,30 484,77 437,30 420,50
Ortalama | 531,13 494,21 491,66 531,09 512,33 496,30 484,76 428,81 413,94

MAE metrigine gore yapilan deneysel calismalar sonucunda, RF’1in 531,13, SVM’in 494,21,
ARIMA’nin 491,66, MLP’nin 531,09, CNN’in 512,33, GRU’nun 496,30, LSTM’in 484,76,
CNN+GRU’nun 428,81 ve HDLM’nin 413,94 ortalama MAE degerine sahip oldugu

gOrilmiistir.

Cizelge 6.13’te ve Sekil 6.10’da HDLM’nin RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM

ve CNN+GRU’ya gore MAE metrigi igin karsilastirmali deneysel sonuglar: goriilmektedir.

MAE x (102)
| N w SN ol

o

Sekil 6.10. MAE metrigi i¢in karsilastirmali deneysel sonuglar
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HDLM’nin RE-HPLM 1qg SVR-HDIM 1o, ARIMA-HDLM .0 MLP-HDLM ...
SVR ARIMA
CNNHDLM o GRUHDLM oo LSTM-HDLM o~ (CNN+GRUYHDLM
CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

esitlikleri kullanilarak MAE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.14’te

goriilmektedir.

Cizelge 6.14. MAE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlar1

HDLM’ninen | HDLM’nin HDLM’nin
kotii degeri | en iyi degeri | ortalama degeri
RF’1n degerine gore iyilesme orani
20,82 24,86 22,06
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme
s SOTe e 14,91 19,25 16,24
orani (%)
ARIMA nin degerine gore iyilesme
14,47 18,83 15,80
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
20,86 24,89 22,10
iyilesme orani (%)
MLP’nin en iyi degerine gore
20,77 24,81 22,01
tyilesme oran1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore
20,83 24,85 22,05
iyilesme orani (%)
CNN’in en kotii degerine gore
18,08 22,25 19,36
iyilesme oran1 (%)
CNN’in en 1yi degerine gore
17,74 21,93 19,02
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore
17,96 22,10 19,20
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore
15,27 19,59 16,59
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore
15,27 19,59 16,59
tyilesme oran1 (%)




Cizelge 6.14. (devam) MAE metrigine gore HDLM’nin iyilesme oranlari
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GRU’nun ortalama degerine gore
o 15,27 19,59 16,59
iyilesme orani1 (%)
LSTM’in en kétii degerine gore
13,25 17,67 14,61
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore
o 13,25 17,67 14,60
iyilesme orani (%)
LSTM’in ortalama degerine gore
13,25 17,67 14,61
tyilesme oran1 (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine
. 3,84 8,74 5,34
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine
. 0,03 513 1,59
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine
1,97 6,93 3,46
gore 1yilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen MAE degerlerine gore HDLM nin RF, SVM,
ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilastirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %20,82, en iyi degeri %24,86 ve

ortalama degeri ise %22,06 iyilesme saglamistir. HDLM nin en kotii degeri SVM’e gore

%14,91, en iyi degeri %19,25 ve ortalama degeri ise %16,24 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kétii degeri ARIMA’ya gore %14,47, en iy1 degeri %18,83 ve ortalama degeri

ise %15,80 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri MLP nin en kotii degerine gore %20,86, MLP nin en iyi degerine

gore %20,77 ve MLP’nin ortalama degerine gore %20,83 iyilesme saglamistir. HDLM nin

en iyl degeri MLP nin en kotii degerine gore %24,89, MLP nin en iyi degerine gore %24,81

ve MLP’nin ortalama degerine gore %24,85 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama

degeri MLP’nin en kotli degerine gore %22,10, MLP’nin en iyi degerine gore %22,01 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %22,05 iyilesme saglamistir.
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HDLM ’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %18,08, CNN’in en iyi degerine
gore %17,74 ve CNN’in ortalama degerine gore %17,96 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %22,25, CNN’in en iyi degerine gore %21,93
ve CNN’in ortalama degerine gore %22,10 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri
CNN’in en kotli degerine gore %19,36, CNN’in en 1yi degerine gore %19,02 ve CNN’in

ortalama degerine gore %19,20 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en koti degeri GRU’nun en kotii degerine gore %15,27, GRU’nun en iyi
degerine gore %15,27 ve GRU’nun ortalama degerine gore %15,27 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en iyi degeri GRU’nun en kotii degerine gore %19,59, GRU’nun en iyi degerine
gore %19,59 ve GRU’nun ortalama degerine gore %19,59 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en kotii degerine gore %16,59, GRU’nun en iyi degerine gore

%16,59 ve GRU’nun ortalama degerine gore %16,59 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %13,25, LSTM’in en iyi degerine
gore %13,25 ve LSTM’in ortalama degerine gore %13,25 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en 1yi degeri LSTM’in en kotli degerine gore %17,67, LSTM’in en iyi degerine gore %17,67
ve LSTM’in ortalama degerine gore %17,67 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama
degeri LSTM’in en kotii degerine gore %14,61, LSTM’in en iyi degerine gore %14,60 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %14,61 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN+GRU’nun en koétii degerine gore %3,84, CNN+GRU’ nun
en iyl degerine gore %0,03 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %1,97 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi de8eri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %S8,74,
CNN-+GRU’nun en iyi degerine gore %5,13 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%6,93 iyilesme saglamigtir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine
gore %5,34, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %1,59 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %3,46 iyilesme saglamistir.

Deneysel sonuglar, HDLM’nin, RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve
CNN+GRU’ya gore daha diisik MSE, RMSE ve MAE sonuglarina sahip oldugunu
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gostermektedir. Bir sonraki saldir1 zamaninin belirlenmesinde HDLM’nin diger modellere

gore daha basarili ve etkin sonuglar verdigi goriilmiistiir.

6.1.3. Suc veri kiimesi

Su¢ veri kiimesindeki 4E kodlu cete saldirisi olaylarinin meydana gelme zamanlari
arasindaki saniye cinsinden farklara gore olusturulan verinin ilk 5 satir1 Cizelge 6.15°te

goriilmektedir.

Cizelge 6.15. Cete saldiris1 olaylarinin meydana gelme zamanlari arasindaki fark

Bir 6nceki ¢ete saldirisindan

Olay
sonra gecen zaman (sn)

540

900

60

720

120

gl B W N

Cizelge 6.15te gete saldiris1 olaylari arasindaki zaman farki gortilmektedir. Sug veri kiimesi,
DDoS veri kiimesine gore daha nispeten daha diizensiz, e-ticaret veri kiimesine gore nispeten

daha diizenli bir Ortintii izlemektedir.

Cete saldirist olaylar1 arasindaki saniye cinsinden zaman farklart Sekil 6.11°de

goriilmektedir.
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Sekil 6.11. Cete saldiris1 olaylart arasindaki zaman fark1

Sekil 6.11°de gete saldirist olaylar1 arasindaki zaman farki goriilmektedir. Sug veri kiimesi,

41967 cete saldiris1 olayindan olusmaktadir. Veri kiimesinde nadiren de olsa goriilen

sapmalar mevcuttur.

Sekil 6.12°de 6rnek olarak test verisinin 100 elemani i¢in deneysel sonuglar goriilmektedir.
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Sekil 6.12. Test verisindeki ilk 100 veri 6rnegi i¢in deneysel sonuglar
Sekil 6.12°de test verisindeki ilk 100 veri 6rnegi i¢in deneysel sonuglar goriilmektedir.
HDLM, diger modellere kiyasla veri kiimesindeki ani sapmalar1 daha basarili bir sekilde

belirleyerek daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip olmustur.

MSE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.16’da goriilmektedir.
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Cizelge 6.16. MSE metrigine gore deneysel sonuglar

TLCICTLOCT | CE'06PFFLET | 60°6FTLEETE | TCLEYEICTE | EETT6666TEE | tPICPLL6TE | TLRTR60LTE | COTLITR6YOE | OF LCOCLTCE | BWEELD
§9°0L668€9T | 69°600C9E0E | 0C'BFOOCETE | PHCLLFICIE | 96'06LL€95E | 097/ TEOL0TE | TL'BTR60LTE | COTLITRGPOE | OF'LEOCLTCE | OT
1S°0TTPE09T | ¥9°960LLT0E | 9STIVOFETE | LCTOTFISTE | TECHOSSYEE | TOB6VYTOTE | TL'STEGOLIE | SO'LITBGYOE | OF'LEOSLISE | 6
6V OLECO09T | 9T°6OPTOTOE | 9 0L9CkETE | SLTIOFISTIE | 9TCILCETEE | DE'GIGE00TE | TL'BTE60LTE | COTLITRAOYOE | OV LLOCITEE | B
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MSE metrigine gore yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, RF’1n 35275057,40, SVM’in
36498217,05, ARIMA’nin 31709828,72, MLP’nin 31977451,44, CNN’in 33199991,33,
GRU’nun 31513497,52, LSTM’in 31337149,09, CNN+GRU’nun 29744496,95 ve
HDLM’nin 25671515,72 ortalama MSE degerine sahip oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 6.16°da ve Sekil 6.13’te HDLM’nin RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM
ve CNN+GRU’ya gore MSE metrigi i¢in karsilastirmali deneysel sonuglari goriilmektedir.

NP
%‘g@s\o G&é@&@o\/
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35
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MSE x (109)
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Sekil 6.13. MSE metrigi i¢in karsilastirmali deneysel sonuglar

HDLM’nin JHPLM 10, SYRHDLM 1oy, ARIMAHDLM ;5 MLP-HDLM 4,
RF SVR MLP

ARIMA

CNN-HDLM o GRU-HDLM . LSTM-HDLM o0 (CNN+GRU)HDLM

x100
CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

esitlikleri kullanilarak MSE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.17°de

goriilmektedir.
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Cizelge 6.17. MSE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari

HDLM’nin en
kotii degeri

HDLM’nin

en iyi degeri

HDLM’nin

ortalama degeri

RF’1n degerine gore iyilesme orant

25,18 28,80 27,22
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme

s sOre ey 27,69 31,19 29,66

orani (%)
ARIMA’nin degerine gore iyilesme

16,77 20,80 19,04
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore

17,62 21,60 19,86
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore

17,18 21,19 19,44
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore

17,53 21,46 19,71
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en kotii degerine gore

21,54 25,34 23,68
iyilesme orani (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore

19,11 23,02 21,31
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore

20,87 24,35 22,67
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore

16,26 20,31 18,54
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore

16,25 20,30 18,53
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore

16,25 20,30 18,53
iyilesme orani (%)
LSTM’in en kotii degerine gore

15,82 19,89 18,11
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore

15,70 19,78 17,99

iyilesme orani (%)
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Cizelge 6.17. (devam) MSE metrigine gore HDLM 'nin iyilegsme oranlari

LSTM’in ortalama degerine gore 15,80 19,85 18,07
iyilesme orani1 (%)

CNN+GRU’nun en kotii degerine 13,09 17,29 15,45

gore iyilesme orani (%)

CNN+GRU’nun en iyi degerine

o 7,82 12,27 10,33
gore iyilesme orani (%)

CNN+GRU’nun ortalama degerine
11,71 15,56 13,69

gore iyilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen MSE degerlerine gore HDLM’nin RF, SVM,
ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilastirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %25,18, en iyi degeri %28,80 ve
ortalama degeri ise %27,22 iyilesme saglamistir. HDLM nin en kot degeri SVM’e gore
%27,69, en iyi degeri %31,19 ve ortalama degeri ise %29,66 iyilesme saglamigtir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMAya gore %16,77, en 1yi degeri %20,80 ve ortalama degeri
ise %19,04 iyilesme saglamigtir.

HDLM’nin en kotii degeri MLP nin en kotli degerine gore %17,62, MLP nin en 1yi degerine
gore %17,18 ve MLP nin ortalama degerine gore %17,53 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en 1yi degeri MLP nin en kotii degerine gore %21,60, MLP nin en iyi degerine gore %21,19
ve MLP’nin ortalama degerine gore %21,46 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %19,86, MLP’nin en iyi degerine gore %19,44 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %19,71 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %21,54, CNN’in en iyi degerine
gore %19,11 ve CNN’in ortalama degerine gore %20,87 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %25,34, CNN’in en iyi degerine gore %23,02
ve CNN’in ortalama degerine gore %24,35 iyilesme saglamistir. HDLM 'nin ortalama degeri
CNN’in en kotii degerine gore %23,68, CNN’in en iyi degerine gore %21,31 ve CNN’in

ortalama degerine gore %22,67 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en kotii degeri GRU’nun en kotii degerine gore %16,26, GRU’nun en iyi
degerine gore %16,25ve GRU’nun ortalama degerine gore %16,25 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en iyi degeri GRU’nun en kotii degerine gore %20,31, GRU’nun en iyi degerine
gore %20,30 ve GRU’nun ortalama degerine gore %20,30 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en koétii degerine gore %18,54, GRU nun en iyi degerine gore

%18,53 ve GRU’nun ortalama degerine gore %18,53 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %15,82, LSTM’in en iyi degerine
gore %15,70 ve LSTM’in ortalama degerine gore %15,80 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %19,89, LSTM’in en iyi degerine gore %19,78
ve LSTM’in ortalama degerine gore %19,85 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama
degeri LSTM’in en koétii degerine gore %18,11, LSTM’in en iyi degerine gore %17,99 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %18,07 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en koétii degeri CNN+GRU nun en kétii degerine gore %13,09, CNN+GRU nun
en 1yi degerine gore %7,82 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %11,71 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %17,29,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %12,27 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%15,56 1yilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU nun en kotii degerine
gore %15,45, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %10,33 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %13,69 iyilesme saglamistir.

RMSE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.18’de goriilmektedir.

Cizelge 6.18. RMSE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF SVM ARIMA MLP CNN GRU LSTM CNN+GRU HDLM
1 5939,28 6041,37 5631,14 5645,06 5711,94 5613,60 5595,18 5350,59 5011,35
2 5939,28 6041,37 5631,14 5652,27 5730,38 5613,64 5595,37 5389,98 5031,02
3 5939,28 6041,37 5631,14 5654,03 5743,74 5613,64 5598,35 5434,49 5042,68
4 5939,28 6041,37 5631,14 5654,20 5747,70 5613,65 5598,37 5438,96 5049,93
5 5939,28 6041,37 5631,14 5654,49 5765,90 5613,67 5598,48 5446,21 5057,90
6 5939,28 6041,37 5631,14 5656,07 5773,57 5613,68 5598,55 5481,01 5065,97
7 5939,28 6041,37 5631,14 5656,17 5779,32 5613,70 5598,63 5490,15 5067,92
8 5939,28 6041,37 5631,14 5657,20 5782,36 5613,73 5598,72 5491,94 5099,54
9 5939,28 6041,37 5631,14 5659,02 5784,08 5613,76 5598,79 5502,46 5102,37
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Cizelge 6.18. (devam) RMSE metrigine gore deneysel sonuglar

10 5939,28 6041,37 5631,14 5660,08 5799,81 5613,80 5599,16 5510,44 5137,11
Ortalama 5939,28 6041,37 5631,14 5654,85 5761,88 5613,68 5597,96 5453,62 5066,57

RMSE metrigine gore yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda, RF’in 5939,28, SVM’in
6041,37, ARIMA’nin 5631,14, MLP’nin 5654,85, CNN’in 5761,88, GRU’nun 5613,68,
LSTM’in 5597,96, CNN+GRU’nun 5453,62 ve HDLM’nin 5066,57 ortalama RMSE

degerine sahip oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 6.18°de ve Sekil 6.14’te HDLM’nin RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM
ve CNN+GRU’ya gére RMSE metrigi i¢in karsilastirmali deneysel sonuglar1 goriilmektedir.
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Sekil 6.14. RMSE metrigi i¢in karsilagtirmali deneysel sonuglar
HDLM’nin RFHPLM . 1q9, SVRHDIM 1o, ARIMA-HDLM 50 MLP-HDLM 0o
RF SVR ARIMA MLP
CNN-HDLM X100, GRU_HDLMXlOO, LSTM-HDLM><100 ve (CNN+GRU)-HDLM><100
CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

esitlikleri kullanilarak RMSE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.19°da

goriilmektedir.
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Cizelge 6.19. RMSE metrigine gore HDLM 'nin iyilesme oranlari

HDLM’nin en
kotii degeri

HDLM’nin

en iyi degeri

HDLM’nin

ortalama degeri

RF’1n degerine gore iyilesme orani

13,50 15,62 14,69
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme
14,96 17,04 16,13
orani (%)
ARIMA’nin degerine gore iyilesme
8,77 11,00 10,02
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
o 9,23 11,46 10,48
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore
o 8,99 11,22 10,24
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore
9,17 11,37 10,40
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en kotii degerine gore
11,42 13,59 12,64
iyilesme orani (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore
10,06 12,26 11,29
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore
10,93 13,02 12,06
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore
8,49 10,73 9,74
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore
8,48 10,72 9,74
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore
8,48 10,72 9,74
iyilesme orani (%)
LSTM’in en kotii degerine gore
8,25 10,49 9,51
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore
8,18 10,43 9,44

iyilesme orani (%)
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Cizelge 6.19. (devam) RMSE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari

LSTM’in ortalama degerine gore 8,23 10,47 9,49
iyilesme orani (%)

CNN+GRU’nun en kotii degerine 6,77 9,05 8,05

gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine 3,98 6,34 5,30

gore iyilesme orani (%)

CNN+GRU’nun ortalama degerine
5,91 8,10 7,09

gore iyilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen RMSE degerlerine gore HDLM’ nin RF,
SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilagtirmali1 bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %13,50, en iyi degeri %15,62 ve
ortalama degeri ise %14,69 iyilesme saglamistir. HDLM nin en kot degeri SVM’e gore
%14,96, en iyi degeri %17,04 ve ortalama degeri ise %16,13 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMAya gore %8,77, en iyi degeri %11,00 ve ortalama degeri
ise %10,02 iyilegsme saglamigtir.

HDLM’nin en kétii degeri MLP nin en kotii degerine gore %9,23, MLP nin en iyi degerine
gore %8,99 ve MLP nin ortalama degerine gore %9,17 iyilesme saglamistir. HDLM nin en
iyi degeri MLP’nin en kotii degerine gore %11,46, MLP’nin en iyi degerine gore %11,22 ve
MLP’nin ortalama degerine gore %11,37 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri
MLP’nin en kotii degerine gore %10,48, MLP nin en iyi degerine gore %10,24 ve MLP’ nin

ortalama degerine gore %10,40 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %11,42, CNN’in en iyi degerine
gore %10,06 ve CNN’in ortalama degerine gore %10,93 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %13,59, CNN’in en iyi degerine gore %12,26
ve CNN’in ortalama degerine gore %13,02 iyilesme saglamistir. HDLM 'nin ortalama degeri
CNN’in en kotli degerine gore %12,64, CNN’in en iyi degerine gore %11,29 ve CNN’in

ortalama degerine gore %12,06 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en kotii degeri GRU’ nun en kotii degerine gore %8,49, GRU’nun en 1yi degerine
gore %8,48 ve GRU’nun ortalama degerine gore %8,48 iyilesme saglamistir. HDLM nin en
iyi degeri GRU’nun en kotii degerine gore %10,73, GRU nun en iyi degerine gore %10,72
ve GRU’nun ortalama degerine gore %10,72 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama
degeri GRU’nun en kétii degerine gore %9,74, GRU’nun en iyi degerine gore %9,74 ve

GRU’nun ortalama degerine gore %9,74 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kétii degerine gore %8,25, LSTM’in en iyi degerine
gore %8,18 ve LSTM’in ortalama degerine gore %8,23 iyilesme saglamistir. HDLM nin en
iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %10,49, LSTM’in en iyi degerine gore %10,43
ve LSTM’in ortalama degerine gore %10,47 iyilesme saglamigtir. HDLM’nin ortalama
degeri LSTM’in en kotii degerine gore %9,51, LSTM’in en 1yi degerine gore %9,44 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %9,49 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %6,77, CNN+GRU nun
en iyl degerine gore %3,98 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %5,91 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %9,05,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %6,34 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%8,10 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kétii degerine
gore %8,05, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %5,30 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %7,09 iyilesme saglamigtir.

MAE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.20°de goriilmektedir.

Cizelge 6.20. MAE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF SVM ARIMA MLP CNN GRU LSTM CNN+GRU HDLM
1 3952,24 3565,33 4108,62 3744,04 3598,19 3723,89 3795,77 3367,77 3181,06
2 3952,24 3565,33 4108,62 3863,33 3600,30 3723,99 3795,82 3368,03 3193,52
3 3952,24 3565,33 4108,62 3853,05 3600,50 3724,06 3795,99 3384,73 3201,07
4 3952,24 3565,33 4108,62 3859,49 3603,09 3724,22 3796,04 3399,24 3226,27
5 3952,24 3565,33 4108,62 3862,81 3603,59 3724,23 3796,24 3402,53 3229,41
6 3952,24 3565,33 4108,62 3865,45 3604,17 3724,24 3796,53 3404,72 3246,93
7 3952,24 3565,33 4108,62 3870,86 3614,73 3724,37 3796,91 3405,69 3261,21
8 3952,24 3565,33 4108,62 3872,78 3625,73 3724,44 3796,91 3406,90 3273,00
9 3952,24 3565,33 4108,62 3881,91 3630,49 3724,46 3890,87 3407,08 3287,64
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Cizelge 6.20. (devam) MAE metrigine gore deneysel sonuglar

10 3952,24 3565,33 4108,62 3883,68 3659,99 3724,60 3891,01 3407,71 3300,34
Ortalama 3952,24 3565,33 4108,62 3855,74 3614,07 3724,25 3815,20 3395,44 3240,04

MAE metrigine gore yapilan deneysel calismalar sonucunda, RF’in 3952,24, SVM’in
3565,33, ARIMA’nin 4108,62, MLP’nin 3855,74, CNN’in 3614,07, GRU’nun 3724,25,
LSTM’in 3815,20, CNN+GRU’nun 3395,44 ve HDLM’nin 3240,04 ortalama MAE

degerine sahip oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 6.20°de ve Sekil 6.15’te HDLM’nin RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM
ve CNN+GRU’ya gore MAE metrigi i¢in karsilastirmali deneysel sonuglar1 goriilmektedir.

>

4
Sekil 6.15. MAE metrigi i¢in karsilastirmali deneysel sonuglar
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esitlikleri kullanilarak MAE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.21°de

goriilmektedir.
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Cizelge 6.21. MAE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari

HDLM’nin en
kotii degeri

HDLM’nin

en iyi degeri

HDLM’nin

ortalama degeri

RF’1n degerine gore iyilesme orant

16,49 19,51 18,02
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme
s sOre ey 7,43 10,77 9,12
orani (%)
ARIMA’nin degerine gore iyilesme
19,67 22,57 21,14
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
o 15,02 18,09 16,57
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore
o 11,85 15,03 13,46
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore
14,83 17,49 15,96
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en kotii degerine gore
9,82 13,08 11,47
iyilesme orani (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore
8,27 11,59 9,95
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore
8,71 11,98 10,34
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore
11,39 14,59 13,00
iyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore
11,37 14,57 12,99
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore
11,38 14,58 13,00
iyilesme orani (%)
LSTM’in en kotii degerine gore
15,18 18,24 16,72
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore
13,05 16,19 14,64

iyilesme orani (%)
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Cizelge 6.21. (devam) MAE metrigine gore HDLM’nin iyilesme oranlari

LSTM’in ortalama degerine gore
o 13,56 16,62 15,07
iyilesme orani1 (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine

_ 3,15 6,65 4,92
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine

.. 2,00 5,94 3,79
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine

_ 2,82 6,31 4,57
gore iyilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen MAE degerlerine gére HDLM 'nin RF, SVM,
ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilastirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %16,49, en iyi degeri %19,51 ve
ortalama degeri ise %18,02 iyilesme saglamistir. HDLM nin en kot degeri SVM’e gore
%7,43, en iyi degeri %10,77 ve ortalama degeri ise %9,12 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en kotii degeri ARIMA ’ya gore %19,67, en iyi degeri %22,57 ve ortalama degeri ise %21,14

iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri MLP nin en kotli degerine gore %15,02, MLP nin en 1yi degerine
gore %11,85 ve MLP nin ortalama degerine gore %14,83 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyl degeri MLP nin en kotii degerine gore %18,09, MLP nin en iyi degerine gore %15,03
ve MLP’nin ortalama degerine gore %17,49 iyilesme saglamistir. HDLM’ nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %16,57, MLP’nin en iyi degerine gore %13,46 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %15,96 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en koétii degeri CNN’in en kotii degerine gore %9,82, CNN’in en iyi degerine
gore %8,27 ve CNN’in ortalama degerine gore %8,71 iyilesme saglamistir. HDLM nin en
iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %13,08, CNN’in en iyi degerine gore %11,59 ve
CNN’in ortalama degerine gore %11,98 iyilesme saglamigtir. HDLM nin ortalama degeri
CNN’in en kotii degerine gore %11,47, CNN’in en iyi degerine gore %9,95 ve CNN’in

ortalama degerine gore %10,34 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en koti degeri GRU’nun en kotii degerine gore %11,39, GRU’nun en iyi
degerine gore %11,37 ve GRU’nun ortalama degerine gore %11,38 iyilesme saglamistir.
HDLM nin en iyi degeri GRU nun en kétii degerine gore %14,59, GRU nun en iyi degerine
gore %14,57 ve GRU’nun ortalama degerine gore %14,58 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en koétii degerine gore %13,00, GRU’nun en iyi degerine gore

%12,99 ve GRU’nun ortalama degerine gore %13,00 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %15,18, LSTM’in en iyi degerine
gore %13,05 ve LSTM’in ortalama degerine gore %13,56 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %18,24, LSTM’in en iyi degerine gore %16,19
ve LSTM’in ortalama degerine gore %16,62 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama
degeri LSTM’in en koétii degerine gore %16,72, LSTM’in en iyi degerine gore %14,64 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %15,07 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %3,15, CNN+GRU nun
en iyl degerine gore %2,00 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %2,82 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %6,65,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %5,54 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%6,31 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kétii degerine
gore %4,92, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %3,79 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %4,57 iyilesme saglamigtir.

Deneysel sonuclar, HDLM’nin, RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve
CNN+GRU’ya gore daha diisik MSE, RMSE ve MAE sonuglarina sahip oldugunu
gostermektedir. Bir sonraki su¢ islenme zamaninin belirlenmesinde HDLM’nin diger

modellere gore daha basarili ve etkin sonuglar verdigi goriilmiistiir.

6.1.4. Acil cagr veri kiimesi

Acil ¢agr1 veri kiimesinde, trafik kazasi ¢agrilarinin meydana gelme zamanlari arasindaki

saniye cinsinden farklara gore olusturulan verinin ilk 5 satir1 Cizelge 6.22°de goriilmektedir.



135

Cizelge 6.22. Trafik kazas1 ¢agrilarinin meydana gelme zamanlari arasindaki fark

Bir onceki trafik kazasi ¢agrisindan
Olay

sonra gegen zaman (sn)

2259
178
182
911
170

gl B W N

Cizelge 6.22°de trafik kazasi cagrilar1 arasindaki zaman farki goriilmektedir. Acil ¢agr1 veri
kiimesi, e-ticaret veri kiimesine gore nispeten daha diizenli, DDoS ve sug veri kiimesine gore

nispeten daha diizensiz bir oriintii izlemektedir.

Trafik kazasi c¢agrilar1 arasindaki saniye cinsinden zaman farklar1 Sekil 6.16’da

goriilmektedir.

50000 4

40000 4

30000 4

Zaman farki [sn)

20000 4

10000 4

0 20000 40000 £0000 80000 100000
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Sekil 6.16. Trafik kazas1 ¢agrilar1 arasindaki zaman farki
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Sekil 6.16°da trafik kazasi ¢agrilar1 arasindaki zaman farki goriilmektedir. Acil ¢agr1 veri
kiimesi, 98401 trafik kazasi ¢agrist olayindan olusmaktadir. Veri kiimesinde goriilen

sapmalar mevcuttur.

Sekil 6.17°de ornek olarak test verisinin 100 elemani i¢in deneysel sonuglar goriilmektedir.

6001 — Gercek veri
RF
— SR
SO0 4 ARIMA
— MLP
— MM
GRU
40070 4
- LSTH
& —— CNN+GRU
= —— HDLM
I 3000 -
=
i
E
1]
[&N)
2000 4
1000 A
|}_
T T T T T T
] 20 40 &0 80 100
Olay

Sekil 6.17. Test verisinin ilk 100 satir1 i¢in deneysel sonuglar
Sekil 6.17°de test verisindeki ilk 100 veri 6rnegi i¢in deneysel sonuglar goriilmektedir.
HDLM, diger modellere kiyasla veri kiimesindeki ani sapmalar1 daha basarili bir sekilde

belirleyerek daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip olmustur.

MSE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.23’te goriilmektedir.
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Cizelge 6.23. MSE metrigine gore deneysel sonuglar
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MSE metrigine gore yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda, RF’1n 3876812,70, SVM’in
3709323,20, ARIMA’nin 3652989,22, MLP’nin 3521530,66, CNN’in 3641349,44,
GRU’nun 3516869,99, LSTM’in 3509794,93, CNN+GRU’nun 2131975,43 ve HDLM nin
2051075,61 ortalama MSE degerine sahip oldugu gortilmiistiir.

Cizelge 6.23’te ve Sekil 6.18’de HDLM’nin RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM
ve CNN+GRU’ya gore MSE metrigi i¢in karsilastirmali deneysel sonuglari goriilmektedir.
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Sekil 6.18. MSE metrigi i¢in karsilastirmali deneysel sonuglar

HDLM’nin "HPLM 1q9, SVR-HDLM 1oy ARIMAHDLM )0 MLP-HDLM 50
RF SVR ARIMA MLP

CNN-HDLM o GRU-HDLM . LSTM-HDLM o0 (CNN+GRU)HDLM

CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

x100

esitlikleri kullanilarak MSE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.24’te

goriilmektedir.



Cizelge 6.24. MSE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari
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HDLM’ninen | HDLM nin HDLM’nin
kotii degeri | en iyi degeri | ortalama degeri

RF’1n degerine gore iyilesme orant

45,94 48,54 47,09
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme

43,50 46,22 44,70
orani (%)
ARIMA’nin degerine gore iyilesme

42,63 45,39 43,85
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
. 40,66 43,52 41,93
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore
. 40,30 43,17 41,57
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore

40,61 43,35 41,75
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en kotii degerine gore

42,59 45,35 43,81
iyilesme orani (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore

42,30 45,07 43,53
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore

42,55 45,21 43,67
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore

40,41 43,27 41,67
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore

40,40 43,27 41,67
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore

40,41 43,27 41,67
iyilesme orani (%)
LSTM’in en kotii degerine gore

40,36 43,23 41,63
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore

39,99 42,88 41,27
iyilesme orani (%)
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Cizelge 6.24. (devam) MSE metrigine gore HDLM 'nin iyilesme oranlari

LSTM’in ortalama degerine gore 40,48 43,16 41,56
iyilesme orani1 (%)

CNN+GRU’nun en kotii degerine 2,27 6,97 4,35

gore iyilesme orani (%)

CNN+GRU’nun en iyi degerine

. 1,14 5,89 3,24
gore iyilesme orani (%)

CNN+GRU’nun ortalama degerine
1,71 6,43 3,79

gore iyilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen MSE degerlerine gore HDLM nin RF, SVM,
ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilastirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %45,94, en iyi degeri %48,54 ve
ortalama degeri ise %47,09 iyilesme saglamistir. HDLM nin en kot degeri SVM’e gore
%43,50, en iyi degeri %46,22 ve ortalama degeri ise %44,70 iyilesme saglamigtir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMA’ya gore %42,63, en iyi degeri %45,39 ve ortalama degeri
ise %43,85 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri MLP nin en kotli degerine gore %40,66, MLP nin en 1yi degerine
gore %40,30 ve MLP nin ortalama degerine gore %40,61 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en 1yl degeri MLP nin en kotii degerine gore %43,52, MLP nin en iyi degerine gore %43,17
ve MLP’nin ortalama degerine gore %43,35 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %41,93, MLP’nin en iyi degerine gore %41,57 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %41,75 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %42,59, CNN’in en iyi degerine
gore %42,30 ve CNN’in ortalama degerine gore %42,55 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyl degeri CNN’in en kotii degerine gore %45,35, CNN’in en iyi degerine gore %45,07
ve CNN’in ortalama degerine gore %45,21 iyilesme saglamistir. HDLM 'nin ortalama degeri
CNN’in en kotli degerine gore %43,81, CNN’in en iyi degerine gore %43,53 ve CNN’in

ortalama degerine gore %43,67 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en koti degeri GRU’nun en kotii degerine gore %40,41, GRU’nun en iyi
degerine gore %40,40 ve GRU’nun ortalama degerine gore %40,41 iyilesme saglamistir.
HDLM nin en iyi degeri GRU nun en kétii degerine gore %43,27, GRU nun en iyi degerine
gore %43,27 ve GRU’nun ortalama degerine gore %43,27 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en koétii degerine gore %41,67, GRU nun en iyi degerine gore

%41,67 ve GRU’nun ortalama degerine gore %41,67 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %40,36, LSTM’in en iyi degerine
gore %39,99 ve LSTM’in ortalama degerine gore %40,48 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %43,23, LSTM’in en iyi degerine gore %42,88
ve LSTM’in ortalama degerine gore %43,16 iyilesme saglamigtir. HDLM’nin ortalama
degeri LSTM’in en koétii degerine gore %41,63, LSTM’in en iyi degerine gore %41,27 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %41,56 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %2,27, CNN+GRU nun
en iyl degerine gore %1,14 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %1,71 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %6,97,
CNN-+GRU’nun en iyi degerine gore %5,89 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%6,43 iyilesme saglamigtir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en koétii degerine
gore %4,35, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %3,24 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %3,79 iyilesme saglamigtir.

RMSE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.25°te goriilmektedir.

Cizelge 6.25. RMSE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF SVM ARIMA MLP CNN GRU LSTM CNN+GRU | HDLM
1 1968,96 1925,96 1911,27 1873,61 1905,83 1875,33 1868,89 145598 | 1412,38
2 1968,96 1925,96 1911,27 1875,09 1906,78 1875,33 1868,91 1456,16 | 1414,20
3 1968,96 1925,96 1911,27 1875,42 1907,20 1875,33 1874,58 1457,92 | 1422,10
4 1968,96 1925,96 1911,27 1875,47 1907,23 1875,33 1874,58 1459,02 | 1423,64
5 1968,96 1925,96 1911,27 1876,39 1907,40 1875,33 1874,58 1459,37 | 143541
6 1968,96 1925,96 1911,27 1877,09 1907,67 1875,33 1874,58 1461,05 | 1437,54
7 1968,96 1925,96 1911,27 1877,21 1908,57 1875,33 1874,58 1461,08 | 1440,06
8 1968,96 1925,96 1911,27 1877,93 1910,38 1875,33 1874,58 1462,37 | 1443,33
9 1968,96 1925,96 1911,27 1878,14 1910,50 1875,33 1874,58 1463,87 | 1444,70
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Cizelge 6.25. (devam) RMSE metrigine gore deneysel sonuglar

10 1968,96 1925,96 1911,27 1879,39 1910,69 1875,33 1874,58 1464,40 | 1447,65
Ortalama 1968,96 1925,96 1911,27 1876,57 1908,22 1875,33 1873,44 1460,12 | 1432,10

RMSE metrigine gore yapilan deneysel caligmalar sonucunda, RF’in 1968,96, SVM’in
1925,96, ARIMA’nin 1911,27, MLP’nin 1876,57, CNN’in 1908,22, GRU’nun 1875,33,
LSTM’in 1873,44, CNN+GRU’nun 1460,12 ve HDLM’nin 1432,10 ortalama RMSE

degerine sahip oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 6.25te ve Sekil 6.19°da HDLM’nin RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM
ve CNN+GRU’ya gére RMSE metrigi i¢in karsilastirmali deneysel sonuglar1 goriilmektedir.
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Sekil 6.19. RMSE metrigine gore karsilastirmali deneysel sonuglar

HDLM’nin "M 1q9, SVR-HDLM ooy ARIMAHDLM )0 MLP-HDLM 50
RF SVR ARIMA MLP

CNN-HDLM %100, GRU'HDLMxloo, LSTM-HDLM><100 ve (CNN+GRU)-HDLM

CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

%100

esitlikleri kullanilarak RMSE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.26’da

goriilmektedir.



Cizelge 6.26. RMSE metrigine gore HDLM 'nin iyilesme oranlari
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HDLM’ninen | HDLM nin HDLM’nin
kotii degeri | en iyi degeri | ortalama degeri
RF’1mn degerine gore iyilesme orani
s o 26,47 28,26 27,26
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme
24,83 26,66 25,64
orani (%)
ARIMA’nin degerine gore iyilesme
24,25 26,10 25,07
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
22,97 24,84 23,79
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore
22,73 24,61 23,56
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore
22,89 24,73 23,68
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en kotii degerine gore
24,23 26,08 25,04
iyilesme orani (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore
24,04 25,89 24,85
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore
24,16 25,98 24,95
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore
22,80 24,68 23,63
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore
22,80 24,68 23,63
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore
22,80 24,68 23,63
iyilesme orani (%)
LSTM’in en kotii degerine gore
22,77 24,65 23,60
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore
22,53 24,42 23,37
iyilesme orani (%)
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Cizelge 6.26. (devam) RMSE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari

LSTM’in ortalama degerine gore 22,78 24,61 23,55
iyilesme orani1 (%)

CNN+GRU’nun en kotii degerine 1,14 3,55 2,20

gore iyilesme orani (%)

CNN+GRU’nun en iyi degerine 0,57 2,99 1,64

gore iyilesme orani (%)

CNN+GRU’nun ortalama degerine
0,85 3,26 1,91

gore iyilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen RMSE degerlerine gore HDLM’ nin RF,
SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilagtirmali1 bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %26,47, en iyi degeri %28,26 ve
ortalama degeri ise %27,26 iyilesme saglamistir. HDLM’nin en kotii degeri SVM’e gore
%24,83, en iyi degeri %26,66 ve ortalama degeri ise %25,64 iyilesme saglamstir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMA ’ya gore %24,25, en iyi degeri %26,10 ve ortalama degeri
ise %25,07 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri MLP’nin en kotii degerine gore %22,97, MLP nin en iyi degerine
gore %22,73 ve MLP nin ortalama degerine gore %22,89 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en 1yl degeri MLP nin en kotii degerine gore %24,84, MLP nin en iyi degerine gore %24,61
ve MLP’nin ortalama degerine gore %24,73 iyilesme saglamigtir. HDLM’nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %23,79, MLP’nin en iyi degerine gore %23,56 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %23,68 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %24,23, CNN’in en iyi degerine
gore %24,04 ve CNN’in ortalama degerine gore %24,16 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %26,08, CNN’in en iyi degerine gore %25,89
ve CNN’in ortalama degerine gore %25,98 iyilesme saglamistir. HDLM 'nin ortalama degeri
CNN’in en kotli degerine gore %25,04, CNN’in en iyi degerine gore %24,85 ve CNN’in

ortalama degerine gore %24,95 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en koti degeri GRU’nun en kotii degerine gore %22,80, GRU’nun en iyi
degerine gore %22,80 ve GRU’nun ortalama degerine gore %22,80 iyilesme saglamistir.
HDLM nin en iyi degeri GRU nun en kétii degerine gore %24,68, GRU nun en iyi degerine
gore %24,68 ve GRU’ nun ortalama degerine gore %24,68 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en koétii degerine gore %23,63, GRU nun en iyi degerine gore

%23,63 ve GRU’nun ortalama degerine gore %23,63 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %22,77, LSTM’in en iyi degerine
gore %22,53 ve LSTM’in ortalama degerine gore %22,78 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %24,65, LSTM’in en iyi degerine gore %24,42
ve LSTM’in ortalama degerine gore %24,61 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri LSTM’in en koétii degerine gore %23,60, LSTM’in en iyi degerine gore %23,37 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %23,55 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %1,14, CNN+GRU nun
en iyl degerine gore %0,57 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %0,85 iyilesme
saglamistir. HDLM’ nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %3,55,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %2,99 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%3,26 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kétii degerine
gore %2,20, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %1,64 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %1,91 iyilesme saglamigtir.

MAE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.27°de goriilmektedir.

Cizelge 6.27. MAE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF SVM | ARIMA | MLP CNN GRU LSTM | CNN+GRU | HDLM
1| 947,49 | 824,25 892,78 | 884,22 | 871,62 | 878,34 | 833,14 644,21 | 596,27
2| 947,49 | 824,25 892,78 | 890,23 | 872,48 | 878,36 | 833,18 644,29 | 614,89
3| 947,49 | 824,25 892,78 | 891,93 | 875,87 | 878,36 | 860,43 645,06 | 615,52
4| 947,49 | 824,25 892,78 | 897,63 | 876,91 | 878,41 | 860,43 645,55 | 616,60
5| 947,49 | 824,25 892,78 | 899,60 | 879,57 | 878,42 | 860,43 645,71 | 622,27
6 | 947,49 | 824,25 892,78 | 899,65 | 879,76 | 878,47 | 860,43 646,45 | 623,84
7| 947,49 | 824,25 892,78 | 900,15 | 884,20 | 878,48 | 860,43 646,46 | 624,95
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Cizelge 6.27. (devam) MAE metrigine gore deneysel sonuglar

8| 947,49 | 824,25 | 892,78 | 904,02 | 884,57 | 878,49 | 860,43 647,03 | 625,00

9| 947,49 | 824,25 | 892,78 | 904,30 | 885,39 | 878,49 | 860,44 647,70 | 631,05

10 | 947,49 | 824,25 | 892,78 | 904,89 | 894,91 | 878,49 | 860,44 647,93 | 634,01
Ortalama | 947,49 | 824,25 | 892,78 | 897,66 | 880,52 | 878,43 | 854,97 646,03 | 620,44

MAE metrigine gore yapilan deneysel ¢caligmalar sonucunda, RF’1n 947,49, SVM’in 824,25,
ARIMA’nin 892,78, MLP’nin 897,66, CNN’in 880,52, GRU’nun 878,43, LSTM’in 854,97,
CNN+GRU’nun 646,03 ve HDLM’nin 620,44 ortalama MAE degerine sahip oldugu

gOriilmiistiir.

Cizelge 6.27°de ve Sekil 6.20°de HDLM’nin RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM

ve CNN+GRU’ya gore MAE metrigi i¢in karsilastirmali deneysel sonuglari goriilmektedir.
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Sekil 6.20. MAE metrigine gore karsilastirmali deneysel sonuglar

RF-HDLM
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HDLM’nin x100, %100, x100, %100,
ARIMA
CNN-HDLM X100, GRU-HDLM <100, LSTM-HDLM <100 Ve (CNN+GRU)-HDLM 100
CNN LSTM (CNN+GRU)
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esitlikleri kullanilarak MAE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar Cizelge 6.28’de

goriilmektedir.

Cizelge 6.28. MAE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari

HDLM’ninen | HDLM nin HDLM’nin
kotii degeri en iyl degeri | ortalama degeri

RF’1n degerine gore iyilesme orani

33,08 37,06 34,51
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme

23,08 27,65 24,72
orani (%)
ARIMA nin degerine gore iyilesme

28,98 33,21 30,50
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
o 29,93 34,10 31,43
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore

28,29 32,56 29,83
tyilesme oran1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore

29,81 33,57 30,88
iyilesme orani (%)
CNN’in en kotii degerine gore

29,15 33,37 30,67
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore

27,26 31,59 28,81
iyilesme orani (%)
CNN’in ortalama degerine gore

28,28 32,28 29,53
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore

27,82 32,12 29,37
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore

27,81 32,11 29,36
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore

27,82 32,12 29,36
tyilesme orani (%)
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Cizelge 6.28. (devam) MAE metrigine gore HDLMnin iyilesme oranlari

LSTM’in en kotii degerine gore
o 26,31 30,70 27,89
iyilesme orani1 (%)
LSTM’in en 1yi degerine gore
23,90 28,43 25,52
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in ortalama degerine gore
o 26,52 30,25 27,43
iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine
2,14 7,97 4,24
gore 1yilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine
. 1,58 7,44 3,68
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine
. 1,86 7,70 3,96
gore iyilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen MAE degerlerine gére HDLM nin RF, SVM,
ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilastirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %33,08, en iyi degeri %37,06 ve
ortalama degeri ise %34,51 iyilesme saglamistir. HDLM’nin en kotii degeri SVM’e gore
%23,08, en iyi degeri %27,65 ve ortalama degeri ise %?24,72 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMAya gore %28,98, en 1yi degeri %33,21 ve ortalama degeri
ise %30,50 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kétii degeri MLP nin en kotii degerine gore %29,93, MLP nin en 1yi degerine
gore %28,29 ve MLP nin ortalama degerine gore %29,81 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri MLP nin en kotii degerine gore %34,10, MLP nin en iyi degerine gore %32,56
ve MLP’nin ortalama degerine gore %33,57 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %31,43, MLP’nin en iyi degerine gore %29,83 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %30,88 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %29,15, CNN’in en iyi degerine
gore %27,26 ve CNN’in ortalama degerine gore %28,28 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %33,37, CNN’in en iyi degerine gore %31,59
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ve CNN’in ortalama degerine gore %32,28 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri
CNN’in en kotli degerine gore %30,67, CNN’in en iyi degerine gore %28,81 ve CNN’in

ortalama degerine gore %29,53 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en koti degeri GRU’nun en kotii degerine gore %27,82, GRU’nun en iyi
degerine gore %27,81 ve GRU’nun ortalama degerine gore %27,82 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en iyi degeri GRU’nun en kotii degerine gore %32,12, GRU’nun en iyi degerine
gore %32,11 ve GRU’nun ortalama degerine gore %32,12 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en kotii degerine gore %29,37, GRU’nun en iyi degerine gore

%29,36 ve GRU’nun ortalama degerine gore %29,36 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kétii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %26,31, LSTM’in en 1yi degerine
gore %23,90 ve LSTM’in ortalama degerine gore %26,52 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %30,70, LSTM’in en iyi degerine gore %28,43
ve LSTM’in ortalama degerine gore %30,25 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama
degeri LSTM’in en kotii degerine gore %27,89, LSTM’in en iyi degerine gore %25,52 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %27,43 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %2,14, CNN+GRU nun
en iyl degerine gore %1,58 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %1,86 iyilesme
saglamistir. HDLM’ nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %7,97,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %7,44 ve CNN+GRU nun ortalama degerine gore
%7,70 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kétii degerine
gore %4,24, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %3,68 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %3,96 iyilesme saglamigtir.

Deneysel sonuclar, HDLM’nin, RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve
CNN+GRU’ya gore daha diisik MSE, RMSE ve MAE sonuglarina sahip oldugunu
gostermektedir. Bir sonraki acil cagri zamaninin belirlenmesinde HDLM’nin diger

modellere gore daha basarili ve etkin sonuglar verdigi goriilmiistir.
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6.2. Bir Olayin Bir Sonraki Olma Zamaninin Dakika Cinsinden Belirlenmesi

6.2.1. E-ticaret veri kiimesi

E-ticaret veri kiimesi i¢in satin alma olaylarinin meydana gelme zamanlar1 arasindaki dakika

cinsinden farklara gore olusturulan verinin ilk 5 satir1 Cizelge 6.29’da goriilmektedir.

Cizelge 6.29. Bir 6nceki satin almadan sonra gegen zaman

Bir onceki satin almadan
Olay

sonra gecen zaman (dk)

26

23

gl B W N
(6]

Cizelge 6.29°da satin alma olaylarmin meydana gelme zamanlar1 arasindaki fark

goriilmektedir. E-ticaret veri kiimesi 17939 satin alma olayindan olusmaktadir.

Satin alma olaylar1 arasindaki dakika cinsinden zaman farklar1 Sekil 6.21’de goriilmektedir.
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500 A

Zaman farki [dk)

0D 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500
Olay

Sekil 6.21. Satin alma olaylar1 arasindaki dakika cinsinden zaman farklar:

E-ticaret veri kiimesindeki satin alma olaylar1 arasindaki saniye cinsinden zaman farklar

Sekil 6.21°de goriilmektedir. Olaylarin dagilimindaki diizensizlikler nedeniyle meydana

gelen sapmalar sekilde goriilmektedir.

Sekil 6.22°de 6rnek olarak test verisinin 100 elemani i¢in deneysel sonuglar goriilmektedir.
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Gergek veri

Olay

Sekil 6.22. Test verisindeki ilk 100 veri 6rnegi i¢in deneysel sonuglar

Sekil 6.22°de test verisindeki ilk 100 veri 6rnegi i¢in deneysel sonuglar goriilmektedir.

HDLM, diger modellere kiyasla veri kiimesindeki ani sapmalar1 daha basarili bir sekilde

belirleyerek daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip olmustur.

MSE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.30°da ve Sekil 6.23’te goriilmektedir.

Cizelge 6.30. MSE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF SVM ARIMA MLP CNN GRU LSTM | CNN+GRU | HDLM
1| 730,59 | 658,46 692,39 | 597,48 | 588,55 | 584,79 | 415,10 397,83 | 294,98

2| 730,59 | 658,46 692,39 | 597,48 | 593,37 | 584,83 | 429,63 398,11 | 308,13

3| 730,59 | 658,46 692,39 | 597,49 | 597,27 | 585,21 | 433,22 398,74 | 309,54

4 | 730,59 | 658,46 692,39 | 597,49 | 598,23 | 585,64 | 438,63 398,95 | 310,48

5| 730,59 | 658,46 692,39 | 597,49 | 616,35 | 586,66 | 444,10 400,27 | 310,60

6 | 730,59 | 658,46 692,39 | 597,49 | 621,12 | 588,28 | 445,90 400,42 | 322,67

7| 730,59 | 658,46 692,39 | 597,49 | 625,38 | 590,22 | 449,91 400,99 | 329,06

8 | 730,59 | 658,46 692,39 | 597,49 | 626,88 | 590,23 | 454,57 401,84 | 335,92

9| 730,59 | 658,46 692,39 | 597,50 | 629,55 | 590,57 | 459,34 402,55 | 345,58

10 | 730,59 | 658,46 692,39 | 597,50 | 669,36 | 591,00 | 466,52 403,69 | 355,46
Ortalama | 730,59 | 658,46 692,39 | 597,49 | 616,60 | 587,74 | 443,69 400,33 | 322,24
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MSE metrigine gore yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, RF’1n 730,59, SVM’in 658,46,
ARIMA’nin 692,39, MLP’nin 597,49, CNN’in 616,60, GRU’nun 587,74, LSTM’in 443,69,
CNN+GRU’nun 400,33 ve HDLM’nin 322,24 ortalama MSE degerine sahip oldugu

gOriilmiistiir.

O

%@\@@vé\&c}@& S

MSE x (10?)
o | ] N w N ol (o)} ~ o

>
@V

HDLM’nin "M 1q9, SVR-HDLM 1oy ARIMAHDLM )00 MLP-HDLM 50
RF SVR ARIMA MLP

CNN-HDLM o GRUHDLM . LSTM-HDLM oo (CNN+GRU)-HDLM

CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

Sekil 6.23. MSE metrigine gore karsilastirmali deneysel sonuglar

x100

esitlikleri kullanilarak MSE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlari Cizelge 6.31°de

goriilmektedir.
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Cizelge 6.31. MSE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari

HDLM’nin en
kotii degeri

HDLM’nin

en iyi degeri

HDLM’nin

ortalama degeri

RF’1n degerine gore iyilesme orant

51,34 59,62 55,89
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme

s sOre ey 46,01 55,20 51,06

orani (%)
ARIMA’nin degerine gore iyilesme

48,66 57,39 53,45
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
o 40,50 50,63 46,06
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore
o 40,50 50,62 46,06
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore

40,50 50,63 46,06
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en kotii degerine gore

46,89 55,93 51,85
iyilesme orani (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore

39,60 49,88 45,24
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore

44,37 52,16 47,73
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore

39,85 50,08 45,47
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore

39,21 49,55 44,89
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore

39,72 49,81 45,17
iyilesme orani (%)
LSTM’in en kotii degerine gore

23,80 36,77 30,92
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore

14,36 28,93 22,37

iyilesme orani (%)
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Cizelge 6.31. (devam) MSE metrigine gore HDLM 'nin iyilesme oranlari

LSTM’in ortalama degerine gore 21,25 33,51 27,37
iyilesme orani1 (%)

CNN+GRU’nun en kotii degerine 11,94 26,92 20,17

gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine 10,65 25,85 19,00

gore iyilesme orani (%)

CNN+GRU’nun ortalama degerine
11,28 26,31 19,50

gore iyilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen MSE degerlerine gore HDLM nin RF, SVM,
ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilastirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %51,34, en iyi degeri 9%59,62 ve
ortalama degeri ise %55,89 iyilesme saglamistir. HDLM nin en kotii degeri SVM’e gore
%46,01, en iyi degeri %55,20 ve ortalama degeri ise %51,06 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMAya gore %48,66, en iyi degeri %57,39 ve ortalama degeri
ise %53,45 iyilesme saglamigtir.

HDLM ’nin en kotii degeri MLPnin en kotii degerine gore %40,50, MLP nin en iyi degerine
gore %40,50 ve MLP nin ortalama degerine gore %40,50 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri MLP’nin en kotii degerine gore %50,63, MLP nin en iyi degerine gore %50,62
ve MLP’nin ortalama degerine gore %50,63 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %46,06, MLP’nin en iyi degerine gore %46,06 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %46,06 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %46,89, CNN’in en 1yi degerine
gore %39,60 ve CNN’in ortalama degerine gore %44,37 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %55,93, CNN’in en iyi degerine gore %49,88
ve CNN’in ortalama degerine gore %52,16 iyilesme saglamistir. HDLM 'nin ortalama degeri
CNN’in en kotli degerine gore %51,85, CNN’in en iyi degerine gore %45,24 ve CNN’in

ortalama degerine gore %47,73 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en koti degeri GRU’nun en kotii degerine gore %39,85, GRU’nun en iyi
degerine gore %39,21 ve GRU’nun ortalama degerine gore %39,72 iyilesme saglamistir.
HDLM nin en iyi degeri GRU nun en kétii degerine gore %50,08, GRU nun en iyi degerine
gore %49,55 ve GRU’nun ortalama degerine gore %49,81 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en koétii degerine gore %45,47, GRU nun en iyi degerine gore

%44,89 ve GRU’nun ortalama degerine gore %45,17 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %23,80, LSTM’in en iyi degerine
gore %14,36 ve LSTM’in ortalama degerine gore %21,25 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %36,77, LSTM’in en iyi degerine gore %28,93
ve LSTM’in ortalama degerine gore %33,51 iyilesme saglamigtir. HDLM’nin ortalama
degeri LSTM’in en koétii degerine gore %30,92, LSTM’in en iyi degerine gore %22,37 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %27,37 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en koétii degeri CNN+GRU nun en kétii degerine gore %11,94, CNN+GRU nun
en iyi degerine gore %10,65 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %11,28 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %26,92,
CNN-+GRU’nun en iyi degerine gore %25,85 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%26,31 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU nun en kotii degerine
gore %20,17, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %19,00 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %19,50 iyilesme saglamistir.

RMSE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.32°de ve Sekil 6.24’te goriilmektedir.

Cizelge 6.32. RMSE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF | SVM | ARIMA | MLP | CNN | GRU | LSTM | CNN+GRU | HDLM
127,02 | 25,66 26,31 | 24,44 | 24,26 | 24,18 | 20,37 19,94 | 17,17
2| 27,02 | 25,66 26,31 | 24,44 | 24,35 | 24,18 | 20,72 19,95 | 17,55
3| 27,02 | 25,66 26,31 | 24,44 | 24,43 | 24,19 | 20,81 19,96 | 17,59
4 | 27,02 | 25,66 26,31 | 24,44 | 24,46 | 24,20 | 20,94 19,97 | 17,62
51 27,02 | 25,66 26,31 | 24,44 | 24,82 | 24,22 | 21,07 20,00 | 17,62
6 | 27,02 | 25,66 26,31 | 24,44 | 2492 | 24,25 | 21,11 20,01 | 17,96
7| 27,02 | 25,66 26,31 | 24,44 | 25,00 | 24,29 | 21,21 20,02 | 18,14
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Cizelge 6.32. (devam) RMSE metrigine gore deneysel sonuglar

8 | 27,02 | 25,66 26,31 | 24,44 | 25,03 | 24,29 | 21,32 20,04 | 18,32
9 | 27,02 | 25,66 26,31 | 24,44 | 25,09 | 24,30 | 21,43 20,06 | 18,58
10 | 27,02 | 25,66 26,31 | 24,44 | 25,87 | 24,31 | 21,59 20,09 | 18,85
Ortalama | 27,02 | 25,66 26,31 | 24,44 | 24,82 | 24,24 | 21,05 20,00 | 1794

RMSE metrigine gore yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, RF’1n 27,02, SVM’in 25,66,
ARIMA’nin 26,31, MLP’nin 24,44, CNN’in 24,82, GRU’nun 24,24, LSTM’in 21,05,
CNN+GRU’nun 20,00 ve HDLM’nin 17,94 ortalama RMSE degerine sahip oldugu

>

4
Sekil 6.24. RMSE metrigine gore karsilagtirmali deneysel sonuglar

gOriilmiistiir.
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x100
CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

esitlikleri kullanilarak RMSE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.33’te

goriilmektedir.
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Cizelge 6.33. RMSE metrigine gore HDLM 'nin iyilesme oranlari

HDLM’nin en
kotii degeri

HDLM’nin

en iyi degeri

HDLM’nin

ortalama degeri

RF’1n degerine gore iyilesme orant

30,23 36,45 33,60
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme

26,53 33,08 30,08
orani (%)
ARIMA’nin degerine gore iyilesme

28,35 34,73 31,81
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore

22,87 29,74 26,59
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore

22,87 29,74 26,59
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore

22,87 29,74 26,59
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en kotii degerine gore

27,13 33,62 30,65
iyilesme orani (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore

22,30 29,22 26,05
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore

24,62 30,83 27,72
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore

22,45 29,37 26,20
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore

22,04 28,99 25,80
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore

22,29 29,16 25,99
iyilesme orani (%)
LSTM’in en kotii degerine gore

12,69 20,47 16,90
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore

7,46 15,70 11,92

iyilesme orani (%)
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Cizelge 6.33. (devam) RMSE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari

LSTM’in ortalama degerine gore
. 10,83 18,45 14,80
iyilesme orani1 (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine
6,17 14,53 10,70

gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine

o 5,46 13,89 10,03
gore iyilesme orant (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine

o 5,78 14,16 10,31
gore 1yilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen RMSE degerlerine gére HDLM’nin RF,
SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilagtirmali1 bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %30,23, en iyi degeri %36,45 ve
ortalama degeri ise %33,60 iyilesme saglamistir. HDLM’ nin en kotii degeri SVM’e gore
%26,53, en iyi degeri %33,08 ve ortalama degeri ise %30,08 iyilesme saglamstir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMAya gore %28,35, en 1yi degeri %34,73 ve ortalama degeri
ise %31,81 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri MLP’nin en kotii degerine gore %22,87, MLP nin en iyi degerine
gore %22,87 ve MLP nin ortalama degerine gore %22,87 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyl degeri MLP nin en kotii degerine gore %29,74, MLP nin en iyi degerine gore %29,74
ve MLP’nin ortalama degerine gore %29,74 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %26,59, MLP’nin en iyi degerine gore %26,59 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %26,59 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %27,13, CNN’in en iyi degerine
gore %22,30 ve CNN’in ortalama degerine gore %24,62 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %33,62, CNN’in en iyi degerine gore %29,22
ve CNN’in ortalama degerine gore %30,83 iyilesme saglamistir. HDLM 'nin ortalama degeri
CNN’in en kotii degerine gore %30,65, CNN’in en iyi degerine gore %26,05 ve CNN’in

ortalama degerine gore %27,72 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en koti degeri GRU’nun en kotii degerine gore %22,45, GRU’nun en iyi
degerine gore %22,04 ve GRU’nun ortalama degerine gore %22,29 iyilesme saglamistir.
HDLM nin en iyi degeri GRU nun en kétii degerine gore %29,37, GRU nun en iyi degerine
gore %28,99 ve GRU’nun ortalama degerine gore %29,16 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en koétii degerine gore %26,20, GRU nun en iyi degerine gore

%25,80 ve GRU’nun ortalama degerine gore %25,99 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %12,69, LSTM’in en iyi degerine
gore %7,46 ve LSTM’in ortalama degerine gore %10,83 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %20,47, LSTM’in en iyi degerine gore %15,70
ve LSTM’in ortalama degerine gore %18,45 iyilesme saglamigtir. HDLM’nin ortalama
degeri LSTM’in en koétii degerine gore %16,90, LSTM’in en iyi degerine gore %11,92 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %14,80 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %6,17, CNN+GRU nun
en iyl degerine gore %5,46 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %5,78 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %14,53,
CNN-+GRU’nun en iyi degerine gore %13,89 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%14,16 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine
gore %10,70, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %10,03 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %10,31 iyilesme saglamistir.

MAE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.34°te ve Sekil 6.25’te goriilmektedir.

Cizelge 6.34. MAE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF | SVM | ARIMA | MLP | CNN | GRU | LSTM | CNN+GRU | HDLM
111,77 | 12,69 12,21 | 10,80 | 8,93 | 10,68 8,22 8,06 6,92
2| 11,77 | 12,69 12,21 | 10,80 | 9,32 | 10,71 8,29 8,08 7,02
311,77 | 12,69 12,21 | 10,80 | 9,37 | 10,72 8,34 8,09 7,11
41 11,77 | 12,69 12,21 | 10,80 | 9,40 | 10,72 8,47 8,10 7,15
5| 11,77 | 12,69 12,21 | 10,80 | 9,45 | 10,75 8,47 8,10 7,23
6 | 11,77 | 12,69 12,21 | 10,80 | 9,49 | 10,75 8,49 8,11 7,29
7 111,77 | 12,69 12,21 | 10,81 | 9,53 | 10,75 8,58 8,11 7,32
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Cizelge 6.34. (devam) MAE metrigine gore deneysel sonuglar

8 | 11,77 | 12,69 12,21 | 10,81 | 9,77 | 10,77 8,58 8,12 | 7,34
911,77 | 12,69 12,21 | 10,81 | 9,82 | 10,78 8,61 8,13 | 7,41

10 | 11,77 | 12,69 12,21 | 10,84 | 10,84 | 10,81 8,67 8,17 | 7,41
Ortalama | 11,77 | 12,69 12,21 | 10,80 | 9,59 | 10,74 8,47 8,10 | 7,22

MAE metrigine gore yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, RF’mn 11,77, SVM’in 12,69,
ARIMA’nin 12,21, MLP’nin 10,80, CNN’in 9,59, GRU’nun 10,74, LSTM’in 8,47,
CNN+GRU’nun 8,10 ve HDLM’nin 7,22 ortalama MAE degerine sahip oldugu

gOriilmiistiir.
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Sekil 6.25. MAE metrigine gore karsilastirmali deneysel sonuglar
HDLM’nin RFHPLM . 1q9, SVRHDIM 1o, ARIMA-HDLM 50 MLP-HDLM 0o
RF SVR ARIMA MLP
CNN-HDLM %100, GRU_HDLMXlOO, LSTM-HDLMX]_00 ve (CNN+GRU)-HDLMX100
CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

esitlikleri kullanilarak MAE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.35°te

goriilmektedir.
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Cizelge 6.35. MAE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari

HDLM’nin en
kotii degeri

HDLM’nin

en iyi degeri

HDLM’nin

ortalama degeri

RF’1n degerine gore iyilesme orant

37,04 41,20 38,65
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme

41,60 45,46 43,10
orani (%)
ARIMA’nin degerine gore iyilesme

39,31 43,32 40,86
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
o 31,64 36,16 33,39
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore
o 31,38 35,92 33,14
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore

31,45 35,96 33,19
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en kotii degerine gore

31,64 36,16 33,39
iyilesme orani (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore

17,02 22,50 19,14
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore

24,43 27,85 24,72
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore

31,45 35,98 33,20
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore

30,61 35,20 32,39
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore

31,21 35,59 32,79
iyilesme orani (%)
LSTM’in en kotii degerine gore

14,53 20,18 16,72
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore

9,85 15,81 12,16

iyilesme orani (%)
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Cizelge 6.35. (devam) MAE metrigine gore HDLM ’nin iyilesme oranlari

LSTM’in ortalama degerine gore
o 12,91 18,31 14,77
iyilesme orani1 (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine
9,30 15,29 11,62

gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine

o 8,06 14,14 10,42
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine

o 8,64 14,64 10,94
gore 1yilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen MAE degerlerine gére HDLM nin RF, SVM,
ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilastirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %37,04, en iyi degeri %41,20 ve
ortalama degeri ise %38,65 iyilesme saglamistir. HDLM nin en kotii degeri SVM’e gore
%41,60, en iyi degeri %45,46 ve ortalama degeri ise %43,10 iyilesme saglamstir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMAya gore %39,31, en 1yi degeri %43,32 ve ortalama degeri
ise %40,86 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri MLPnin en kotii degerine gore %31,64, MLP nin en iyi degerine
gore %31,38 ve MLP nin ortalama degerine gore %31,45 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri MLP’nin en kotii degerine gore %36,16, MLP nin en iyi degerine gore %35,92
ve MLP’nin ortalama degerine gore %35,96 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %33,39, MLP’nin en iyi degerine gore %33,14 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %33,19 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %31,64, CNN’in en iyi degerine
gore %17,02 ve CNN’in ortalama degerine gore %24,43 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %36,16, CNN’in en iyi degerine gore %22,50
ve CNN’in ortalama degerine gore %27,85 iyilesme saglamistir. HDLM 'nin ortalama degeri
CNN’in en kotii degerine gore %33,39, CNN’in en iyi degerine gore %19,14 ve CNN’in

ortalama degerine gore %24,72 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en koti degeri GRU’nun en kotii degerine gore %31,45, GRU’nun en iyi
degerine gore %30,61 ve GRU’nun ortalama degerine gore %31,21 iyilesme saglamistir.
HDLM nin en iyi degeri GRU nun en kétii degerine gore %35,98, GRU nun en iyi degerine
gore %35,20 ve GRU’nun ortalama degerine gore %35,59 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en koétii degerine gore %33,20, GRU nun en iyi degerine gore

%32,39 ve GRU’nun ortalama degerine gore %32,79 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %14,53, LSTM’in en iyi degerine
gore %9,85 ve LSTM’in ortalama degerine gore %12,91 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %20,18, LSTM’in en iyi degerine gore %15,81
ve LSTM’in ortalama degerine gore %18,31 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri LSTM’in en koétii degerine gore %16,72, LSTM’in en iyi degerine gore %12,16 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %14,77 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %9,30, CNN+GRU nun
en iyl degerine gore %8,06 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %8,64 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %15,29,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %14,14 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%14,64 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine
gore %11,62, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %10,42 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %10,94 iyilesme saglamistir.

Deneysel sonuglar, HDLM’nin RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve
CNN+GRU’ya gore daha diisik MSE, RMSE ve MAE sonuglarina sahip oldugunu
gostermektedir. Bir sonraki satin alma zamanmin belirlenmesinde HDLM’nin diger

modellere gore daha basarili ve etkin sonuglar verdigi goriilmiistiir.

6.2.2. DDoS veri kiimesi

DDoS veri kiimesi i¢in saldirt olaylarinin meydana gelme zamanlar1 arasindaki dakika

cinsinden farklara gore olusturulan verinin ilk 5 satir1 Cizelge 6.36’da goriilmektedir.
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Cizelge 6.36. Bir dnceki saldiridan sonra gegcen zaman

Bir oOnceki saldiridan
Olay
sonra gecen zaman (dk)

gl B W N
B I ol R ~ S B O 2 B S

Cizelge 6.36’da DDoS saldirilar arasindaki zaman farki goriilmektedir. DDoS veri kiimesi,

e-ticaret veri kiimesine gore nispeten daha diizenli bir 6riintii izlemektedir.

Satin alma olaylar1 arasindaki dakika cinsinden zaman farklar1 Sekil 6.26’da goriilmektedir.

250 4

200 1

150

100 +

Zaman fark: (dk)

0 2000 4000 £000 AO00 10000
Olay

Sekil 6.26. Saldir1 olaylar1 arasindaki dakika cinsinden zaman farklari

Sekil 6.26’da DDoS saldirilar1 arasindaki zaman farki goriilmektedir. DDoS veri kiimesi
10000 DDoS saldir1 olayindan olugmaktadir. Veri kiimesinde nadiren de olsa goriilen

sapmalar mevcuttur.

Sekil 6.27°de ornek olarak test verisinin 100 elemani i¢in deneysel sonuglar goriilmektedir.
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100 1

Zaman farki [sn)

20 4

Gergek verl
RF

SR
ARIMA
MLP

CNN

GRU

LSTM
CNN+GRU
HDLM

Olay

100

Sekil 6.27. Test verisindeki ilk 100 veri 6rnegi i¢in deneysel sonuglar

Sekil 6.27°de test verisindeki ilk 100 veri 6rnegi i¢cin deneysel sonuglar goriilmektedir.

HDLM, diger modellere kiyasla veri kiimesindeki ani sapmalar1 daha basarili bir sekilde

belirleyerek daha ytliksek tahmin dogruluguna sahip olmustur.

MSE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.37°de ve Sekil 6.28’de goriilmektedir.

Cizelge 6.37. MSE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF SVM | ARIMA | MLP | CNN | GRU | LSTM | CNN+GRU | HDLM
1126270 | 259,09 | 254,38 | 250,08 | 252,45 | 238,65 | 237,46 213,06 | 199,25

2| 262,70 | 259,09 | 254,38 | 251,68 | 252,99 | 239,26 | 237,52 213,52 | 199,64

3| 262,70 | 259,09 | 254,38 | 251,89 | 253,64 | 240,60 | 237,64 213,73 | 199,72

4 | 262,70 | 259,09 | 254,38 | 253,44 | 253,73 | 243,35 | 237,69 214,08 | 200,09

51 262,70 | 259,09 | 254,38 | 255,43 | 253,77 | 243,48 | 237,89 215,36 | 200,48

6 | 262,70 | 259,09 | 254,38 | 256,71 | 254,59 | 243,48 | 238,03 215,67 | 200,77

7 262,70 | 259,09 | 254,38 | 256,74 | 254,63 | 243,49 | 238,06 216,65 | 200,83

8| 262,70 | 259,09 | 254,38 | 260,81 | 254,71 | 243,71 | 238,21 217,37 | 201,07

91 262,70 | 259,09 | 254,38 | 262,50 | 255,30 | 247,20 | 238,24 218,05 | 202,49

10 | 262,70 | 259,09 | 254,38 | 268,39 | 255,30 | 250,69 | 238,54 220,07 | 203,09
Ortalama | 262,70 | 259,09 | 254,38 | 256,76 | 254,11 | 243,39 | 237,92 215,75 | 200,74
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MSE metrigine gore yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda, RF’1n 262,70, SVM’in 259,09,
ARIMA’nin 254,38, MLP’nin 256,76, CNN’in 254,11, GRU’nun 243,39, LSTM’in 237,92,
CNN+GRU’nun 215,75 ve HDLM’nin 200,74 ortalama MSE degerine sahip oldugu

gOriilmiistiir.
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Sekil 6.28. MSE metrigine gore karsilastirmali deneysel sonuglar
HDLM’nin RF-HPLM . 1q9, SVRHDIM 1o, ARIMA-HDLM 50 MLP-HDLM oo
RF SVR ARIMA MLP
CNN-HDLM %100, GRU-HDLM %100, LSTM-HDLM <100 ve (CNN+GRU)-HDLM <100
CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

esitlikleri kullanilarak MSE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlari Cizelge 6.38’de

goriilmektedir.
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Cizelge 6.38. MSE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari

HDLM’nin en
kotii degeri

HDLM’nin

en iyi degeri

HDLM’nin

ortalama degeri

RF’1n degerine gore iyilesme orant

22,69 24,15 23,58
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme

s sOre ey 21,61 23,09 22,51

orani (%)
ARIMA’nin degerine gore iyilesme

20,16 21,67 21,08
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore

24,33 25,76 25,20
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore

18,78 20,32 19,72
iyilesme orani (%)
MLP’nin ortalama degerine gore

21,46 22,40 21,81
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en kotii degerine gore

20,45 21,95 21,36
iyilesme orani (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore

19,55 21,07 20,48
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore

20,21 21,58 21,00
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore

18,98 20,51 19,92
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore

14,90 16,50 15,88
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore

16,88 18,13 17,52
iyilesme orani (%)
LSTM’in en kotii degerine gore

14,86 16,47 15,84
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore

14,47 16,09 15,46

iyilesme orani (%)
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Cizelge 6.38. (devam) MSE metrigine gore HDLM 'nin iyilesme oranlari

LSTM’in ortalama degerine gore
. 14,67 16,25 15,62
iyilesme orani1 (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine

7,71 9,46 8,78
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine

.. 4,67 6,48 5,78

gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine

5,94 7,65 6,95
gore 1yilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen MSE degerlerine gore HDLM nin RF, SVM,
ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilastirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en koétii degeri RF’a gore %22,69, en iyi degeri %24,15 ve
ortalama degeri ise %23,58 iyilesme saglamistir. HDLM’ nin en kotii degeri SVM’e gore
%21,61, en iyi degeri %23,09 ve ortalama degeri ise %22,51 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMAya gore %20,16, en iyi degeri %21,67 ve ortalama degeri
ise %21,08 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri MLPnin en kotii degerine gore %24,33, MLP nin en iyi degerine
gore %18,78 ve MLP nin ortalama degerine gore %21,46 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en 1yi degeri MLP nin en kotii degerine gore %25,76, MLP nin en iyi degerine gore %20,32
ve MLP’nin ortalama degerine gore %22,40 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %25,20, MLP’nin en iyi degerine gore %19,72 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %21,81 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %20,45, CNN’in en iyi degerine
gore %19,55 ve CNN’in ortalama degerine gore %20,21 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %21,95, CNN’in en iyi degerine gore %21,07
ve CNN’in ortalama degerine gore %21,58 iyilesme saglamistir. HDLM 'nin ortalama degeri
CNN’in en kotli degerine gore %21,36, CNN’in en iyi degerine gore %20,48 ve CNN’in

ortalama degerine gore %21,00 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en koti degeri GRU’nun en kotii degerine gore %18,98, GRU’nun en iyi
degerine gore %14,90 ve GRU’nun ortalama degerine gore %16,88 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en iyi degeri GRU’nun en kotii degerine gore %20,51, GRU’nun en iyi degerine
gore %16,50 ve GRU’nun ortalama degerine gore %18,13 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en koétii degerine gore %19,92, GRU nun en iyi degerine gore

%15,88 ve GRU’nun ortalama degerine gore %17,52 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %14,86, LSTM in en iyi degerine
gore %14,47 ve LSTM’in ortalama degerine gore %14,67 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %16,47, LSTM’in en iyi degerine gore %16,09
ve LSTM’in ortalama degerine gore %16,25 iyilesme saglamistir. HDLM’ nin ortalama
degeri LSTM’in en koétii degerine gore %15,84, LSTM’in en iyi degerine gore %15,46 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %15,62 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %7,71, CNN+GRU nun
en iyl degerine gore %4,67 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %5,94 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %09,46,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %6,48 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%7,65 iyilesme saglamigtir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine
gore %8,78, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %5,78 ve CNN-+GRU’nun ortalama

degerine gore %6,95 iyilesme saglamigtir.

RMSE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.39°da ve Sekil 6.29°da gortilmektedir.

Cizelge 6.39. RMSE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF | SVM | ARIMA | MLP | CNN | GRU | LSTM | CNN+GRU | HDLM
116,20 | 16,09 15,94 | 15,81 | 15,89 | 1545 | 1541 1459 | 14,11
2 | 16,20 | 16,09 15,94 | 15,86 | 1591 | 1547 | 1541 14,61 | 14,12
3| 16,20 | 16,09 15,94 | 15,87 | 15,93 | 15,51 | 1541 14,61 | 14,13
41 16,20 | 16,09 15,94 | 15,91 | 15,93 | 15,60 | 15,41 14,63 | 14,14
516,20 | 16,09 15,94 | 15,98 | 15,93 | 15,60 | 15,42 14,67 | 14,15
6 | 16,20 | 16,09 15,94 | 16,02 | 15,96 | 15,60 | 15,42 14,68 | 14,16
7 116,20 | 16,09 15,94 | 16,02 | 15,96 | 15,60 | 15,42 14,71 | 14,17
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Cizelge 6.39. (devam) RMSE metrigine gore deneysel sonuglar

8 | 16,20 | 16,09 15,94 | 16,14 | 15,96 | 15,61 | 15,43 14,74 | 14,17

9 | 16,20 | 16,09 15,94 | 16,20 | 15,98 | 15,72 | 15,43 14,76 | 14,23

10 | 16,20 | 16,09 15,94 | 16,38 | 15,98 | 15,83 | 15,44 14,83 | 14,25
Ortalama | 16,20 | 16,09 15,94 | 16,01 | 15,94 | 1559 | 15,42 14,68 | 14,16

RMSE metrigine gore yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, RF’1in 16,20, SVM’in 16,09,
ARIMA’nin 15,94, MLP’nin 16,01, CNN’in 15,94, GRU’nun 15,59, LSTM’in 15,42,
CNN+GRU’nun 14,68 ve HDLM’nin 14,16 ortalama RMSE degerine sahip oldugu

gOriilmiistiir.
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Sekil 6.29. RMSE metrigine gore karsilagtirmali deneysel sonuglar

HDLM’nin "M 1q9, SVR-HDLM ooy ARIMAHDLM )0 MLP-HDLM 50
RF SVR ARIMA MLP

CNN-HDLM %100, GRU'HDLMxloo, LSTM-HDLM><100 ve (CNN+GRU)-HDLM

%100
CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

esitlikleri kullanilarak RMSE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.40°ta

goriilmektedir.
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Cizelge 6.40. RMSE metrigine gore HDLM 'nin iyilesme oranlari

HDLM’nin en
kotii degeri

HDLM’nin

en iyi degeri

HDLM’nin

ortalama degeri

RF’1n degerine gore iyilesme orant

12,03 12,90 12,57
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme
s sOre ey 11,43 12,30 11,97
orani (%)
ARIMA’nin degerine gore iyilesme
10,60 11,48 11,14
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
o 13,00 13,85 13,53
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore
9,86 10,75 10,41
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore
11,18 11,91 11,58
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en kotii degerine gore
10,82 11,70 11,37
iyilesme orani (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore
10,32 11,20 10,86
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore
10,65 11,49 11,16
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore
9,98 10,86 10,53
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore
7,76 8,67 8,33
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore
8,73 9,54 9,20
iyilesme orani (%)
LSTM’in en kotii degerine gore
7,70 8,61 8,27
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore
7,52 8,43 8,09

iyilesme orani (%)
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Cizelge 6.40. (devam) RMSE metrigine gore HDLM ’nin iyilesme oranlari

LSTM’in ortalama degerine gore
. 7,99 8,49 8,15
iyilesme orani1 (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine

.. 3,91 4,85 4,49
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine

.. 2,33 3,28 2,92
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine

o 2,96 3,90 3,54
gore 1yilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen RMSE degerlerine gore HDLM’nin RF,
SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilagtirmali1 bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %12,03, en iyi degeri %12,90 ve
ortalama degeri ise %12,57 iyilesme saglamistir. HDLM’ nin en kotii degeri SVM’e gore
%11,43, en iyi degeri %12,30 ve ortalama degeri ise %11,97 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMAya gore %10,60, en 1yi degeri %11,48 ve ortalama degeri
ise %11,14 iyilegsme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri MLPnin en kotii degerine gore %13,00, MLP nin en iyi degerine
gore %9,86 ve MLP nin ortalama degerine gore %11,18 iyilesme saglamistir. HDLM’nin
en 1yi degeri MLP nin en kotii degerine gore %13,85, MLP nin en iyi degerine gore %10,75
ve MLP’nin ortalama degerine gore %11,91 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %13,53, MLP’nin en iyi degerine gore %10,41 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %11,58 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %10,82, CNN’in en iyi degerine
gore %10,32 ve CNN’in ortalama degerine gore %10,65 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %11,70, CNN’in en iyi degerine gore %11,20
ve CNN’in ortalama degerine gore %11,49 iyilesme saglamistir. HDLM 'nin ortalama degeri
CNN’in en kotli degerine gore %11,37, CNN’in en iyi degerine gore %10,86 ve CNN’in

ortalama degerine gore %11,16 iyilesme saglamistir.
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HDLM ’nin en kotii degeri GRU nun en kotii degerine gore %9,98, GRU’nun en iyi degerine
gore %7,76 ve GRU’nun ortalama degerine gore %8,73 iyilesme saglamistir. HDLM nin en
1yi degeri GRU’nun en kétii degerine gore %10,86, GRU’nun en iyi degerine gore %8,67 ve
GRU’nun ortalama degerine gore %9,54 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama degeri
GRU’nun en kotii degerine gore %10,53, GRU nun en 1yi degerine gore %8,33 ve GRU’ nun

ortalama degerine gore %9,20 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kétii degerine gore %7,70, LSTM’in en iyi degerine
gore %7,52 ve LSTM’in ortalama degerine gore %7,59 iyilesme saglamistir. HDLM nin en
iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %8,61, LSTM’in en iyi degerine gore %8,43 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %8,49 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri
LSTM’in en kétii degerine gore %8,27, LSTM’in en 1yi degerine gore %8,09 ve LSTM’in

ortalama degerine gore %8,15 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %3,91, CNN+GRU nun
en iyl degerine gore %2,33 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %2,96 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %4,85,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %3,28 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%3,90 iyilesme saglamigtir. HDLM’nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine
gore %4,49, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %2,92 ve CNN-+GRU’nun ortalama

degerine gore %3,54 iyilesme saglamistir.

MAE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.41°de ve Sekil 6.30°da goriilmektedir.

Cizelge 6.41. MAE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF SVM | ARIMA | MLP | CNN | GRU | LSTM | CNN+GRU | HDLM
1] 895 8,12 8,07 | 801 7,82 8,13 8,10 7,23 7,05
2| 895 8,12 8,07 | 8,03 7,89 8,18 8,11 7,25 7,05
3| 895 8,12 8,07 | 803 7,92 8,18 8,12 7,25 7,05
41 895 8,12 8,07 | 804 | 7,94 8,18 8,12 7,26 7,06
5| 895 8,12 8,07 | 8,04 | 8,00 8,18 8,14 7,26 7,06
6| 895 8,12 8,07 | 8,06 | 8,01 8,21 8,14 7,27 7,06
71 895 8,12 8,07 | 8,06 | 8,03 8,21 8,14 7,28 7,06
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Cizelge 6.41. (devam) MAE metrigine gore deneysel sonuglar

8 8,95 8,12 8,07 | 8,06 | 8,07 8,22 8,14 7,30 | 7,07
9 8,95 8,12 8,07 | 8,08 | 8,15 8,23 8,16 7,30 | 7,07
10 8,95 8,12 8,07 | 8,08 | 819 8,31 8,16 731 711
Ortalama 8,95 8,12 8,07 | 8,04 | 8,00 8,20 8,13 7,27 | 7,06

MAE metrigine gore yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, RF’in 8,95, SVM’in 8,12,
ARIMA’nin 8,07, MLP’nin 8,04, CNN’in 8,00, GRU’nun 8,20, LSTM’in 8,13,
CNN+GRU’nun 7,27 ve HDLM’nin 7,06 ortalama MAE degerine sahip oldugu

gOriilmiistiir.
10
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Ii(J 6
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R R TN
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Sekil 6.30. MAE metrigine gore karsilastirmali deneysel sonuglar
HDLM’nin RFHPLM . 1q9, SVRHDIM 1o, ARIMA-HDLM 50 MLP-HDLM 0o
RF SVR ARIMA MLP
CNN-HDLM %100, GRU_HDLMXlOO, LSTM-HDLI\/IX:L00 ve (CNN+GRU)-HDLMX100
CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

esitlikleri kullanilarak MAE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.42’de

goriilmektedir.
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Cizelge 6.42. MAE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari

HDLM’nin en
kotii degeri

HDLM’nin

en iyi degeri

HDLM’nin

ortalama degeri

RF’1n degerine gore iyilesme orant

20,55 21,22 21,07
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme

12,43 13,17 13,00
orani (%)
ARIMA’nin degerine gore iyilesme

11,89 12,63 12,46
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
o 12,00 12,74 12,57
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore
o 11,23 11,98 11,81
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore

11,72 12,41 12,23
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en kotii degerine gore

13,18 13,91 13,74
iyilesme orani (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore

9,07 9,84 9,66

tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore

11,40 11,89 11,72
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore

14,44 15,16 14,99
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore

12,54 13,28 13,11
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore

13,44 14,05 13,88
iyilesme orani (%)
LSTM’in en kotii degerine gore

12,86 13,60 13,43
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore

12,22 12,96 12,79

iyilesme orani (%)
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Cizelge 6.42. (devam) MAE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari

LSTM’in ortalama degerine gore
o 12,62 13,31 13,14
iyilesme orani1 (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine

2,13 3,55 3,36
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine

.. 1,65 2,48 2,29

gore iyilesme orant (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine

2,22 3,03 2,84
gore 1yilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen MAE degerlerine gére HDLM nin RF, SVM,
ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilastirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %20,55, en iyi degeri %21,22 ve
ortalama degeri ise %21,07 iyilesme saglamistir. HDLM’ nin en kotii degeri SVM’e gore
%12,43, en iyi degeri %13,17 ve ortalama degeri ise %13,00 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMAya gore %11,89, en 1yi degeri %12,63 ve ortalama degeri
ise %12,46 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri MLPnin en kotii degerine gore %12,00, MLP nin en iyi degerine
gore %11,23 ve MLP nin ortalama degerine gore %11,72 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en 1yi degeri MLP nin en kotii degerine gore %12,74, MLP nin en iyi degerine gore %11,98
ve MLP’nin ortalama degerine gore %12,41 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %12,57, MLP’nin en iyi degerine gore %11,81 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %12,23 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %13,18, CNN’in en iyi degerine
gore %9,07 ve CNN’in ortalama degerine gore %11,40 iyilesme saglamistir. HDLM nin en
iyi degeri CNN’in en kdtii degerine gore %13,91, CNN’in en iyi degerine gore %9,84 ve
CNN’in ortalama degerine gore %11,89 iyilesme saglamigtir. HDLM nin ortalama degeri
CNN’in en kotii degerine gore %13,74, CNN’in en iyi degerine gore %9,66 ve CNN’in

ortalama degerine gore %11,72 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en koti degeri GRU’nun en kotii degerine gore %14,44, GRU’nun en iyi
degerine gore %12,54 ve GRU’nun ortalama degerine gore %13,44 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en iyi degeri GRU’nun en kdtii degerine gore %15,16, GRU’nun en iyi degerine
gore %13,28 ve GRU’nun ortalama degerine gore %14,05 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en koétii degerine gore %14,99, GRU nun en iyi degerine gore

%13,11 ve GRU’nun ortalama degerine gore %13,88 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %12,86, LSTM’in en iyi degerine
gore %12,22 ve LSTM’in ortalama degerine gore %12,62 iyilesme saglamistir. HDLM 'nin
en iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %13,60, LSTM’in en iyi degerine gore %12,96
ve LSTM’in ortalama degerine gore %13,31 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri LSTM’in en kotii degerine gore %13,43, LSTM’in en iyi degerine gore %12,79 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %13,14 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %2,73, CNN+GRU nun
en iyl degerine gore %1,65 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %2,22 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi deg8eri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %3,55,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %2,48 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%3,03 iyilesme saglamigtir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine
gore %3,36, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %2,29 ve CNN-+GRU’nun ortalama

degerine gore %2,84 iyilesme saglamigtir.

Deneysel sonuglar, HDLM’nin RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve
CNN+GRU’ya gore daha diisik MSE, RMSE ve MAE sonuglarina sahip oldugunu
gostermektedir. Bir sonraki saldirt zamaninin belirlenmesinde HDLM nin diger modellere

gore daha basarili ve etkin sonuglar verdigi goriilmiistiir.

6.2.3. Suc veri kiimesi

Sug veri kiimesi i¢in cete saldirist olaylarinin meydana gelme zamanlar1 arasindaki dakika

cinsinden farklara gore olusturulan verinin ilk 5 satir1 Cizelge 6.43te goriilmektedir.
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Cizelge 6.43. Bir dnceki cete saldirisindan sonra gegen zaman

Bir onceki ¢ete saldirisindan
Olay
sonra gecen zaman (dk)

37
2
3

15
2

gl B W N

Cizelge 6.43te gete saldirisi olaylari arasindaki zaman farki goriilmektedir. Sug veri kiimesi,
DDoS veri kiimesine gore daha nispeten daha diizensiz, e-ticaret veri kiimesine gore nispeten

daha diizenli bir oriintl izlemektedir.

Cete saldirist olaylart arasindaki dakika cinsinden zaman farklar1 Sekil 6.31°de

goriilmektedir.

Zaman fark [dk)
5
[ ]

200

0 20000 40000 60000 BOO0D 100000
Olay

Sekil 6.31. Cete saldirisi olaylar1 arasindaki dakika cinsinden zaman farklari
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Sekil 6.31°de cete saldirist olaylar1 arasindaki zaman farki goriilmektedir. Sug veri kiimesi,
41967 cete saldirisi olayindan olusmaktadir. Veri kiimesinde nadiren de olsa goriilen

sapmalar mevcuttur.

Sekil 6.32°de 6rnek olarak test verisinin 100 elemani i¢in deneysel sonuglar goriilmektedir.

— Gercek veri
RF
300 - — SVR
ARIMA
— MLP
250 - — CNN
GRU
& —— LSTM
& 200 —— CNN+GRU
z —— HDLM
&8
S 150 -
E
fU
~N
"\sv'l I AR IS 0
AN "w'“‘\o’ﬁm“h\w“'/
] >
0 ' NN W |
0- |

o_
N
&
gl |
3
5

Olay

Sekil 6.32. Test verisindeki ilk 100 veri 6rnegi i¢in deneysel sonuglar
Sekil 6.32°de test verisindeki ilk 100 veri 6rnegi i¢in deneysel sonuglar goriilmektedir.
HDLM, diger modellere kiyasla veri kiimesindeki ani sapmalar1 daha basarili bir sekilde

belirleyerek daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip olmustur.

MSE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.44°te ve Sekil 6.33’te goriilmektedir.



Cizelge 6.44. MSE metrigine gore deneysel sonuglar
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Test RF SVM ARIMA MLP CNN GRU LSTM CNN+GRU HDLM

1| 987144 | 927494 8999,17 | 8906,02 | 896829 | 887692 | 8784,10 8190,39 | 7807,44

2 | 987144 | 927494 8999,17 | 8906,13 | 8970,17 | 8877,05 | 8784,12 8193,82 | 7822,94

3| 9871,44 | 9274,94 8999,17 | 8906,13 | 8978,05 | 8877,52 | 8784,18 822546 | 7825,37

4 | 987144 | 927494 8999,17 | 8906,19 | 8982,84 | 887752 | 8784,18 8236,81 | 7830,52

5| 9871,44 | 9274,94 8999,17 | 8906,22 | 898558 | 8877,75 | 8784,19 8247,58 | 7835,03

6 | 987144 | 927494 8999,17 | 8906,25 | 8986,03 | 8877,80 | 8784,22 8249,54 | 7845,65

7| 9871,44 | 9274,94 8999,17 | 8906,29 | 898653 | 8877,81 | 878423 8250,55 | 7857,68

8 | 9871,44 | 9274,94 8999,17 | 8906,34 | 898923 | 8878,02 | 878425 8273,45 | 7886,79

9 | 987144 | 927494 8999,17 | 8906,34 | 8995,60 | 8878,09 | 8784,33 8293,61 | 7887,36

10 | 987144 | 927494 8999,17 | 8906,35 | 900453 | 887831 | 878445 8314,91 | 7900,66
Ortalama | 9871,44 | 9274,94 8999,17 | 8906,22 | 8984,68 | 8877,67 | 8784,22 8247,61 | 7849,94

MSE metrigine gore yapilan deneysel calismalar sonucunda, RF’in 9871,44, SVM’in
9274,94, ARIMA’nin 8999,17, MLP’nin 8906,22, CNN’in 8984,68, GRU’nun 8877,67,
LSTM’in 8784,22, CNN+GRU nun 8247,61 ve HDLM nin 7849,94 ortalama MSE degerine

sahip oldugu goriilmiistiir.

MSE x (102)

120

100

80

60

40

20

o

Sekil 6.33. MSE metrigine gore karsilastirmali deneysel sonuglar
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HDLM’nin RE-HPLM 1qg SVR-HDIM 1o, ARIMA-HDLM .0 MLP-HDLM ...
SVR ARIMA
CNNHDLM o GRUHDLM oo LSTM-HDLM o~ (CNN+GRUYHDLM
CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

esitlikleri kullanilarak MSE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.45’te

goriilmektedir.

Cizelge 6.45. MSE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari

HDLM’nin en | HDLM’nin HDLM’nin
kotii degeri | en iyi degeri | ortalama degeri
RF’1n degerine gore iyilesme orani
19,96 20,90 20,47
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme
s SOTe e 14,81 15,82 15,36
orani (%)
ARIMA nin degerine gore iyilesme
12,20 13,24 12,77
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
11,29 12,33 11,86
iyilesme orani (%)
MLP’nin en iyi degerine gore
11,28 12,33 11,85
tyilesme oran1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore
11,29 12,33 11,86
iyilesme orani (%)
CNN’in en kotii degerine gore
12,25 13,29 12,82
iyilesme oran1 (%)
CNN’in en 1yi degerine gore
11,90 12,94 12,47
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore
12,08 13,10 12,62
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore
11,01 12,06 11,58
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore
10,99 12,04 11,56
tyilesme oran1 (%)
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Cizelge 6.45. (devam) MSE metrigine gore HDLM 'nin iyilesme oranlari

GRU’nun ortalama degerine gore
o 11,00 12,05 11,57
iyilesme orani1 (%)
LSTM’in en kétii degerine gore
10,06 11,12 10,63
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore
o 10,05 11,11 10,63
iyilesme orani (%)
LSTM’in ortalama degerine gore
10,05 11,11 10,63
tyilesme oran1 (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine
. 4,98 6,10 5,59
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine
. 3,33 4,67 4,15
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine
4,23 5,33 4,82
gore iyilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen MSE degerlerine gore HDLM nin RF, SVM,
ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilastirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %19,96, en iyi degeri %20,90 ve
ortalama degeri ise %20,47 iyilesme saglamistir. HDLM nin en kotii degeri SVM’e gore
%14,81, en iyi degeri %15,82 ve ortalama degeri ise %15,36 iyilesme saglamustir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMA ’ya gore %12,20, en iyi degeri %13,24 ve ortalama degeri
ise %12,77 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri MLP nin en kotii degerine gore %11,29, MLP nin en iyi degerine
gore %11,28 ve MLP’ nin ortalama degerine gore %11,29 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyl degeri MLP nin en kotii degerine gore %12,33, MLP nin en iyi degerine gore %12,33
ve MLP’nin ortalama degerine gore %12,33 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %11,86, MLP’nin en iyi degerine gore %11,85 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %11,86 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %12,25, CNN’in en iyi degerine
gore %11,90 ve CNN’in ortalama degerine gore %12,08 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %13,29, CNN’in en iyi degerine gore %12,94
ve CNN’in ortalama degerine gore %13,10 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri
CNN’in en kotii degerine gore %12,82, CNN’in en iyi degerine gore %12,47 ve CNN’in

ortalama degerine gore %12,62 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en koti degeri GRU’nun en kotii degerine gore %11,01, GRU’nun en iyi
degerine gore %10,99 ve GRU’nun ortalama degerine gore %11,00 iyilesme saglamustir.
HDLM’nin en iyi degeri GRU’nun en kdtii degerine gore %12,06, GRU’nun en iyi degerine
gore %12,04 ve GRU’nun ortalama degerine gore %12,05 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en kotii degerine gore %11,58, GRU’nun en iyi degerine gore
%11,56 ve GRU’ nun ortalama degerine gore %11,57 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %10,06, LSTM’in en iyi degerine
gore %10,05 ve LSTM’in ortalama degerine gore %10,05 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %11,12, LSTM’in en iyi degerine gore %11,11
ve LSTM’in ortalama degerine gore %11,11 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama
degeri LSTM’in en kotii degerine gore %10,63, LSTM’in en iyi degerine gore %10,63 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %10,63 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN+GRU’ nun en kotii degerine gore %4,98, CNN+GRU nun
en iyi degerine gore %3,53 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %4,23 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en koti degerine gore %06,10,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %4,67 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%35,33 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine
gore %5,59, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %4,15 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %4,82 iyilesme saglamistir.

RMSE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.46°da ve Sekil 6.34’te goriilmektedir.



Cizelge 6.46. RMSE metrigine gore deneysel sonuglar
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Test RF | SYM | ARIMA | MLP | CNN | GRU | LSTM | CNN+GRU | HDLM
1| 99,35 | 96,30 94,86 | 94,37 | 94,70 | 94,22 93,72 90,50 88,35

2| 99,35 | 96,30 94,86 | 94,37 | 94,71 | 94,22 93,72 90,51 88,44

3| 99,35 | 96,30 94,86 | 94,37 | 94,75 | 94,22 93,72 90,69 88,46

41 99,35 | 96,30 94,86 | 94,37 | 94,77 | 94,22 93,72 90,75 88,49

51 99,35 | 96,30 94,86 | 94,37 | 94,79 | 94,22 93,72 90,81 88,51

6| 99,35 | 96,30 94,86 | 94,37 | 94,79 | 94,22 93,72 90,82 88,57

71 99,35 | 96,30 94,86 | 94,37 | 94,79 | 94,22 93,72 90,83 88,64

8| 99,35 | 96,30 94,86 | 94,37 | 94,81 | 94,22 93,72 90,95 88,80

9 99,35 | 96,30 94,86 | 94,37 | 94,84 | 94,22 93,72 91,06 88,81

10 | 99,35 | 96,30 94,86 | 94,37 | 94,89 | 94,22 93,73 91,18 88,88
Ortalama | 99,35 | 96,30 94,86 | 94,37 | 94,78 | 94,22 93,72 90,81 88,59

RMSE metrigine gore yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, RF’1n 99,35, SVM’in 96,30,
ARIMA’nin 94,86, MLP’nin 94,37, CNN’in 94,78, GRU’nun 94,22, LSTM’in 93,72,
CNN+GRU’nun 90,81 ve HDLM’nin 88,59 ortalama RMSE degerine sahip oldugu

gOriilmiistir.
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Sekil 6.34. RMSE metrigine gore karsilagtirmali deneysel sonuglar
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HDLM’nin RE-HPLM 1qg SVR-HDIM 1o, ARIMA-HDLM .0 MLP-HDLM ...
SVR ARIMA
CNNHDLM o GRUHDLM oo LSTM-HDLM o~ (CNN+GRUYHDLM
CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

esitlikleri kullanilarak RMSE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.47°de

goriilmektedir.

Cizelge 6.47. RMSE metrigine gore HDLM 'nin iyilesme oranlari

HDLM’ninen | HDLM’nin HDLM’nin
kotii degeri | en iyi degeri | ortalama degeri
RF’1n degerine gore iyilesme orani
10,53 11,07 10,82
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme
s o 7,70 8,25 8,00
orani (%)
ARIMA’nin degerine gore iyilesme
s o 6,30 6,86 6,60
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
581 6,37 6,11
iyilesme orani (%)
MLP’nin en iyi degerine gore
5,81 6,37 6,11
tyilesme oran1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore
581 6,37 6,11
iyilesme orani (%)
CNN’in en kotii degerine gore
6,33 6,89 6,63
iyilesme oran1 (%)
CNN’in en 1yi degerine gore
6,14 6,70 6,44
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore
6,23 6,78 6,52
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore
5,66 6,23 5,97
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore
5,66 6,23 5,97
tyilesme oran1 (%)




Cizelge 6.47. (devam) RMSE metrigine gore HDLM’nin iyilesme oranlari
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GRU’nun ortalama degerine gore
. 5,66 6,23 5,97
iyilesme orani1 (%)
LSTM’in en kétii degerine gore

517 5,73 5,47
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore
.. 5,16 5,72 5,46
iyilesme orani (%)
LSTM’in ortalama degerine gore

5,16 5,73 5,46
tyilesme oran1 (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine

.. 2,52 3,10 2,83
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine
. 1,79 2,37 2,10

gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine

2,13 2,70 2,43
gore 1yilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen RMSE degerlerine gére HDLM nin RF,
SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilagtirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %10,53, en iyi degeri %11,07 ve

ortalama degeri ise %10,82 iyilesme saglamistir. HDLM nin en kotii degeri SVM’e gore

%7,70, en iyi degeri %8,25 ve ortalama degeri ise %8,00 iyilesme saglamistir. HDLM nin

en kotii degeri ARIMA’ya gore %6,30, en iyi degeri %6,86 ve ortalama degeri ise %6,60

iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri MLP nin en kotii degerine gore %5,81, MLP’nin en iyi degerine

gore %5,81 ve MLP’nin ortalama degerine gore %5,81 iyilesme saglamistir. HDLM nin en

iyi degeri MLP nin en kotli degerine gore %6,37, MLP nin en iyi degerine gore %6,37 ve

MLP’nin ortalama degerine gére %6,37 iyilesme saglamigtir. HDLM nin ortalama degeri

MLP’nin en kdtii degerine gore %6,11, MLP nin en iyi degerine gore %6,11 ve MLP’nin

ortalama degerine gore %6,11 iyilesme saglamistir.



188

HDLM’nin en koétii degeri CNN’in en kotii degerine gore %6,33, CNN’in en iyi degerine
gore %6,14 ve CNN’in ortalama degerine gore %6,23 iyilesme saglamistir. HDLM nin en
iyl degeri CNN’in en kotli degerine gore %6,89, CNN’in en iyi degerine gore %6,70 ve
CNN’in ortalama degerine gore %06,78 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri
CNN’in en kotii degerine gore %6,63, CNN’in en iyi degerine gore %6,44 ve CNN’in

ortalama degerine gore %6,52 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri GRU nun en kotii degerine gore %5,66, GRU’nun en iyi degerine
gore %5,66 ve GRU’ nun ortalama degerine gore %5,66 iyilesme saglamigtir. HDLM 'nin en
iyi degeri GRU’nun en kotii degerine gore %6,23, GRU’nun en iyi degerine gore %6,23 ve
GRU’nun ortalama degerine gore %6,23 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri
GRU’nun en koétii degerine gore %5,97, GRU’nun en iyi degerine gére %5,97 ve GRU nun

ortalama degerine gore %5,97 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %5,17, LSTM’in en iyi degerine
gore %95,16 ve LSTM’in ortalama degerine gore %5,16 iyilesme saglamistir. HDLM nin en
iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %5,73, LSTM’in en iyi degerine gore %5,72 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %5,73 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri
LSTM’in en kotii degerine gore %5,47, LSTM’in en iyi degerine gore %5,46 ve LSTM’in

ortalama degerine gore %5,46 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %2,52, CNN+GRU nun
en iyi degerine gore %1,79 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %2,13 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kot degerine gore %3,10,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %2,37 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%2,70 iyilesme saglamigtir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine
gore %2,83, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %2,10 ve CNN-+GRU’nun ortalama

degerine gore %2,43 iyilesme saglamistir.

MAE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.48’de ve Sekil 6.35’te goriilmektedir.



Cizelge 6.48. MAE metrigine gore deneysel sonuglar
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Test RF | SVM | ARIMA | MLP | CNN | GRU | LSTM | CNN+GRU | HDLM
166,09 | 59,43 68,60 | 61,08 | 60,52 | 60,67 | 61,57 57,47 | 56,05

2 | 66,09 | 59,43 68,60 | 61,08 | 60,52 | 60,67 | 61,57 57,50 | 56,06

3| 66,09 | 59,43 68,60 | 61,08 | 60,55 | 60,67 | 61,57 57,54 | 56,07
466,09 | 59,43 68,60 | 61,08 | 60,57 | 60,67 | 61,57 57,54 | 56,12

5| 66,09 | 59,43 68,60 | 61,08 | 60,60 | 60,67 | 61,57 57,56 | 56,14

6 | 66,09 | 59,43 68,60 | 61,08 | 60,61 | 60,67 | 61,57 57,58 | 56,15

7] 66,09 | 59,43 68,60 | 61,08 | 60,61 | 60,68 | 61,57 57,67 | 56,17

8 | 66,09 | 59,43 68,60 | 61,08 | 60,62 | 60,68 | 61,57 57,73 | 56,19

9] 66,09 | 59,43 68,60 | 61,08 | 60,66 | 60,68 | 61,57 57,89 | 56,21

10 | 66,09 | 59,43 68,60 | 61,08 | 60,70 | 60,68 | 61,57 57,94 | 56,26
Ortalama | 66,09 | 59,43 68,60 | 61,08 | 60,59 | 60,67 | 61,57 57,64 | 56,14

MAE metrigine gore yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, RF’1 66,09, SVM’in 59,43,
ARIMA’nin 68,60, MLP’nin 61,08, CNN’in 60,59, GRU’nun 60,67, LSTM’in 61,57,
CNN+GRU’nun 57,64 ve HDLM’nin 56,14 ortalama MAE degerine sahip oldugu

gOriilmiistir.
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HDLM’nin RE-HPLM 1qg SVR-HDIM 1o, ARIMA-HDLM .0 MLP-HDLM ...
SVR ARIMA
CNNHDLM o GRUHDLM oo LSTM-HDLM o~ (CNN+GRUYHDLM
CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

esitlikleri kullanilarak MAE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.49°da

goriilmektedir.

Cizelge 6.49. MAE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlar1

HDLM’ninen | HDLM’nin HDLM’nin
kotii degeri | en iyi degeri | ortalama degeri
RF’1n degerine gore iyilesme orani
14,87 15,19 15,05
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme
s SO 5,33 5,68 5,53
orani (%)
ARIMA nin degerine gore iyilesme
17,98 18,29 18,16
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
7,89 8,23 8,08
iyilesme orani (%)
MLP’nin en iyi degerine gore
7,89 8,23 8,08
tyilesme oran1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore
7,89 8,23 8,08
iyilesme orani (%)
CNN’in en kotii degerine gore
7,31 7,66 7,50
iyilesme oran1 (%)
CNN’in en 1yi degerine gore
7,03 7,38 7,23
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore
7,16 7,50 7,35
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore
7,28 7,63 7,47
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore
7,26 7,61 7,46
tyilesme oran1 (%)




Cizelge 6.49. (devam) MAE metrigine gore HDLM ’nin iyilesme oranlari
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GRU’nun ortalama degerine gore
.. 1,27 7,62 7,46
iyilesme orani1 (%)
LSTM’in en kétii degerine gore

8,62 8,96 8,81
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore
.. 8,62 8,96 8,81
iyilesme orani (%)
LSTM’in ortalama degerine gore

8,62 8,96 8,81
tyilesme oran1 (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine

.. 2,89 3,26 3,10
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine
. 2,10 2,47 2,31

gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine

2,40 2,76 2,60
gore 1yilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen MAE degerlerine gore HDLM nin RF, SVM,
ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilastirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %14,87, en iyi degeri %15,19 ve

ortalama degeri ise %15,05 iyilesme saglamistir. HDLM nin en kotii degeri SVM’e gore

%5,33, en iyi degeri %5,68 ve ortalama degeri ise %5,53 iyilesme saglamistir. HDLM nin

en kotli degeri ARIMA ’ya gore %17,98, en iyi degeri %18,29 ve ortalama degeri ise %18,16

iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri MLP nin en kotii degerine gore %7,89, MLP’nin en iyi degerine

gore %7,89 ve MLP’nin ortalama degerine gore %7,89 iyilesme saglamistir. HDLM nin en

iyi degeri MLP nin en kotli degerine gore %8,23, MLP nin en iyi degerine gore %8,23 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %8,23 iyilesme saglamigtir. HDLM nin ortalama degeri

MLP’nin en kdtii degerine gore %8,08, MLP nin en iyi degerine gore %8,08 ve MLP’nin

ortalama degerine gore %8,08 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en koétii degeri CNN’in en kotii degerine gore %7,31, CNN’in en iyi degerine
gore %7,03 ve CNN’in ortalama degerine gore %7,16 iyilesme saglamistir. HDLM nin en
iyl degeri CNN’in en kotli degerine gore %7,66, CNN’in en iyi degerine gore %7,38 ve
CNN’in ortalama degerine gore %7,50 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri
CNN’in en kotii degerine gore %7,50, CNN’in en iyi degerine gore %7,23 ve CNN’in

ortalama degerine gore %7,35 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri GRU nun en kotii degerine gore %7,28, GRU’nun en iyi degerine
gore %7,26 ve GRU’ nun ortalama degerine gore %7,27 iyilesme saglamigtir. HDLM nin en
iyi degeri GRU’nun en kotii degerine gore %7,63, GRU’nun en iyi degerine gore %7,61 ve
GRU’nun ortalama degerine gore %7,62 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama degeri
GRU’nun en koétii degerine gore %7,47, GRU’nun en iyi degerine gore %7,46 ve GRU nun

ortalama degerine gore %7,46 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotili degerine gore %8,62, LSTM’in en iyi degerine
gore %8,62 ve LSTM’in ortalama degerine gore %8,62 iyilesme saglamistir. HDLM nin en
iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %8,96, LSTM’in en iyi degerine gore %8,96 ve
LSTM’in ortalama degerine gére %8,96 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri
LSTM’in en kotii degerine gore %8,81, LSTM’in en iyi degerine gore %8,81 ve LSTM’in

ortalama degerine gore %8,81 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %2,89, CNN+GRU nun
en iyi degerine gore %2,10 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %2,40 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kot degerine gore %3,26,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %2,47 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%2,76 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine
gore %3,10, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %2,31 ve CNN-+GRU’nun ortalama

degerine gore %2,60 iyilesme saglamistir.

Deneysel sonuglar, HDLM’nin RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve
CNN+GRU’ya gore daha diisik MSE, RMSE ve MAE sonuglarina sahip oldugunu
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gostermektedir. Bir sonraki su¢ islenme zamanmin belirlenmesinde HDLM’nin diger

modellere gore daha basarili ve etkin sonuglar verdigi goriilmiistir.

6.2.4. Acil cagri veri Kiimesi

Acil ¢agr1 veri kiimesi i¢in trafik kazasi olaylarinin meydana gelme zamanlar1 arasindaki

dakika cinsinden farklara gore olusturulan verinin ilk 5 satir1 Cizelge 6.50°de gortilmektedir.

Cizelge 6.50. Bir dnceki trafik kazasindan sonra gegen zaman (dk)

Bir onceki trafik kazasindan
Olay
sonra gecen zaman (dk)

37
2
3

15
2

gl B W N

Cizelge 6.50°de trafik kazasi cagrilart arasindaki zaman farki goriilmektedir. Acil ¢agr1 veri
kiimesi, e-ticaret veri kiimesine gore nispeten daha diizenli, DDoS ve sug veri kiimesine gore

nispeten daha diizensiz bir oriintii izlemektedir.

Trafik kazasi olaylar1 arasindaki dakika cinsinden zaman farklart Sekil 6.36°da

goriilmektedir.
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Sekil 6.36. Trafik kazas1 olaylar1 arasindaki dakika cinsinden zaman farklari

Sekil 6.36°da trafik kazas1 ¢agrilar1 arasindaki zaman farki goriilmektedir. Acil ¢agr1 veri

kiimesi, 98401 trafik kazasi c¢agrist olaymndan olugmaktadir. Veri kiimesinde goriilen

sapmalar mevcuttur.

Sekil 6.37°de 6rnek olarak test verisinin 100 elemani i¢in deneysel sonuglar goriilmektedir.
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Sekil 6.37. Test verisindeki ilk 100 veri 6rnegi i¢in deneysel sonuglar
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Sekil 6.37°de test verisindeki ilk 100 veri 6rnegi i¢in deneysel sonuglar goriilmektedir.

HDLM, diger modellere kiyasla veri kiimesindeki ani sapmalar1 daha basarili bir sekilde

belirleyerek daha ytliksek tahmin dogruluguna sahip olmustur.

MSE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.51’de ve Sekil 6.38’de goriilmektedir.

Cizelge 6.51. MSE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF SVM ARIMA MLP CNN GRU | LSTM | CNN+GRU | HDLM
1] 1162,70 | 1049,27 | 1085,43 | 992,86 | 978,49 | 973,86 | 975,66 820,19 | 781,93

2 | 1162,70 | 1049,27 | 1085,43 | 998,43 | 980,39 | 974,82 | 976,02 821,52 | 783,50

3 | 1162,70 | 1049,27 | 1085,43 | 1001,20 | 982,50 | 975,40 | 976,03 825,56 | 784,99

4 | 1162,70 | 1049,27 | 1085,43 | 1001,45 | 982,98 | 975,73 | 976,03 829,49 | 785,98

5 | 1162,70 | 1049,27 | 1085,43 | 1001,53 | 985,23 | 976,17 | 976,04 831,08 | 786,90

6 | 1162,70 | 1049,27 | 1085,43 | 1001,85 | 985,70 | 976,50 | 976,05 831,89 | 787,04

7 | 1162,70 | 1049,27 | 1085,43 | 1009,29 | 988,42 | 976,75 | 976,05 832,78 | 787,10

8 | 1162,70 | 1049,27 | 1085,43 | 1013,19 | 991,53 | 977,57 | 976,06 847,45 | 787,16

9 | 1162,70 | 1049,27 | 1085,43 | 1013,19 | 992,69 | 978,26 | 976,06 853,28 | 788,29

10 | 1162,70 | 1049,27 | 1085,43 | 1015,77 | 996,90 | 978,57 | 976,09 856,84 | 788,36
Ortalama | 1162,70 | 1049,27 | 1085,43 | 1004,87 | 986,48 | 976,36 | 976,00 835,00 | 786,12
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MSE metrigine gore yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda, RF’m 1162,70, SVM’in
1049,27, ARIMA’nin 1085,43, MLP’nin 1004,87, CNN’in 986,48, GRU’nun 976,36,
LSTM’in 976,00, CNN+GRU’nun 835,00 ve HDLM’nin 786,12 ortalama MSE degerine

sahip oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 6.38. MSE metrigine gore karsilastirmali deneysel sonuglar

HDLM’nin RF-HPLM . 1q9, SVRHDIM 1o, ARIMA-HDLM 50 MLP-HDLM oo
SVR ARIMA
CNNHDLM o GRUHDLM o LSTMHDLM o~ (CNN+GRUFHDLM
CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

esitlikleri kullanilarak MSE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.52°de

goriilmektedir.



Cizelge 6.52. MSE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari

197

HDLM’ninen | HDLM nin HDLM’nin
kotii degeri | en iyi degeri | ortalama degeri

RF’1n degerine gore iyilesme orant

32,19 32,74 32,38
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme

24,86 25,47 25,07
orani (%)
ARIMA’nin degerine gore iyilesme

27,36 27,96 27,57
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore

22,38 23,02 22,60
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore

20,59 21,24 20,82
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore

21,80 22,18 21,76
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en kotii degerine gore

20,91 21,56 21,14
iyilesme orani (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore

19,43 20,08 19,65
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore

20,24 20,73 20,31
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore

19,43 20,09 19,66
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore

19,04 19,70 19,27
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore

19,30 19,91 19,48
iyilesme orani (%)
LSTM’in en kotii degerine gore

19,23 19,89 19,46
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore

19,19 19,85 19,42
iyilesme orani (%)
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Cizelge 6.52. (devam) MSE metrigine gore HDLM 'nin iyilegsme oranlari

LSTM’in ortalama degerine gore
o 19,23 19,88 19,45
iyilesme orani1 (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine
7,99 8,74 8,25

gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine

. 3,88 4,66 4,15
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine

. 5,68 6,35 5,85
gore 1yilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen MSE degerlerine gore HDLM nin RF, SVM,
ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilastirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %32,19, en iyi degeri %32,74 ve
ortalama degeri ise %32,38 iyilesme saglamistir. HDLM’ nin en kotii degeri SVM’e gore
%24,86, en iyi degeri %25,47 ve ortalama degeri ise %25,07 iyilesme saglamstir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMAya gore %27,36, en 1yi degeri %27,96 ve ortalama degeri
ise %27,57 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri MLPnin en kotii degerine gore %22,38, MLP nin en iyi degerine
gore %20,59 ve MLP nin ortalama degerine gore %21,80 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyl degeri MLP nin en kotii degerine gore %23,02, MLP nin en iyi degerine gore %21,24
ve MLP’nin ortalama degerine gore %22,18 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %22,60, MLP’nin en iyi degerine gore %20,82 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %21,76 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %20,91, CNN’in en iyi degerine
gore %19,43 ve CNN’in ortalama degerine gore %20,24 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %21,56, CNN’in en iyi degerine gore %20,08
ve CNN’in ortalama degerine gore %20,73 iyilesme saglamistir. HDLM 'nin ortalama degeri
CNN’in en kotli degerine gore %21,14, CNN’in en iyi degerine gore %19,65 ve CNN’in

ortalama degerine gore %20,31 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en kotii degeri GRU’nun en kotii degerine gore %19,43, GRU’nun en iyi
degerine gore %19,04 ve GRU’nun ortalama degerine gore %19,30 iyilesme saglamistir.
HDLM nin en iyi degeri GRU nun en kétii degerine gore %20,09, GRU nun en iyi degerine
gore %19,70 ve GRU’nun ortalama degerine gore %19,91 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en koétii degerine gore %19,66, GRU nun en iyi degerine gore

%19,27 ve GRU’nun ortalama degerine gore %19,48 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %19,23, LSTM’in en iyi degerine
gore %19,19 ve LSTM’in ortalama degerine gore %19,23 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %19,89, LSTM’in en iyi degerine gore %19,85
ve LSTM’in ortalama degerine gore %19,88 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama
degeri LSTM’in en koétii degerine gore %19,46, LSTM’in en iyi degerine gore %19,42 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %19,45 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %7,99, CNN+GRU nun
en iyl degerine gore %3,88 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %5,68 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %38,74,
CNN-+GRU’nun en iyi degerine gore %4,66 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%6,35 iyilesme saglamigtir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine
gore %8,25, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %4,15 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %5,85 iyilesme saglamigtir.

RMSE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.53te ve Sekil 6.39’da goriilmektedir.

Cizelge 6.53. RMSE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF | SVM | ARIMA | MLP | CNN | GRU | LSTM | CNN+GRU | HDLM
134,09 | 32,39 32,94 | 31,51 | 31,28 | 31,20 | 31,12 28,63 | 27,96
2| 34,09 | 32,39 32,94 1 31,59 | 31,31 | 31,22 | 31,15 28,66 | 27,99
3] 34,09 | 32,39 32,94 | 31,64 | 31,34 | 31,23 | 31,18 28,73 | 28,01
4 | 34,09 | 32,39 32,94 | 31,64 | 31,35 | 31,23 | 31,19 28,80 | 28,03
51 34,09 | 32,39 32,94 | 31,64 | 31,38 | 31,24 | 31,23 28,82 | 28,05
6 | 34,09 | 32,39 32,94 | 31,65 | 31,39 | 31,24 | 31,24 28,84 | 28,05
734,09 | 32,39 32,94 | 31,76 | 31,43 | 31,25 | 31,28 28,85 | 28,05
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Cizelge 6.53. (devam) RMSE metrigine gore deneysel sonuglar

8 |34,09 | 32,39 32,94 | 31,83 | 31,48 | 31,26 | 31,33 29,11 | 28,05
9 |34,09 | 32,39 32,94 | 31,83 | 31,50 | 31,27 | 31,35 29,21 | 28,07
10 | 34,09 | 32,39 32,94 | 31,87 | 31,57 | 31,28 | 31,41 29,27 | 28,07
Ortalama | 34,09 | 32,39 32,94 | 31,69 | 31,40 | 31,24 | 31,24 28,89 | 28,03

RMSE metrigine gore yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, RF’1in 34,09, SVM’in 32,39,
ARIMA’nin 32,94, MLP’nin 31,69, CNN’in 31,40, GRU’nun 31,24, LSTM’in 31,24,
CNN+GRU’nun 28,89 ve HDLM’nin 28,03 ortalama RMSE degerine sahip oldugu

gOriilmiistiir.
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Sekil 6.39. RMSE metrigine gore karsilagtirmali deneysel sonuglar
HDLM’nin RFHPLM . 1q9, SVRHDIM 1o, ARIMA-HDLM 50 MLP-HDLM 0o
RF SVR ARIMA MLP
CNN-HDLM %100, GRU_HDLMXlOO, LSTM-HDLI\/IX:L00 ve (CNN+GRU)-HDLMX100
CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

esitlikleri kullanilarak RMSE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.54°te

goriilmektedir.



Cizelge 6.54. RMSE metrigine gore HDLM 'nin iyilesme oranlari

201

HDLM’ninen | HDLM nin HDLM’nin
kotii degeri | en iyi degeri | ortalama degeri
RF’1mn degerine gore iyilesme orani
s SO 17,65 17,98 17,76
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme
13,33 13,67 13,45
orani (%)
ARIMA’nin degerine gore iyilesme
14,78 15,11 14,89
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
11,92 12,26 12,03
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore
10,91 11,26 11,03
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore
11,50 11,78 11,55
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en kotii degerine gore
11,08 11,43 11,20
iyilesme orani (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore
10,26 10,61 10,38
tyilesme oran1 (%)
CNN’in ortalama degerine gore
10,65 10,96 10,73
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore
10,26 10,61 10,38
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore
10,03 10,38 10,15
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore
10,16 10,50 10,27
iyilesme orani (%)
LSTM’in en kotii degerine gore
10,63 10,98 10,75
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en iyi degerine gore
9,80 10,15 9,91
iyilesme orani (%)
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Cizelge 6.54. (devam) RMSE metrigine gore HDLM’nin iyilesme oranlari

LSTM’in ortalama degerine gore
o 10,21 10,52 10,28
iyilesme orani1 (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine

. 4,09 4,47 4,22
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine

.. 1,95 2,34 2,08
gore iyilesme orant (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine

. 2,87 3,22 2,97
gore 1yilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen RMSE degerlerine gére HDLM’nin RF,
SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilagtirmali1 bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en koétii degeri RF’a gore %17,65, en iyi degeri %17,98 ve
ortalama degeri ise %17,76 iyilesme saglamistir. HDLM’ nin en kotii degeri SVM’e gore
%13,33, en iyi degeri %13,67 ve ortalama degeri ise %13,45 iyilesme saglamstir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMAya gore %14,78, en iyi degeri %15,11 ve ortalama degeri
ise %14,89 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri MLPnin en kotii degerine gore %11,92, MLP nin en iyi degerine
gore %10,91 ve MLP nin ortalama degerine gore %11,50 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en 1yi degeri MLP nin en kotii degerine gore %12,26, MLP nin en iyi degerine gore %11,26
ve MLP’nin ortalama degerine gore %11,78 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %12,03, MLP’nin en iyi degerine gore %11,03 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %11,55 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %11,08, CNN’in en iyi degerine
gore %10,26 ve CNN’in ortalama degerine gore %10,65 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %11,43, CNN’in en iyi degerine gore %10,61
ve CNN’in ortalama degerine gore %10,96 iyilesme saglamistir. HDLM 'nin ortalama degeri
CNN’in en kotii degerine gore %11,20, CNN’in en iyi degerine gore %10,38 ve CNN’in

ortalama degerine gore %10,73 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en koti degeri GRU’nun en kotii degerine gore %10,26, GRU’nun en iyi
degerine gore %10,03 ve GRU’nun ortalama degerine gore %10,16 iyilesme saglamistir.
HDLM’nin en iyi degeri GRU’nun en kotii degerine gore %10,61, GRU’nun en iyi degerine
gore %10,38 ve GRU’nun ortalama degerine gore %10,50 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en koétii degerine gore %10,38, GRU nun en iyi degerine gore

%10,15 ve GRU’nun ortalama degerine gore %10,27 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %10,63, LSTM’in en iyi degerine
gore %9,80 ve LSTM’in ortalama degerine gore %10,21 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %10,98, LSTM’in en iyi degerine gore %10,15
ve LSTM’in ortalama degerine gore %10,52 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri LSTM’in en kotli degerine gore %10,75, LSTM’in en iyi degerine gore %9,91 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %10,28 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %4,09, CNN+GRU nun
en iyl degerine gore %1,95 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %2,87 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %4,47,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %2,34 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%3,22 iyilesme saglamistir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine
gore %4,22, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %2,08 ve CNN-+GRU’nun ortalama

degerine gore %2,97 iyilesme saglamigtir.

MAE metrigine gore deneysel sonuglar Cizelge 6.55°te ve Sekil 6.40°ta goriilmektedir.

Cizelge 6.55. MAE metrigine gore deneysel sonuglar

Test RF | SVM | ARIMA | MLP | CNN | GRU | LSTM | CNN+GRU | HDLM
116,30 | 16,71 16,63 | 14,60 | 14,51 | 14,70 13,85 12,07 | 11,80
216,30 | 16,71 16,63 | 14,60 | 14,54 | 14,71 14,28 12,08 | 11,81
316,30 | 16,71 16,63 | 14,61 | 14,54 | 14,71 14,46 12,08 | 11,82
416,30 | 16,71 16,63 | 14,61 | 14,67 | 14,71 14,47 12,08 | 11,88
516,30 | 16,71 16,63 | 14,61 | 14,68 | 14,71 14,57 12,09 | 11,89
6 (16,30 | 16,71 16,63 | 14,61 | 14,68 | 14,71 15,25 12,09 | 11,89
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Cizelge 6.55. (devam) MAE metrigine gore deneysel sonuglar

716,30 | 16,71 16,63 | 14,61 | 14,71 | 14,71 15,43 12,10 | 11,89
816,30 | 16,71 16,63 | 14,69 | 14,72 | 14,72 15,56 12,44 | 1191
916,30 | 16,71 16,63 | 14,74 | 14,79 | 14,72 15,69 12,45 | 11,92

10 | 16,30 | 16,71 16,63 | 14,74 | 14,87 | 14,72 16,06 12,55 | 11,94
Ortalama | 16,30 | 16,71 16,63 | 14,64 | 14,67 | 14,71 14,96 12,20 | 11,87

MAE metrigine gore yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, RF’ i 16,30, SVM’in 16,71,
ARIMA’nin 16,63, MLP’nin 14,64, CNN’in 14,67, GRU’nun 14,71, LSTM’in 14,96,
CNN+GRU’nun 12,20 ve HDLM’nin 11,87 ortalama MAE degerine sahip oldugu

gOriilmiistiir.
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Sekil 6.40. MAE metrigine gore karsilastirmali deneysel sonuglar
HDLM’nin RF-HPLM . 1q9, SVRHDIM 1o, ARIMA-HDLM o0 MLP-HDLM 0o
RF SVR ARIMA MLP
CNN-HDLM %100, GRU-HDLM %100, LSTM-HDLM <100 ve (CNN+GRU)-HDLM <100
CNN GRU LSTM (CNN+GRU)

esitlikleri kullanilarak MAE metrigine gore hesaplanan iyilesme oranlar1 Cizelge 6.56’da

goriilmektedir.



Cizelge 6.56. MAE metrigine gore HDLM nin iyilesme oranlari
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HDLM’nin en | HDLM nin HDLM’nin
kotii degeri en iyl degeri | ortalama degeri

RF’1mn degerine gore iyilesme orani

26,74 27,60 27,14
(%)
SVM’nin degerine gore iyilesme

28,54 29,38 28,93
orani (%)
ARIMA nin degerine gore iyilesme

28,20 29,04 28,59
orani (%)
MLP’nin en kotii degerine gore
o 18,99 19,94 19,43
iyilesme orani1 (%)
MLP’nin en iyi degerine gore

18,21 19,17 18,66
tyilesme oran1 (%)
MLP’nin ortalama degerine gore
o 18,50 19,40 18,89
iyilesme orani1 (%)
CNN’in en kotii degerine gore

19,70 20,64 20,14
tyilesme oran1 (%)
CNN’in en 1y1 degerine gore

17,71 18,67 18,15
iyilesme orani (%)
CNN’in ortalama degerine gore

18,82 19,56 19,05
iyilesme orani (%)
GRU’nun en kotii degerine gore

18,88 19,83 19,32
tyilesme oran1 (%)
GRU’nun en iyi degerine gore

18,77 19,72 19,21
iyilesme orani (%)
GRU’nun ortalama degerine gore

18,85 19,79 19,28
tyilesme oran1 (%)
LSTM’in en kotii degerine gore

25,65 26,52 26,05
iyilesme orani (%)
LSTM’in en iyi degerine gore

13,79 14,80 14,25
tyilesme oran1 (%)
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Cizelge 6.56. (devam) MAE metrigine gore HDLM ’nin iyilegsme oranlari

LSTM’in ortalama degerine gore
o 21,81 21,13 20,63
iyilesme orani1 (%)
CNN+GRU’nun en kotii degerine

_ 4,86 5,97 5,37
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun en iyi degerine

o 1,07 2,23 1,61
gore iyilesme orani (%)
CNN+GRU’nun ortalama degerine

. 2,17 3,30 2,68
gore iyilesme orani (%)

Yapilan 10 farkli deney sonucunda elde edilen MAE degerlerine géore HDLM nin RF, SVM,
ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU’ya gore karsilastirmali bir analizi
goriilmektedir. HDLM’nin en kotii degeri RF’a gore %26,74, en iyi degeri %27,60 ve
ortalama degeri ise %27,14 iyilesme saglamistir. HDLM’ nin en kotii degeri SVM’e gore
%28,54, en iyi degeri %29,38 ve ortalama degeri ise %28,93 iyilesme saglamustir.
HDLM’nin en kotii degeri ARIMAya gore %28,20, en 1yi degeri %29,04 ve ortalama degeri
ise %28,59 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri MLP’nin en kotii degerine gore %18,99, MLP nin en iyi degerine
gore %18,21 ve MLP nin ortalama degerine gore %18,50 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en 1yl degeri MLP nin en kotii degerine gore %19,94, MLP nin en iyi degerine gore %19,17
ve MLP’nin ortalama degerine gore %19,40 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri MLP’nin en kotli degerine gore %19,43, MLP’nin en iyi degerine gore %18,66 ve

MLP’nin ortalama degerine gore %18,89 iyilesme saglamistir.

HDLM’nin en kotii degeri CNN’in en kotii degerine gore %19,70, CNN’in en iyi degerine
gore %17,71 ve CNN’in ortalama degerine gore %18,82 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri CNN’in en kotii degerine gore %20,64, CNN’in en iyi degerine gore %18,67
ve CNN’in ortalama degerine gore %19,56 iyilesme saglamistir. HDLM 'nin ortalama degeri
CNN’in en kotli degerine gore %20,14, CNN’in en iyi degerine gore %18,15 ve CNN’in

ortalama degerine gore %19,05 iyilesme saglamistir.
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HDLM’nin en kotlii degeri GRU’nun en kotii degerine gore %18,88, GRU’nun en iyi
degerine gore %18,77 ve GRU’nun ortalama degerine gore %18,85 iyilesme saglamistir.
HDLM ’nin en iyi degeri GRU nun en kétii degerine gore %19,83, GRU nun en iyi degerine
gore %19,72 ve GRU’nun ortalama degerine gore %19,79 iyilesme saglamistir. HDLM nin
ortalama degeri GRU’nun en koétii degerine gore %19,32, GRU nun en iyi degerine gore

%19,21 ve GRU’nun ortalama degerine gore %19,28 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri LSTM’in en kotii degerine gore %25,65, LSTM’in en iyi degerine
gore %13,79 ve LSTM’in ortalama degerine gore %21,81 iyilesme saglamistir. HDLM nin
en iyi degeri LSTM’in en kotii degerine gore %26,52, LSTM’in en iyi degerine gore %14,80
ve LSTM’in ortalama degerine gore %21,13 iyilesme saglamistir. HDLM’nin ortalama
degeri LSTM’in en koétii degerine gore %26,05, LSTM’in en iyi degerine gore %14,25 ve
LSTM’in ortalama degerine gore %20,63 iyilesme saglamistir.

HDLM ’nin en kotii degeri CNN+GRU nun en kotii degerine gore %4,86, CNN+GRU nun
en iyl degerine gore %1,07 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore %2,17 iyilesme
saglamistir. HDLM’nin en iyi degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine gore %5,97,
CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %2,23 ve CNN+GRU’nun ortalama degerine gore
%3,30 iyilesme saglamigtir. HDLM nin ortalama degeri CNN+GRU’nun en kotii degerine
gore %5,37, CNN+GRU’nun en iyi degerine gore %1,61 ve CNN+GRU’nun ortalama

degerine gore %2,68 iyilesme saglamigtir.

Deneysel sonuglar, HDLM’nin RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve
CNN+GRU’ya gore daha diisik MSE, RMSE ve MAE sonuglarina sahip oldugunu
gostermektedir. Bir sonraki acil cagri zamaninin belirlenmesinde HDLM’nin diger

modellere gore daha basarili ve etkin sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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7. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, ileriye doniik bir olayin olma zamaninin tahmini i¢in CNN ve LSTM’1
birlikte kullanarak hibrit bir derin 6grenme mimarisi gelistirilmistir. HDLM’de, CNN 6zellik
¢ikarimi i¢in, LSTM ise 6grenme ve tahmin i¢in kullanilmistir. HDLM, e-ticaret kullanici
davranis verileri, DDoS saldir1 verileri, sug verileri ve acil ¢agr1 verileri olmak tizere 4 farkli
veri kiimesine uygulanarak ileriye doniik zaman tahmini yapmak hedeflenmistir. Olaylar
arasindaki zaman farklar1 saniye ve dakika cinsinden hesaplanmistir. Her iki senaryo igin
HDLM, RF, SVM, ARIMA, MLP, CNN, GRU, LSTM ve CNN+GRU ile uygulamali olarak
karsilastirtlmistir. Olaylar arasindaki zaman farklari, saniye cinsinden ve dakika cinsinden

alinarak karsilastirmalar yapilmistir.

Olaylar arasindaki zaman farklarinin saniye cinsinden hesaplandigi senaryoda e-ticaret veri
kiimesi i¢in, ortalama MSE degerlerine gére HDLM’nin RF’a gére %30,77, SVM’e gore
%28,45, ARIMA’ya gore %29,19, MLP’ye gore %27,41, CNN’e gore %28,58, GRU’ya
gore %22,15, LSTM’e gore %18,26 ve CNN+GRU’ya gore %10,47 iyilesme saglayarak
daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ortalama RMSE degerlerine gore HDLM’nin RF’a gére
%16,80, SVM’e gore %15,42, ARIMA’ya gore %15,85, MLP ye gore %14,80, CNN’e gore
%15,49, GRU’ya gore %11,77, LSTM’e gore %9,59 ve CNN+GRU’ya gore %5,38 iyilesme
saglayarak daha basarili oldugu gorilmiistir. Ortalama MAE degerlerine gore ise
HDLM’nin RF’a gore %25,97, SVM’e gore %11,01, ARIMA’ya gore %25,27, MLP’ye
gore %24,44, CNN’e gore %24,77, GRU’ya gore %25,31, LSTM’e gore %?23,53 ve
CNN+GRU’ya gore %4,13 iyilesme saglayarak daha basarili oldugu goriilmiistiir.

DDoS saldir1 veri kiimesi igin, ortalama MSE degerlerine gore HDLM’nin RF’a gore
%29,25, SVM’e gore %30,63, ARIMA’ya gore %26,32, MLP ye gore %27,74, CNN’e gore
%26,91, GRU’ya gore %25,60, LSTM’e gore %25,27 ve CNN+GRU’ya gore %10,06
iyilesme saglayarak daha basarili oldugu goriilmistiir. Ortalama RMSE degerlerine gore
HDLM’nin RF’a gore %15,89, SVM’e gore %16,71, ARIMA’ya gore %14,16, MLP’ye
gore %15,00, CNN’e gore %14,51, GRU’ya gore %13,74, LSTM’e gore %13,55 ve
CNN-+GRU’ya gore %5,16 iyilesme saglayarak daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ortalama
MAE degerlerine gore ise HDLM’ nin RF’a gore %22,06, SVM’e gore %16,24, ARIMA’ya



210

gore %15,80, MLP’ye gore %22,05, CNN’e gore %19,20, GRU’ya gore %16,59, LSTM’e
gore %14,61 ve CNN+GRU’ya gore %3,46 iyilesme saglayarak daha basarili oldugu

gorilmiistir.

Sug veri kiimesi i¢in, ortalama MSE degerlerine gore HDLM nin RF’a gore %27,22, SVM’e
gore %29,66, ARIMA’ya gore %19,04, MLP’ye gore %19,71, CNN’e gore %?22,67,
GRU’ya gore %18,53, LSTM’e gore %18,07 ve CNN+GRU’ya gore %13,69 iyilesme
saglayarak daha basarili oldugu goriilmistiir. Ortalama RMSE degerlerine gére HDLM’nin
RF’a gore %14,69, SVM’e gore %16,13, ARIMA’ya gore %10,02, MLP’ye gore %10,40,
CNN’e gore %12,06, GRU’ya gore %9,74, LSTM’e gore %9,49 ve CNN+GRU’ya gore
%7,09 iyilesme saglayarak daha basarili oldugu gortilmiistiir. Ortalama MAE degerlerine
gore ise HDLM’nin RF’a gbre %18,02, SVM’e gore %9,12, ARIMA’ya gore %21,14,
MLP’ye gore %15,96, CNN’e gore %10,34, GRU’ya gore %13,00, LSTM’e gore %15,07
ve CNN+GRU’ya gore%4,57 iyilesme saglayarak daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Acil ¢agr veri kiimesi i¢in, ortalama MSE degerlerine gore HDLM’nin RF’a gore %47,09,
SVM’e gore %44,70, ARIMA’ya gore %43,85, MLP’ye gore %41,75, CNN’e gore %43,67,
GRU’ya gore %41,67, LSTM’e gore %41,56 ve CNN+GRU’ya gore %3,79 iyilesme
saglayarak daha basarili oldugu goriilmistiir. Ortalama RMSE degerlerine gére HDLM nin
RF’a gore %27,26, SVM’e gore %25,64, ARIMA’ya gore %25,07, MLP’ye gore %23,68,
CNN’e gore %24,95, GRU’ya gore %23,63, LSTM’e gore %23,55 ve CNN+GRU’ya gore
%1,91 iyilesme saglayarak daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ortalama MAE degerlerine
gore ise HDLM’nin RF’a gore %34,51, SVM’e gore %24,72, ARIMA’ya gore %30,50,
MLP’ye gore %30,88, CNN’e gore %29,53, GRU’ya gore %29,36, LSTM’e gore %27,43
ve CNN+GRU’ya gore %3,96 iyilesme saglayarak daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Olaylar arasindaki zaman farklarinin dakika cinsinden hesaplandigi senaryoda e-ticaret veri
kiimesi i¢in, ortalama MSE sonuglarina gére HDLM’nin RF’a gore %55,89, SVM’e gore
%51,06, ARIMA’ya gore %53,45, MLP’ye gore %46,06, CNN’e gore %47,73, GRU’ya
gore %45,17, LSTM’e gore %27,37 ve CNN+GRU’ya gore %19,50 iyilesme saglayarak
daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ortalama RMSE sonuglarina gére HDLM nin RF’a gore
%33,60, SVM’e gore %30,08, ARIMA’ya gore %31,81, MLP’ye gore %26,59, CNN’e gore



211

%27,72, GRU’ya gore %25,99, LSTM’e gore %14,80 ve CNN+GRU’ya gore %10,31
iyilesme saglayarak daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ortalama MAE sonuglarina gore ise
HDLM’nin RF’a gore %38,65, SVM’e gore %43,10, ARIMA’ya gore %40,86, MLP’ye
gore %33,19, CNN’e gore %24,72, GRU’ya gbre %32,79, LSTM’e gore %14,77 ve
CNN+GRU’ya gore %10,94 iyilesme saglayarak daha basarili oldugu goriilmiistiir.

DDoS saldir1 veri kiimesi i¢in, ortalama MSE sonuglarina gére HDLM’nin RF’a gore
%23,58, SVM’e gore %22,51, ARIMA’ya gore %21,08, MLP’ye gore %21,81, CNN’e gore
%21,00, GRU’ya gore %17,52, LSTM’e gore %15,62 ve CNN+GRU’ya gore %6,95
iyilesme saglayarak daha basarili oldugu gorilmiistiir. Ortalama RMSE sonuglarina gore
HDLM’nin RF’a gore %12,57, SVM’e gore %11,97, ARIMA’ya gore %11,14, MLP’ye
gore %11,58, CNN’e gore %11,16, GRU’ya gore %9,20, LSTM’e gore %38,15 ve
CNN+GRU’ya gore %3,54 iyilesme saglayarak daha bagarili oldugu goriilmistiir. Ortalama
MAE sonuglarina gore ise HDLM’nin RF’a gore %21,07, SVM’e gore %13,00, ARIMA’ya
gore %12,46, MLP’ye gore %12,23, CNN’e gore %11,72, GRU’ya gore %13,88, LSTM’e
gore %13,14 ve CNN+GRU’ya gore %2,84 iyilesme saglayarak daha basarili oldugu

gorilmiistiir.

Sug veri kiimesi i¢in, ortalama MSE sonuglarina gore HDLM’nin RF’a gore %20,47, SVM’e
gore %15,36, ARIMA’ya gore %12,77, MLP’ye gore %11,86, CNN’e gore %12,62,
GRU’ya gore %11,57, LSTM’e gore %10,63 ve CNN+GRU’ya gore %4,82 iyilesme
saglayarak daha bagarili oldugu goriilmiistiir. Ortalama RMSE sonuglarina gére HDLM ’nin
RF’a gore %10,82, SVM’e gore %8,00, ARIMA’ya gore %6,60, MLP’ye gore %6,11,
CNN’e gore %6,52, GRU’ya gore %5,97, LSTM’e gore %5,46 ve CNN+GRU’ya gore
%2,43 iyilesme saglayarak daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ortalama MAE sonuglarina
gore ise HDLM’nin RF’a gore %15,05, SVM’e gore %5,53, ARIMA’ya gore %18,16,
MLP’ye gore %8,08, CNN’e gore %7,35, GRU’ya gore %7,46, LSTM’e gore %8,81 ve
CNN+GRU’ya gore %2,60 iyilesme saglayarak daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Acil ¢agri veri kiimesi igin, ortalama MSE sonuglarina gore HDLM’nin RF’a gore %32,38,
SVM’e gore %25,07, ARIMA’ya gore %27,57, MLP’ye gore %21,76, CNN’e gore %20,31,
GRU’ya gore %19,48, LSTM’e gore %19,45 ve CNN+GRU’ya gore %5,85 iyilesme
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saglayarak daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ortalama RMSE sonuglarina gére HDLM ’nin
RF’a gore %17,76, SVM’e gore %13,45, ARIMA’ya gore %14,89, MLP’ye gore %11,55,
CNN’e gore %10,73, GRU’ya gore %10,27, LSTM’e gore %10,28 ve CNN+GRU’ya gore
%2,97 iyilesme saglayarak daha basarili oldugu gériilmiistiir. Ortalama MAE sonuglarina
gore ise HDLM’nin RF’a gore %27,14, SVM’e gore %28,93, ARIMA’ya gore %28,59,
MLP’ye gore %18,89, CNN’e gore %19,05, GRU’ya gore %19,28, LSTM’e gore %20,63
ve CNN-+GRU’ya gore %2,68 iyilesme saglayarak daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Saniye ve dakika cinsinde yapilan deneysel ¢aligmalardan elde edilen sonuglarin birbiriyle
tutarlt oldugu goriilmiistiir. CNN ve LSTM mimarileri birlestirilerek olusturulan hibrit derin
O0grenme mimarisinin, olaylarin bir sonraki olma zamaninin énceden tahmin edilmesinde

literatiirdeki benzerlerine gore daha basarili oldugu deneysel ¢alismalardan goriilmiistiir.

Sonraki g¢alismalarda ikiden fazla mimarinin birlesimiyle hibrit mimariler gelistirilerek

tahmin dogrulugunun artirilmasina yonelik ¢aligmalar yapilabilir.
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