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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Genis Alan Aglarinda Ag Performansinin

Raporlanmasim Saglayan Ornek Bir Uygulama

Ahmet CANSEVER

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Yonetim Bilisim Sistemleri Anabilim Dah

Yonetim Bilisim Sistemleri Programm

Bu ¢alismanin amaci, genis alan aglarinda ag trafigini izleyerek gecmis
bant genisligi kullammlarimin is analitigi kapsaminda degerlendirilmesiyle
gecmiste meydana gelen olaylari/dalgalanmalar1 ve nedenlerini bulmaya
calismaktir. Bunun yaminda, gecmis kullanimlara makine o6grenmesi
tekniklerini uygulayarak zaman serisi analizi ile gelecege yonelik tahmin
yaparak kurum gereksinimleri hakkinda bilgi edinilmesini saglamaktir.
Calisma kapsaminda gelistirilen uygulama, ag trafigini izleyerek kullanilan
bant genisligi degerlerini ve deger asimlarim kayit altinda tutmaktadir. Aym
zamanda, performansla ilgili olusabilecek sorunlarin kaynak sebeplerinin de
teshis edebilmesi amac¢lanmistir. Tahminleme i¢in elde edilen veri seti iizerinde
Prophet, LSTM ve ARMA algoritmalar1 uygulanmis ve model performans
degerleri en uygun olan algoritma kullamilmistir. Uygulamanin web ara yiizlii
ve kullanic1 dostu olarak tasarlanmasi 6ngoriilmiistiir. Raporlama béliimii i¢in
PHP, tahminleme béliimii i¢in ise Python dilinin kullanilmas1 kararlastirilmis

ve veri tabam olarak da MySQL kullamilmstir.

Anahtar Kelimeler: Genis Alan Aglari, Bant Genisligi, Network, Makine

Ogrenmesi, Is Analitigi.



ABSTRACT
Master’s Thesis
Reporting Network Performance in Wide Area Networks
An Example Application
Ahmet CANSEVER

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Sciences
Department of Management Information Systems
Management Information Systems Program

The purpose of this study is to try to find past events / fluctuations and
their causes by evaluating past bandwidth usage within the scope of business
analytics by monitoring network traffic in wide area networks. In addition, by
applying machine learning techniques to past uses, it is to provide information
about institution requirements by making predictions about the future through
time series analysis. The application developed within the scope of the study
records the bandwidth values and overruns used by monitoring network traffic.
At the same time, it is aimed to diagnose the causes of performance problems.
Prophet, LSTM and ARMA algorithms were applied on the dataset obtained
for estimation and the algorithm with the most suitable model performance
values was used. It is foreseen to design the application as web interface and
user friendly. It was decided to use PHP for the reporting section and Python

for the prediction section and MySQL was used as the database.

Keywords: Wide Area Networks, Bandwidth, Network, Machine Learning,

Bussiness Analytics.
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GIRIS

Teknoloji, hayatin daha verimli, daha kolay veya daha keyifli hale getirilmesi
i¢in malzeme, arag, teknik ve gii¢c kaynaklarmmn kullanimini igerir. Iletisim, ulasim,
O0grenme, Uretim, isletmelerde verimlilik ve ¢ok daha fazlasi igin teknoloji
kullanilmalidir. Giinliik hayatta oldukga genis bir yere sahip olan bilisim cihazlarinin
en 6nemli kullanim alanini iletisim olusturmaktadir. Bilisim cihazlarinin birbirleriyle
iletisim kurabilmesi icin aralarinda bir baglanti olmas1 gerekir. Belirli kurallar
dahilinde birbirleriyle iletisim kurabilen cihazlarin olusturdugu yapiya ag adi verilir.

Diinyay1r tamamen saran Kkablolar, okyanuslarin altindan gegerek iilkeleri
birbirlerine baglamaktadirlar. Her iilkenin omurgasina baglanan kablolar, radyo
sinyalleri ve uydu baglantilari ile verilerin iletimini saglamaktadir. Bu da diinya
iizerindeki en biiyiik Genis Alan Agmi yani Interneti olusturmaktadir.

Ulkemizde ilk baslarda agirlikli olarak ¢evirmeli hatlarla internete
baglanmaya baslandi. Daha sonra yine telefon hatlarin1 kullanan ucuz bir teknoloji
olan ve ¢ok daha fazla bant genisligi sunan ADSL kullanildi. ADSL’den sonra en
biiyiik alternatif, genis bant internet tiirii olan MetroEthernet yani fiber internet oldu.
Fiber Internet sayesinde c¢ok yiiksek bant genisliklerine ulasildi. Eskilerde 56K
modemlerle internete baglanilirken suan 1000 Mbps hizlara ulasilabilmektedir.

Yiiksek gerilim hattindan elektrigin trafolara, oradan da kablolarla evlere
iletilmesi gibi, veriler de baglant1 kapasitesinin yliksek oldugu veri merkezlerinden
digerlerine ve evlere kadar dagilmaktadir. Biiyiik kovadan kiiclik kaplara aktarilan su
gibi bant genisligi de bizlere ulastik¢a daralmaktadir. Bu noktada bant genisliginin
takip edilmesi mecburiyeti dogmaktadir. Ciinkii bant genisligi arttikca maliyet de ona
gore artmaktadir. 20 Mbps bant genisligi ile yapilacak ise 50 Mbps ayrilmasi
gereksiz yere kaynak kullanimidir. Tam tersi 50 Mbps bant genisligi ile yapilacak ise
de 20 Mbps bant genisligi ayirmak dar bogaz olusturmaktan baska bir sey degildir ve
hizmetin aksamasina neden olacaktir. Giiniimiiz teknolojisinde internet tabanl
uygulamalarin sayist hizla artmakta ve bunun sonucunda genis alan aglarinin
yetmemesine sebep olmaktadir. Aglardaki bu durum verilerin akisi igin ag trafiginde

ciddi performans sorunlarina neden olmaktadir.



Calismanin amaci, isletmelerde ag trafigini izleyerek gegmis bant genisligi
kullanimlarinin  is analitigi kapsaminda degerlendirilmesiyle ge¢miste olan
olaylari/dalgalanmalar1 ve nedenlerini bulmaya ¢alismaktir. Bunun yaninda, ge¢mis
kullanimlara makine 6grenmesi tekniklerini uygulayarak zaman serisi analizi ile
gelecege yonelik tahmin yaparak kurum gereksinimleri hakkinda bilgi edinilmesi
saglamaktir.

Bu ¢alisma dort boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde, bant genisliginin
bilgi sistem aglarindaki Onemi ve literatiirdeki ¢alismalar hakkinda bilgiler
verilmisgtir.

Ikinci boliimiinde, bilgisayar aglar ile ilgili tanimlar, ag teknolojileri, ag
cesitleri ve ag baglanti cihazlar1 hakkinda bilgiler verilmistir.

Uciincii béliimde, raporlamada kullanilan is analitigi, is zekasi, makine
O0grenmesi ve zaman serileri ayrintilandirilmistir.

Son bolimde, uygulama tasarlama asamasinda kullanilan kavramlar
incelenmis, bant genisligi, snmp, mrtg, rrdtool ve flask hakkinda bilgilere yer
verilmistir. Devaminda uygulama gelistirilmis olup uygulamanin yontemi ve tasarimi

anlatilmistir. Gelistirilen uygulamanin kullanimu ile ilgi detayli bilgiler verilmistir.



BIiRINCi BOLUM
BANT GENISLiGININ BiLGi SISTEM AGLARINDAKI ONEMi

Bant genisligi, dijital iletisim ile ilgili bir terimdir. Bant genisligi veri
aktariminin hiziyla esanlamlidir. Belirli bir zaman diliminde iki veri noktasi arasinda
taginabilecek kesin veri miktarini ifade eder. Genel olarak, ag bant genisligi metrik
olarak saniye basina bit (bps) olarak ifade edilir. Bununla birlikte, modern aglar
simdilerde saniyede megabit (Mbps) olarak da adlandirilan hizlarini saniyede milyon
bit olarak Olgiiyor. Benzer sekilde, saniyede gigabit (Gbps) olarak adlandirilan,
saniyede milyarlarca bit de dijital agin bir parcasidir.

Bir agin performansini etkileyen birden fazla etken bulunmaktadir. Veri
kaybi, gecikme sorunlar1 ve hiz kesmeleri gibi faktorler agi etkileyebilir ve bunun
sonucunda sanki diisiik bant genisligi sorunu varmis gibi goriinebilir. Kullanilan tiim
aglar i¢in gereken bant genisligi ayni1 olmayabilir. Bir VoIP goriismesi i¢in 56 Kbps,
standart bir video i¢in 1-2 Mbps ve HD bir video i¢gin ise 4-5 Mbps gerekebilir.

Bir web sayfasinin tarayiciya ne kadar hizli yiiklendigini belirlemek i¢in bant
genisligi oldukca 6nemlidir. Ornegin, agir grafik yiiklii bir web sitesinin 10 Ghbps
veya daha yiiksek bant genisligine ihtiyaci olacaktir. Benzer sekilde, daha basit bir
web sitesinin nispeten daha az bant genisligine ihtiyact olacaktir. Yiiksek bant
genigligi, web uygulamalarin1 ve videolar1 kusursuz bir sekilde kullanmaya izin

verecektir.

1.1. PROBLEMIN TANIMI

Giintimiizde herhangi bir biiyiik isletme, etkin bir sekilde ¢alisabilmek igin
yiiksek hizli internete ihtiyag duyar ve bant genisligi, hizli internetin ¢alismasinda
onemli rol oynar. Anlik iletisim, bir isletmenin hem kendi igerisinde hem de
miusterilerle siirekli baglantida kalmasin1 saglar. Higbir isletme yavas ag baglantisi
nedeniyle verdigi hizmetin aksamasi riskini géze almak istemez.

Isletmeler icin bant genisligi gereksinimleri, ge¢mis kullanimlarini
degerlendirmeye baghdir. Gegmiste ne kadar bant genisligi kullanildiginin

belirlenmesinin ardindan, bir sonraki adim gelecekte ne kadar bant genisligi



kullanilabileceginin tahmin edilmesidir. Isletmeler sundugu hizmetlerdeki artist
karsilayacak kadar bant genisli§ine sahip olmalidir. Thtiyacindan daha fazla bant
genisligine sahip olmasi demek daha fazla maliyet demektir.

Calisma kapsaminda gelistirilen web uygulamasi sayesinde ag trafigi
izlenerek kullanilan bant genisligi kayit altina alinmakta, belirtilen esik degerlerinin
asilmast durumunda loglanmakta ve gelecege yonelik tahmin yaparak kurum

gereksinimleri hakkinda bilgi edinilmesi saglanmaktadir.

1.2. ARASTIRMANIN KISITLARI

Calismanin tahminleme boliimiinde, 6grenci yetistiren bir kurumun 180
giinlik bant genisligi verileri kullanilmistir. Modellerin egitilmesinde makine
O0grenmesi algoritmalarindan Prophet, LSTM ve ARMA kullanilmistir. Modeller
egitilirken, verilerin azlig1 nedeniyle verilerin tamami egitim i¢in kullanilmistir. Bu

nedenle mevsimsellik kontrolii yapilamamustir.

1.3. ILGILI CALISMALAR

Eswaradass ve digerleri (2005), arastirmalarinda ag performans tahmini igin
Yapay Sinir Agina dayali bir yaklasim izlemislerdir. YSA mekanizmas: klasik
izleme dosyalarinda test edilmis ve performans igin iyi bilinen NWS sistemi
(Network Weather Service) ile karsilastirmislardir. Elde ettikleri deneysel sonuglarin
YSA yaklagimmin NWS'ye gére daha iyi bir tahmin sagladigini belirtmislerdir.

Talpur ve Kechadi (2016), arastirmalarini bir veri merkezinin ger¢ek
degerleri iizerinde yogunlastirmislardir. Sonuglar1 Zaman Serisi algoritmalarindan
ARIMA ve Vector Autoregression modelleri ile karsilagtirmislardir.

Gehi ve Siddavatam (2014), ag bant genisligi kullanimini analiz etmisler ve
gelecekteki degerleri tahmin etmeye caligmislardir. Calismalarinda Holt Winters
algoritmasin1 ve sinir aglarin1 kullanarak sonuglarmni karsilagtirmiglardir. Elde
ettikleri bulgularla Holt Winters algoritmasinin daha iyi sonug¢ verdigini

belirtmislerdir.



Bian ve digerleri (2017), ellerinde bulunan internet bant genisligi veri seti
tizerinde LSTM, ARIMA ve AdaBoost-LSTM algoritmalarini test ederek model
olusturmuslardir. En iyi sonucu sirasiyla; modifiye edilmis AdaBoost-LSTM, sade
AdaBoost-LSTM, ARIMA ve LSTM vermistir.

Lazaris ve Prasanna (2019), ana omurga ag trafigini birkagc ARIMA modelini
ve c¢esitli LSTM varyasyonlarini karsilagtirmiglardir. Elde edilen sonuglarin umut
verici oldugunu ve LSTM'nin baglant1 diizeyinde ag trafigi modellemesi i¢in iyi bir

aday oldugunu belirtmislerdir.



IKINCi BOLUM
BILGISAYAR AGLARI

2.1. BILGISAYAR AGLARI VE CESITLERI

Birbirine yakin veya uzak mesafede olan bilgisayar ya da g¢evre biriminin
birbirine baglanmasi ile olusan yapiya bilgisayar ag1 denir. Bilgisayarlar arasindaki

baglanti, kablolu veya kablosuz yapida olabilir (Cubukcu, 1994:12).

2.1.1. Yerel Alan Aglan

Yerel alan agi; ofis, laboratuvar veya tiniversite kampiisi gibi simirlt bir
alandaki bilgi sistem cihazlarini birbirine baglayan yiiksek hizli bir agidir. Yerel
aglar en basit sekilde bilgisayarlar, is istasyonlari, sunucular, yazicilar ve bunlari
birbirine baglayan anahtarlama cihazlarindan olusur. Yerel alan aglar1 genellikle bir
tek kisi veya organizasyon tarafindan yonetilirler. Yerel aglarda Ethernet (10 Mbps),
FastEthernet (100 Mbps), GigabitEthernet ve 10 Gigabit Ethernet olmak {izere 4
farkli ethernet hizi vardir (Kamiloglu, 2015:3). Yerel agin yapisi, kurumun
ithtiyaclarina ve finansal durumuna baghdir.

Yerel aglarda kablolama ¢ok 6nemlidir ve genellikle maliyeti uygun oldugu
icin UTP kablo kullanilir. UTP kablo kesfedilene kadar koaksiyel kablolar
kullanilmaktaydi. Ancak, giiniimiizde yerel aglarda ¢ok yiiksek hizlara ulagilmak
istendiginde fiber optik kablolar da kullanilmaktadir.

2.1.2. Metropolitan (Kentsel) Alan Aglari

Bir sehri kapsayarak kurulmus iletisim aglarina veya birbirinden uzak
yerlerdeki Yerel Alan Aglarinin (LAN) birbirleri ile baglanmasiyla olusturulan
aglara Metropol Alan Aglari (Metropolitan Area Networks, MAN) denilmektedir
(Biyan, 2012:5). MAN bilesenleri arasinda yiiksek hizlara ulasmak igin fiber optik
kablolar kullanilir. MAN’lar kullanicilari, bir yerel alan aginin kapsadigi alandan



daha biiyiik ancak genis alan agimin kapsadig1 alandan daha kiiciik bir cografi alan
veya bolgedeki bilgisayar kaynaklartyla birbirine baglarlar.

MAN'm ¢alisma mekanizmasi Internet Servis Saglayicisina (ISP) benzer
ancak MAN tek bir kurulusa ait degildir. MAN da WAN gibi kullanicilarina
paylasilan ag baglantilar1 saglar. MAN’lar ¢ogunlukla OSI modelinin 2. katmani olan

veri bagi katmaninda calisir.

2.1.3. Genis Alan Aglan

Yerel veya kentsel aglarin birlesmesi ile olusturulurlar. Sehir, iilke, kita, hatta
diinya capindaki bilgisayarlarin birbirleriyle iliskilendirilmesi sonucunda olusmus
veya kurulmus olan bilgisayar aglaridir (Reisoglu, 2008:5). Genis alan ag1, tek bir
konuma bagli olmayan biiyiik bir bilgi agidir. WAN'lar, bir WAN saglayicisi
araciligiyla diinyanin dort bir yaninda bulunan cihazlar arasinda iletisimi, bilgi
paylasimini ve ¢ok daha fazlasini saglayabilirler. WAN'lar uluslararasi isletmeler i¢in
hayati Onem tasiyabilir ancak internet diinyadaki en biiyiilk WAN olarak kabul
edildiginden giinliik kullanim i¢in de gereklidir.

Genis alan aglari, birden fazla konumdan ve diinyanin her yerinden cihazlari
baglayabilen bir telekomiinikasyon agi bi¢imidir. Bu aglar, genellikle servis
saglayicilar tarafindan kurulur ve daha sonra kisiler, isletmeler, iiniversiteler veya
hiikiimetler tarafindan kiralanirlar. Bu miisteriler, bulunduklar1 yerden bagimsiz
olarak yerlesik WAN'a eristikleri siirece veri aktarmak ve depolamak veya diger
kullanicilarla iletisim kurmak icin ag1 kullanabilirler. Erisim, sanal 6zel aglar
(VPN'ler) veya hatlar, kablosuz aglar, hiicresel aglar veya internet erigimi gibi farkli
baglantilar yoluyla verilebilir.

WAN’lar uluslararas1 kuruluslar i¢cin temel giinliik islevlerini gecikmeden
yerine getirmelerine olanak saglar. Aynmi kurulusun farkli yerlerinde ¢alisanlar
verileri paylasmak, is arkadaglariyla iletisim kurmak veya yalnizca o kurulusun veri
kaynagi merkezine bagli kalmak WAN" kullanabilirler. Ornegin, resmi verilerini
paylasmak i¢in farkli sehirlerdeki yiizlerce subenin birbirine bagli oldugu bir

bankacilik sistemi gibi.



Bir WAN'n 6zellikleri:

e Bagli olan noktalar genellikle cografik olarak dagitilmistir.

e Bir WAN’a baglanabilirlik i¢in, verilerin ag tarafindan kabul edilebilir
bir bi¢ime konulmasi saglamak {izere, modem, yonlendirici, anahtar vs. bir cihaz
kullanilmasi gerekir.

e Hizmetler bir ISP tarafindan saglanir. WAN hizmetleri T1/T3, E1/E3,
DSL, Kablo, Cer¢eve Aktarimi, ATM, Metro Ethernet veya daha yeni teknolojiler
olabilir.

e Altyapinin kurulmasindan ve yonetilmesinden ISP sorumludur.

e Ug cihazlar, genellikle ethernet kapsiillemesini bir seri WAN

kapsiillemesine doniistiiriir (Giirtekin, 2012:58).

2.2. AG TOPOLOJILERI VE CESITLERI

Bir agdaki, ag cihazlarinin birbirlerine nasil baglandiklarini ve nasil iletisim
kurduklarini gosteren yapilardir. Ag topolojileri fiziksel ve mantiksal topoloji olarak

ikiye ayrilirlar.

2.2.1. Fiziksel Topoloji

Fiziksel ag topolojisi, aga bagh cihazlarin fiziksel diizenini gosterir. Fiziksel
katmandaki sorunlarin giderilebilmesi ic¢in cihazlarin fiziksel olarak nasil
baglandiklarmin bilinmesi gerekir. Ornegin; kablolama veya donanim sorunlari gibi.
Bir fiziksel topoloji haritas1 bilgisayarlari, ag cihazlarimi ve ortamlarini belgelemek
icin bazi simgeleri kullanir. Gelecekte yapilacak kurulum, konfigiirasyon degisikligi
ve sorun giderme c¢alismalart icin fiziksel topoloji haritalarmin saglikli bir sekilde

tutulmas1 ve giincellenmesi 6nemlidir. Fiziksel ag topolojileri genellikle sunlari

igerir:
o Cihaz tiplerini,
° Cihazlarin modellerini ve tireticilerini,
° Konumlarini,



. Isletim sistemi siiriimlerini,
J Kablo tipleri ve tanimlayicilarini,

o Kablolama ug noktalarini (Giirtekin, 2012:94).

2.2.2. Mantiksal Topoloji

Mantiksal ag topolojisi, bir agda verilerin nasil aktarilacagini gosterir.
Yonlendirici, sunucu, anahtar, bilgisayar ve giivenlik cihazlar1 gibi ag oOgelerini
gostermek icin simgeler kullanilir. Donanimlar, adresler, grup bilgileri ve
uygulamalar mantiksal topoloji haritasi lizerine kaydedilir. Mantiksal ag topolojileri

genellikle sunlari igerir:

J Cihaz tanimlayicilari,

° IP adresleri ve alt ag maskeleri,
o Arayiiz tanimlayicilari,

. Yonlendirme protokolleri,

J Statik ve varsayilan rotalart,

o Veri bag1 protokolleri,

o WAN teknolojileri.

2.2.3. Bus Topoloji

Ag tzerindeki tiim baglantilar tek bir hat tizerindedir. Veri bu hattan gecerek
tiim bilgisayarlara ulasir. Gelen veri her kullanici tarafindan okunur ve kendi adresi
ile gelen veriyi alir. Ag baglantis1 genellikle koaksiyel kablo ile yapilir. Koaksiyel
kablonun bilgisayara baglantisinda ise BNC konnektorler kullanilir. Ana omurgay1
olusturan kablonun iki ucuna ise terminator takilir. Ana omurga kablosunda veya

terminatdrlerde meydana gelen bir ariza tiim agin ¢cokmesine neden olur.

2.2.4. Star Topoloji

Biitiin bilgisayarlarin tek bir merkeze baglanmasiyla olusturulan topolojidir.

Genellikle merkezde hub veya switch adi verilen cihazlar kullanilir. Bus topolojisine



gore daha performansh ¢alisan topolojidir. Merkezdeki hub veya switch’te meydan
gelecek bir problem biitiin ag1 etkiler. En biiyiik avantaji bir kabloda olusan problem
sadece o kabloya bagh bilgisayar1 etkiler. Kurulan ag elemanlarina gore yliksek

hizlar elde edilebilir.

2.2.5. Ring Topoloji

Sistemler dairesel telle birbirlerine baglanilirlar. Her sistem komsu iki
sistemle baglantilidir. Veri bir yonden iletilir diger yonden alinir. Her bir sistem,
halkada bulunan kendinden sonraki sisteme veri sinyalini diizenleyerek gonderir.
Yani veri sinyalinde seviye diismeleri gézlenmez. Ciinkii sinyal, her bir sistemde
yeniden iiretilir. Yolun kim tarafindan kullanilacagi yol iizerinde dolasan jeton
(token) tarafindan belirlenir. Jetonu alan sistem veri iletimini yapar. Islemini bitiren

sistem jetonu yola birakir. Digerleri jetonun bosalmasini bekler.

2.2.6. Mesh Topoloji

Agdaki tiim cihazlar diger tiim cihazlara baghdir. Bant genisligini fazla
kullanirlar. Agin ¢6kme ihtimali ¢ok diisiiktiir. Fazla kablo kullanimi olur. Yerel

aglar i¢in ¢ok maliyetlidir. Genellikle genis alan aglarinda kullanilir.

2.3. AG BAGLANTI CiHAZLARI

Cesitli yapida ve uzaklikta veya biiyiiklikte aglar1 veya bilisim aygitlarini

birbirine baglamada ag baglant: cihazlar1 kullanilir.

2.3.1. Ag Karti

Bilisim cihazlar ile ag arasinda iletisimi saglamak icin kullanilan arabirim
kartidir. Bu kart, aga gonderilecek verileri alir daha sonra paketlere boler ve varis

yerine iletir. Tam tersi islem olarak da agdan gelen paketleri orijinal veri yapisina

geri cevirir. Veri transferlerinde yol boyunca veri kayb1 olup olmadigini anlamak igin
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hata kontrolii yapar. OSI katmanli modelinin 2. katmani olan veri bagi katmaninda

caligir. Glinlimiizde kablolu veya kablosuz ag kartlar1 yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.3.2. Repeater (Tekrarlayici)

Repeater, bir portundan aldig1 elektrik sinyallerini binary koda ¢evirerek tiim
paketleri tekrarlar ve diger portuna yollar. Kendisine gelen zayif sinyali, tekrar temiz
ve gliglii sinyale doniistiirdiigii i¢in bu anlamda sadece yiikselte¢ degildir. Kablo
mesafesini uzatmada kullanilir. OSI katmanli modelinin 1.katmani olan fiziksel

katmanda calisir.

2.3.3. Hub

En basit ag cihazidir ve repeater’la hemen hemen ayni 6zelliklere sahip olup,
¢ok portlu repeater olarak diisiiniilebilir. Hub’a baglanan cihazlara ortak ve
paylasimli bir yol sunar. Aymi anda haberlesmek isteyen cihazlar ortak yolun
bosalmasini beklerler. Bir porttan gelen paketler nereye gidecegine bakilmaksizin
tiim portlara gonderilir. Bu da agda yavaslamaya neden olmaktadir. Giinlimiizde
UTP kablolama kullanilana aglarda kablo mesafesini uzatmak i¢in repeater olarak
kullanilmaktadir. Hub’lar fiziksel olarak star topolojisini mantiksal olarak bus
topolojiyi kullanirlar. Hub’lar da repeater’lar gibi OSI katmanli modelinin 1.katmani

olan fiziksel katmanda ¢aligirlar.

2.3.4. Bridge (Koprii)

Bridge (koprii), birbirinden bagimsiz fakat ayni protokolii kullanan iki veya
daha fazla ag1 birbirlerine baglamada kullamilan cihazdir. iki farkli yerde iki farkli
bilgisayar birbirine bridge ile baglandiginda sanki ayni networkteymis gibi
goriiniirler. Bridge’ler katmanli modelinin 2.katmani olan veri bagi katmanda

caligirlar.
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2.3.5. Switch

Switch’ler aga bagh cihazlar arasinda anahtarlama yoOntemiyle baglanti
kurulmasini saglayan cihazlardir. Switch’ler ilk acildiginda hub gibi ¢alisirlar ancak
zamanla MAC adres tablolar1 dolduk¢a anahtarlama yapmaya baslarlar. Tiim cihazlar
Hub’mn aksine ayni anda ve daha hizli haberlesebilirler. Switch’te veri tim portlara
iletilmez, hedef MAC adresine bakilarak dogrudan iletilmesi gereken cihaza iletilir
ve bu da agda yavaslamayr engeller. Switch kullanilan aglar yildiz topolojisini
kullanirlar. Switch’ler OSI katmanli modelinin 2.katman1 olan veri bagi katmaninda
calisirlar. Ancak anahtarlama o6zelliginin yaninda ydnlendirme o6zelligi de olan
switchler giiniimiizde iretilmektedir. Bu cihazlar 3.katman olan ag katmaninda

calisirlar.

2.3.6. Router

Temel islevi yonlendirme olan ve farkli teknolojilere sahip aglar1 birbirine
baglayan cihazdir. LAN’lar1i WAN’a baglarlar. Router’lar isletim sistemine
sahiptirler ve programlanabilirler. Bu sayede IP yonlendirme tablosu ve MAC adres
tablosu tutabilirler. Yo6nlendirme tablolarinda hedef cihazlarin IP adresleri tutulur ve
bu yiizden veri paketlerini sectigi en hizli yoldan hedefe yollayabilirler. Router’lar
hatlardaki trafigi ve bant genisligini kontrol edebilirler. OSI katmanli modelinin

3.katmani olan ag katmaninda calisirlar.

2.3.7. Firewall (Giivenlik Duvari)

Firewall, 6zel bir aga gelen ve giden trafigi izleyen ve belirli kurallara gére
belirli trafige izin verip vermemeye karar veren bir ag giivenlik cihazidir. Giivenlik

duvarlari, denetlenen ve giivenilen i¢ aglar ile glivenilmeyen dis aglar arasinda bir

engel olusturur ve i¢ agin dis etkenlerden korunmasini saglar.
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UCUNCU BOLUM
RAPORLAMA iLE iLGIiLIi KAVRAMLAR

3.1. IS ANALITIGI

Is analitigi, yakin tarihte hem is hem de akademik cevrelerde popiilerlik
kazanan nispeten yeni bir terimdir. Is analitigi kavrami1 “Genel anlamda matematik,
istatistik, makine 6grenmesi ve ag bilim yontemlerini c¢esitli veriler iizerinde
kullanip, uzman bilgisini de bu siirece dahil edip bu verilerden bilgi kesfetmeye
calisan bir sanat ve bilim dalidir” (Delen ve Ram, 2018:2). Bu nedenle, is analitigi
karar verme ve problem ¢ozmede bir kolaylastirici olarak diistiniilebilir. Genel olarak
bakilirsa, analitik basitge “verilerdeki anlamli kaliplarin kesfi” olarak tanimlanabilir.
Biiyiik veri ¢aginda yasadigimiz i¢in, analitik tanimlar1 ¢ogunlukla biiyiik hacim ve
cesitlerde verilere odaklanir. Mevcut analitik tanimlarinin ¢ogu Oncelikle veri
odaklidir. Ancak ¢ok az veri bulunan veya hi¢ veri bulunmayan analitik uygulamalari
da mevcuttur. Bu tiir analitik projelerde genellikle uzman bilgisine dayanan
matematiksel modeller kullanilmustir. Is analitigi, karmasik is sorunlarma ¢oziim
gelistirmek i¢in kendi araglarini, tekniklerini ve ilkelerini kullanan 6zel bir analitik
alt kiimesidir. Sirketler, isletme performanslarin1 tanimlamak, tahmin etmek ve

optimize etmek i¢in analitigi isletme verilerine uygularlar.

3.1.1. Iy Analitiginin Artan Onemi

Diinya tizerinde her giin milyonlarca bit veri iiretilmektedir. Veri tabanlar1 bu
verileri gigabaytlarca ve hatta terabaytlarca alanlarda depolamaktadir. Anlamlari
yorumlanmadikc¢a bu biiyiik boyutlarda verileri depolamanin hi¢bir anlam1 yoktur.
Gilinimiizde Oyle bir c¢agda yasiyoruz ki depoladiklari verileri sadece akillica
kullananlar basariya ulagabilmektedir. Sirketler bu verileri diizgiin bir sekilde analiz
edebilirlerse, yararli enformasyon ve bilgiler elde edebilirler. Anlamli bilgiler,
sirketlerin karliligi i¢in kullanildiginda, diger sirketlere gore rekabet avantaji

saglayacaktir.
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Veri hacmindeki biiyiik artis neticesinde kanita dayali uygulamalara
odaklanma artmistir. Bu da analitik tekniklerini kullanma gerekliligini dogurmus ve
is analitiginin ortaya ¢ikmasina yol agmistir (Acito ve Khatri, 2014). Is analitigi,
islemler ve analiz arasinda iki yonlii bir dongii olusturur. Bu dongii verilerin analiz
edilmesini ve analiz sonuglarinin ticari islemlerde kullanilmasini saglar. Bu dongiide
gelistirilerek ortaya ¢ikan bilgiler, isletme kullanicilar1 tarafindan giinliik
faaliyetlerde kullanilirlar (Kohavi, Rothleder ve Simoudis, 2002).

Hizli Tiiketim Uriinleri sirketlerinden biri olan P&G, basarili bir is analitigi
entegrasyon Oykiisiine sahiptir (Murphy, 2012). P&G, 180 iilkede 127.000 ¢alisani
ve 300'den fazla markasiyla faaliyet gostermektedir. P&G'nin giinde yaklagik 4
milyar islemi bulunmaktadir. Is siireclerini “dijitallestirmek” ve karar alma
mekanizmasini merkezilestirmek icin “Business Sufficiency, Business Sphere and
Decision Cockpits” yani “Is Yeterliligi, Is Alan1 ve Karar Kokpitleri” adli analitik
sistemleri baslatti. Bu analitik ¢oziimler binlerce kullaniciya hizmet vermektedir.
P&G, bu sistemi kullanarak analitik ve veri tabanli karar almay1 desteklemektedir.
Calisanlar bircok is siirecini gelistirmis ve tasarruf saglanmistir. O zamana kadar, is
analitiginin 6neminin farkinda olmayan yoneticiler, simdilerde projeleri i¢in derin
analizler kullanmaya ¢alismaktadirlar (Davenport ve Harris, 2007:7).

Baska bir 6rnegi Facebook yapmaktadir. Insanlarm olasi tercih modellerini
tahmin etmek i¢in biiyiik bir sosyal ag kullanmaktadir. Cok sayida demografik bilgi
ve kullanic1 aktivitesini igleyebilme kabiliyetine sahiptir. Facebook'taki veri
bilimcileri, baglantilara ve iletisim modellerine bakarak ortaya ¢ikacak olasi bir
romantik iligkiyi bile tahmin edebildiklerini soyliiyorlar. Her ne kadar inanmasi zor
gorlinse de is analitigi ile bu miimkiindiir (Mishra, 2017).

ABD’de 2015 yilinda is analitiginde biiyiik harcama yapan sektorler sirasiyla
6,4 milyar dolarla finans, 2,8’er milyar dolarla yazilim ve hiikiimet, 1,2 milyar
dolarla medya ve iletisim, 800 milyon dolarla kamu hizmetleridir. Arastirmacilar, bu
sektorlerin 2020 yilina kadar is analiti§ine bir onceki yila gore yatirimlarimi %22
ila %54 arasinda artirmasini tahmin etmektedirler. Veriler, analitigi kendi yararlarina
kullanan sirketlerin; finansal performans i¢in ilk ¢eyrege gore iki kat daha yiiksek,
zamaninda karar verme olasiliginin bes kat daha yiiksek, kararlarini ve planlarim

uygulama olasiliklarinin ii¢ kat daha yiiksek oldugunu gostermektedir. (Villanova
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Universitesi Is Makaleleri). Sonug olarak bakildiginda, sektorlerin is analitigine

verdigi onemin her gecen giin artarak daha da biiylimesi beklenmektedir.

3.1.2. is Analitiginin Tiirleri

Is analitigi hakkinda calismalar incelendiginde is analitigini dort boliime
ayirmak ya da diger bir deyisle dort boyutta incelemek en uygun yaklagim olarak
goriilmektedir (Schniederjans, Schniederjans ve Starkey, 2014:4). Bu boliimlerden
ilk ikisi aciklayici 6zellige (descriptive (tanimlayici) ve diagnostic (teshis edici)),
diger ikisi ise modelleme ve matematiksel hesaplama oOzelligine (predictive
(Ongoriicli) ve prescriptive (yonlendirici)) sahiptir. Bu boliimler asagidaki gibi

Ozetlenebilir (Delen ve Zolbanin, 2018).

3.1.2.1. Tanimlayic1 Analitik

Tanimlayic1 analitik, daha ¢ok verileri 6zetlemek ve raporlamakla ilgilidir.
Giiniimiizde kuruluslarin %85'i en temel analitik bi¢imi olan tanimlayici analitigi
kullanmaktadir. Bu tiir analitik, su anda veya geg¢miste olanlara yonelik olarak
kullanilir. Tanimlayici analitigi anlatmanin en basit yolu “Ne oldu?” veya ‘“Ne
oluyor?” sorularin1 sormaktir. Bu tir analitikte, sirketler gelecege nasil
yaklasacaklarin1 giincel veya ge¢mis verileri analiz ederek goérmeye caligirlar.
Tanimlayici analitigin temel amaci, gegmiste belirli bir basar1 veya basarisizligi

bulmaya c¢aligmaktir.

3.1.2.2. Teshis Edici Analitik

Teshis analitigi, gegmis ve giincel verileri inceleyerek "Bu neden oldu?"
soruna cevap arar (Evans, 2013). Teshis analitigi, verilerden elde edilen bilgileri
gostermek ic¢in tanimlayici analitikte de oldugu gibi gorsellestirme tekniklerini
kullanir. Ancak teshis analitigi sorunun temelindeki nedenleri agiklamaya
odaklanirken, tanimlayici analitik sadece mevcut durumu gosterir. Teshis analitigi

genellikle isletme ¢evresi, miisterileri, yeni bir {irlinle iligkili riskleri, vb. gibi
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stratejik kararlar1 kesfetmede kullanilir (Banerjee vd., 2013). Veri analistleri,
kaliplari, egilimleri ve korelasyonlar:1 bulmak igin bu analitik tiirinii incelerler.
Teshis analitigi, regresyon analizi, anomali tespiti, kiimeleme analizi gibi veri

madenciligi teknikleri de kullanilarak yapilabilir.

3.1.2.3. Ongériicii Analitik

Ongoriicii analitik, ge¢mis verilerdeki iliskileri tespit ederek ve gelecek
zaman iligkilerini ayarlayarak, gelecegi tahmin etmek i¢in ge¢mis verileri kullanir
(Evans ve Lindner, 2012). Eckerson (2007) siirecler hakkinda tahmin yapma, miisteri
davranigini daha iyi anlama, is firsatlarim1 ve olasi sorunlar1 ortaya g¢ikmadan
belirleme gibi alanlarda sirketler {izerinde Ongoriicii analitik uygulamalarini
aciklamistir. Bu tiir 6nemli gorevler i¢in dngoriicii analitik kullanildiginda, kullanilan
sistemin tahmine dayali dogrulugu saglanmalidir. Shmueli ve Koppius (2011) MIS
Quarterly (MISQ) ve Information Systems Research (ISR) gibi en giivenilir
dergilerde ongoriicti analitikle ilgili ¢alismalari incelemisler ve arastirmacilarin
tahmin dogrulugunun, c¢ogunlukla ornekleme tekniklerine mi, yeterli tahmin
yontemlerine mi yoksa p degeri ve belirleme katsayisina (R?) m1 dayali oldugunu
gostermeye ¢alismiglardir. Tiim bu kistaslarin dngoriicti performans iizerinde yiiksek
etkisi olan kriterler oldugu belirtilmelidir. Bu tiir aragtirmalarin yliriitiilmesi, tahmine
dayali analitik igceren sistemlerin verimliligi i¢in Onemlidir. Cilinki sirketlerin
tahmine dayali modellerinin faydalari, tahmin dogrulugu ile biiyiik dl¢iide iliskilidir
(Shmueli ve Koppius, 2011). Bu nedenle, dngoriicti analitikte herhangi bir sistem

icin tahmin dogrulugu yiiksek, tahmin hatas1 diisiik tutulmalidir.

3.1.2.4. Yonlendirici Analitik

Is analitifinin son tiirii, karmasik hedefler, gereksinimler ve kisitlamalar
altinda is performansimi iyilestirmek igin bir dizi analizi barindiran ydnlendirici
analitiktir. Yonlendirici analitik, Ongoriilen gelecek i¢in en uygun planlama
kararlarinin alinmasin1 ve “Ne yapalim? Neden yapalim?” sorularmi igerir (Evans,

2012). Yonlendirici analitikte ana bilesenler optimizasyon modelleme, simiilasyon
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modelleme, c¢ok kriterli karar modelleme, uzman sistemler ve grup destek
sistemleridir. Bu analizin en O6nemli ¢iktisi, is kararlarinin miimkiin olan en iyi
seyrini saglayan bilgi kiimesidir (Delen ve Demirkan, 2013). Yonlendirici analitigin
ana gorevlerinden biri pazarlama, finans ve operasyonlar da dahil olmak tizere birgok
farkli ig alaninda en iyi alternatifleri optimize etmektir. Gelirleri en st diizeye
¢ikarmak icin sirketler, en iyi fiyatlandirma kararlarini ve en cazip reklam stratejisini
belirleyebilirler veya risk yonetimi portfoyiindeki gesitli yatirim segenekleri arasindan en
iyi kombinasyonlar1 segebilirler (Evans ve Lindner, 2012). Optimizasyon
modellemesinin devami olarak duyarlilik analizi, analizin 6ngoriicii bileseninin, yani
¢oklu regresyon modelinin dogrulugunu saglar. Bu nedenle yonlendirici bileseni, yani
optimizasyon modelini etkiler (Kawas, vd., 2013). Regresyon modeli ne kadar dogru
olursa, yonlendirici Onerileri olan optimizasyon modeli de o kadar giivenilir
cozlimler saglayacaktir. Duyarlilik analizinin amaci, regresyon parametrelerindeki
degisiklikler tizerindeki yonlendirici dnerilerin saglamligin1 kontrol etmektir.

Yonlendirici analitik ile ilgili bir diger onemli analiz ¢ok kriterli karar
modellemesidir. Genellikle tedarik¢i se¢im ve degerlendirme siireglerinde yaygin
olarak kullanilmaktadir (Ho, vd., 2010). Firmalar fiyat, maliyet, {iriin kalitesi,
teslimat hiz1 gibi sayisiz nicel ve nitel faktorle ilgilenmektedirler. Cok kriterli karar
modelleme yaklasimi sayesinde sirketler tedarik¢i se¢imi ve degerlendirme
problemini etkin bir sekilde ¢6zebilirler (Ho, vd., 2010).

Yonlendirici analitik, kar, maliyetler, hizmet kalitesi ve risk yonetimi gibi is
hedefleri {izerinde ¢ok biiyiik bir etkiye sahip oldugundan, en gelismis analitik
turidiir (Groger, vd., 2014). Bu biiyiik etkinin ana nedeni, sirkete gesitli siireglerde

optimizasyon saglamasidir.
3.2. iS ZEKASI
3.2.1. is Zekas1 Kavram
Is zekas1 farkli insanlar icin farkli seyler ifade eder ve is zekasinm birden

fazla tanimi bulunmaktadir. Bazilari bunun sadece veri raporlama ve veri

gorsellestirme ile sinirli oldugunu diistinmektedir. Bazilari ise isletme performans
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yonetimi, veri ¢ikarma, doniistirme ve entegrasyon ile istatistiksel analiz ve veri
madenciligine yardimci oldugunu diisiinmektedir. Vitt ve ark. (2002), is zekasini
“Bir kurulusun hangi bilginin yararli ve kurumsal karar alma siireciyle ilgili
oldugunu tanimlamasina izin veren bir yonetim yaklasimi” olarak tanimlamaktadir.
Howson (2007), is zekasim “Bir kurulusun tiim diizeylerindeki kisilerin isletmeyi
yonetmek, performansi artirmak, firsatlar1 kesfetmek ve verimli bir sekilde ¢calismak
i¢in verilere erismesine, etkilesimde bulunmasina ve analiz etmesine olanak taniyan”
bir etkinlik olarak tanimlamistir. Bu tamimlarda bilgi sistem teknolojilerinin is
zekasinda oynadigi roliin goz ardi edildigi goriilmektedir. Golfarelli ve ark. (2004), is
zekasint “Verileri enformasyona ve daha sonra karar vermeyi kolaylastirmak igin
bilgiye isleyen bilgi sistemleri” olarak tanimlamaktadir. Loshin (2003), “sirketin
enformasyon varliklarindan kesfedilmis olan bilgilerden faydalanmasi igin
tasarlanmig bir dizi ara¢ ve metodoloji” oldugunu belirtmektedir. Hancock ve Toren
(2005), is zekasini “bir kurumdaki genis gapta ayrilmis tiim verileri enformasyona ve
nihayetinde bilgiye doniistiirme hedefine ulasmak icin tasarlanmig bir dizi kavram,
yontem ve teknoloji” olarak tamimlamaktadir. Davenport ve Harris (2007) is
zekasinin is analitigini kapsadigini ve “ig performansini anlamak ve analiz etmek i¢in
verileri kullanan teknolojiler ve siirecler kiimesi” olarak degerlendirmistir. Tim
bunlar isletme performansimi gelistirmek igin, ham verilere erisip, anladiktan sonra
analiz ederek islenebilir bilgilere doniistiirmek amaciyla yapilmaktadir (Azvine, vd.,
2005).

Kurumlar, is zekasi araglarini ve yontemlerini sadece gelecegi 6ngérmek icin
degil, ayn1 zamanda ge¢misi 6grenmek ve anlamak igin de kullanirlar (Marjanovic,
2007). Is zekasi, bir isletme hakkinda veri ve bilgi toplamak ve bunlar1 analiz etmek
ve de daha bilingli is kararlar1 verilmesine yardimci olmak igin faydalanilan
uygulamalar1 ve teknolojileri tanimlamak i¢in kullanilan bir is yonetimi terimidir
(Nicholls 2006). Turban, vd. (2008) is zekasmnin temel amacinin karar vermeyi
desteklemek i¢in daha fazla bilgi edinmek ve isletme verileriyle etkilesimi
gelistirmek oldugunu belirtmektedir.

Bir kurulus, hem operasyonel hem de stratejik diizeyde, yonetimsel karar
almay1 gelistirerek rekabet avantaji elde edebilir (Vuori, 2006). 2003 yilinda Nigel
Pendse tarafindan, 48 iilkede 3000 calisandan olusan kapsamli bir anket kullanilan

18



caligmada, is zekasmin olas1 faydalari tespit edilmistir (Tablo 1) (Thompson 2004).
Sunulan sonuglardan da anlasilacagi iizere, raporlama ve karar vermedeki gelismeler

en 6nemli faydalar olarak goriilmektedir.

Tablo 1: Is Zekasinin Faydalar

Faydalar Sirketlerin Sagladig1 Fayda
Daha hizli ve daha dogru raporlama %81
Gelistirilmis karar verme %78
Gelistirilmis miisteri hizmetleri %56
Gelir artis1 %49
BT dis1 maliyetlerde tasarruf %50
BT maliyetlerinden tasarruf %40

Kaynak: Thompson, 2004.

“Dogru bilginin dogru zamanda dogru yerde ve dogru bicimde olmasi
gerekir” (Choo, 2002:42) bu ifade, is zekasinin hedefleri hakkinda konusurken
yaygin olarak kullanilan bir ifadedir. Bilgi acig1, toplanan bilgi ile karar vericinin
kurumsal bilgi yonetiminin durumunu tanimlayan bilgi ihtiyaclar1 arasindaki bir
bosluktur (Pirttiméki, 2007:42). Bilgi arz ve talebi arasindaki bu bosluk, ilk olarak
bir yoneticinin bilgi talebinin belirlenip bu ihtiyaclarin mevcut bilgi durumuyla
karsilastirilmasi olarak tanimlanabilir (Laitinen, 2009:553). Bu boslugun azaltilmasi
icin kurumsal is zekasi faaliyetlerinin bu ihtiyaglar1 karsilayacak sekilde daha iyi
hedeflenmesi gerekir. Is zekas: yeteneklerinin ve siireclerinin isletme operasyonlarini
ve karar almayi destekleyebilmesi i¢in belirli bir organizasyon kiiltiiri ve fiist
yonetimden destege ihtiyag duymaktadir (Watson ve Wixom, 2007:98).

Is zekasinin rekabet avantaji olarak uygulanabilirligi bir sirketin biiyiikliigiine
bagl degildir. Kurumun amaglarini, hedeflerini ve stratejisini ilerletmek i¢in her
biytiklikkteki sirkette kullanilabilir (Thierauf, 2001:16). Bu faaliyet her zaman
sistematik ve bilingli olmasa da, tim kuruluslarda bir diizeyde is zekasi
uygulanmaktadir. Is zekas: kullanimi, 6rgiitsel ihtiyaglarm ve gelismenin sonucunda
da zamanla degismektedir. Is zekasmnin sagladig1 avantajlar nedeniyle gelecekte ¢ok

daha fazla kurum, kurulus ve sirket tarafindan kullanilmas1 beklenmektedir.
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3.2.2. Is Zekas1 Mimari Yapisi

Is zekasinin basaril1 olabilmesi i¢in, isletmeye bir biitiin olarak faydali olmasi
gerekir. Sistem tasarlanirken, is zekasi kullanici gruplarimin ihtiyag ve bakis
acilarinin goriilebilmesi i¢in farkli ¢ikar gruplarindan da insanlar dahil edilmelidir
(Sharda, vd. 2014:40). Is zekas1 i¢in temel ilkeler tiim kuruluslarda asag1 yukar1 ayni
olsa da, is zekasi mimarisi her zaman kurulusa 6zeldir. Watson'a (2009) gore, is
zekas1 mimarisi organizasyonel hedeflere bagimlidir. Is zekas1 igin ii¢ temel hedef
tiric tanimlanabilir: bagimsiz veri merkezleri kullanarak departman diizeyinde
odaklanmis ihtiyaglari desteklemek, mevcut ve gelecekteki organizasyonel is zekasi
ihtiyaglarini veri ambari yardimiyla desteklemek, yeni is modellerinin ve stratejisinin

uygulanmasini saglayarak kurumsal doniisiimii desteklemektir (Watson, 2009:491).

Sekil 1: Is Zekas1 Mimarisi
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S
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Information % ANALYTICAL SYSTEMS STORING AND E
generation, -8 Reporting and analysis systems DISTRIBUTION gJD
storage and 2 for structured data SYSTEMS €
distribution s =
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CONTENT & 3
Data DATA WAREHOUSE (DW) ;
DOCUMENT o
Data support DATA MART MANAGEMENT
layer
Structured ~ Unstructured
data data
Operational Project — ERP CRM
source systems ARG
External
source systems Market data

Kaynak: Rausch vd., 2013:5.

Is zekast mimarisi, veri, analitik ve sunum katmanlarini igermektedir (Sekil
1). Is zekas: siireci verilerin, analiz igin veri ambarina alinmasi ve verilerin karar
almak i¢in veri ambarindan ¢ikarilmasi seklinde basitlestirilebilir (Watson ve Wixom
2007:96). Veriler birden fazla dahili ve harici kaynaktan aktarilarak veri
ambarlarinda saklanir. Bu aktarim, kurulugsun analiz ihtiyaclarina gore yapilir ve
analitik katmaninda birlestirilir (Chaffey ve White 2011:399). Son olarak sunum
katmaninda, bilgi genellikle bir is zekas: uygulamasi kullanilarak kullanicilara

saglanir.
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3.3. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, istatistiksel ve matematiksel islemler ile halihazirda elde
bulunan verilerden ¢ikarimlar yaparak tahmin yapilabilmesi igin Sistemin
modellenmesidir. Makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt uygulamasidir.

Makine 6grenmesinde genellikle gegmise yonelik veya ornek veri setleri
bilgisayarlara tamimlanir ve bilgisayarlardan yeni olusacak durumlara karsi
¢ikarimlar veya tahminler yapmasi beklenir. Egitilen makine, kullanilan algoritmaya
gore veri yapisint anlar ve bir model olusturur. Bundan sonra girilecek yeni verilere
makine, olusturulan modele goére cevap verecektir.

Makine Ogrenmesi, veri analizi, matematik, istatistik ve yapay zeka
birbirleriyle iligkilidir. Lojistik, iiretim, satis, pazarlama, insan kaynaklari, finans ve
saglik hizmetleri makine 6grenmesinin baglica kullanim alanlarindandir.

Makine 6grenmesi ayni zamanda insan 6grenme davranislarini taklit etmeye
calisan algoritmalarin tasarimi ve gerceklestirilmesi ile de ilgilenmektedir. Bilim
insanlarmin bu kapsamda amaci, makineleri insanlar gibi diisiinlip davranabilen
sistemler haline getirmeye g¢alismaktir. Son yillarda tanik olunan gdrev robotlari,
satran¢ oynayan bilgisayarlar ve otonom ucabilen insansiz hava araclar1 bu alanlarda
yapilmis ¢aligmalarin giinliik yasantimizda kullanilan bazi {irtinlerindendir.

Makine dgrenmesinin amaci, kullanilan modelin en 1yi performansi sagladig
parametre degerlerinin bulunmasi, tahmin 6zelligi gii¢lii ve karar vermeye yardimci
bir model olup olmadig: ve veriden bilgiye ulasmakta kullanilabilmesidir (Alpaydin,
2014).

Bir makine Ogrenmesinin davranisi nasil degistirecegi su sekilde ifade
edilebilir (Mitchell, 1997):

“Eger bir bilgisayar programmmin T gorevlerindeki, E deneyimi ile ol¢iilen P
performansi yiikseliyorsa, T gorevlerinin sinif dogrulugu ve él¢iilen P performansina
gore o bilgisayar programi E deneyimini ogrendigi séylenir.”

Bahsi gecen durum 6rnek olay iizerinde incelenirse:

e T gorevi, aglar lizerindeki bant genisligi dl¢limiind,
e P performansi, bant genisliginin gergek degerlere yakin olarak tahmin

edilmesi,
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e E deneyimi, programin ge¢misten giinlimiize kadar yaptigi bant genisligi

ol¢tim kayitlarini igeren veri tabanidir.

Makine 6grenmesinin temel uygulama modeli Sekil 2°de gosterilmistir.

Sekil 2: Makine Ogrenmesinin Temel Uygulama Modeli

Verinin
Tanimlanmasi

¥

Verilerin
Hazirlanmasi

¥

Verilerin
’ Ayrilmasi ‘

Test Verileri

4

Egitim Verileri

Qy Sistemin
Egitilmesi

$

Sistemin Test Edilmesi
ve Dogrulanmasi

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Makine dgrenmesi verilerin tanimlanmasi ile baslar. Ilk olarak sistemde hangi
tir verilerin kullanilacagi ve neler elde edilmek istendigi belirlenir. Ardindan
verilerin sisteme Ogretilmesi igin gerekli hazirliklar yapilir. Bu asamada modelin
veriyi taniyabilmesi i¢in varsa verideki hatalar ve bosluklar temizlenir. Daha sonra
veriler, egitim Ve test verisi iki pargaya ayrilir. Egitim verisi, sistemin tahminleme
i¢in kullanacagi algoritmayr bulabilmesi i¢in 6grenmesi gereken veriden meydana
gelir. Egitim verisi sisteme ogretildikten sonra sistemden test verilerini tanminlemesi
beklenir. Bu tahmine bakilarak gergek c¢iktilar ile tahmin sonucu karsilastirilarak

sistem tahminlemesinin ne kadar basarili oldugu incelenir.
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Makine &grenmesinin sundugu avantajlar sunlardir (Brink, Richards ve

Fetherolf, 2016: 16):

Dogruluk: Makine 6grenimi, problem ¢oziimii i¢in en iyi siniflandirma
modelini segmede veriyi kullanir. Ne kadar ¢ok veri toplanirsa dogruluk da
veriye bagl olarak o kadar artabilir.

Otomatiklik: Veriler sisteme yiiklenince model, otomatik olarak yeni
kaliplar 6grenebilir. Bu durum kullanicilara, makine 6grenmesi ile galisirken
otomatik bir is akisina sahip olmalarini saglar.

Hizhihk: Makine 6grenmesi, sistemlerin anlik tepki vermesine olanak saglar
ve yeni veri akisi geldiginde milisaniyeler igcinde cevaplar iiretebilir.
Ozellestirilebilirlik: Verilerden kaynaklanan bircok sorun makine grenmesi
yontemleri ile giderilebilir. Makine 6grenmesinde modeller, sisteme girilen
verilerle olusturulur ve sorun ne olursa olsun ¢6ziimiinii bulmak igin
yapilandirilabilir.

Olceklenebilirlik: Problemler biiyiidilkge makine 6grenmesi, artan verileri

islemede kolaylikla 6l¢eklenebilir.

Makine 6grenmesi yontemleri Sekil 3°te gosterilmistir.

Sekil 3: Makine Ogrenmesi Y ontemleri

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme
Simiflandirma Regresyon Kiimeleme
Lojistik Regresyon Dogrusal Regresyon K-Ortalamalar
K-En Yakin Komsu Polinom Regresyon Apriori/Birliktelik

Destek Vektor Makineleri Bayes Aglan Genetik
Naive Bayes Hiyerarsik Kiimeleme
Karar Agaclarn Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglan

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Denetimli Ogrenme: Gergek hayatta bazi verilerin siniflar1 belli, bazilarinin
ise siniflar1 belli degildir. Denetimli 6grenmede amag, siifi belirli verilerin
egitilmesi sonucunda simifi belirli olmayan verilerin dogru siniflandirilmaya
calisilmasidir. Makine &grenme yontemleri ile her biri ayr1 ayrt kendi
smifiyla etiketlenmis veriler denetimli 6grenme ile egitilir. Yeni verilerin
bekledigimiz ¢iktiya en yakin sonucu liretmesi i¢in bir model olusturulur.
Modelle elde ettigimiz sonu¢ ile gergekte olmasimi istedigimiz sonug
arasindaki fark, hata orani olarak kabul edilir ve bu hata orani, minimuma
indirilmeye c¢alisilir. Boylece sinifi belirsiz veriler en yiiksek dogruluk
orantyla simiflandirilmis olur. Regresyon ve simniflandirma yapilirken
denetimli 6grenme tercih edilir. Ornek olarak kimin yazdig: belli olmayan bir
kitabin hangi yazara ait oldugunun bulunabilmesi i¢in makine Ogrenmesi
uygulanarak sisteme farkli kitaplarin sahip oldugu ciimle uzunlugu, sik
kullanilan baglaglar, yazarlarmin disiincelerini iceren anahtar kelimeler,
kitaplarin konulari vb. degiskenlerin girilmesi verilebilir. Burada 6nemli olan,
aslinda Kitap hangi yazarmmsa, sisteme Ogretilenler arasinda bahsi gegen
yazara ait kitap bilgilerinin de eklenmis olmasidir. Aksi halde sistem, gergek
yazara ait bilgiye sahip olmayacak ve dogru sonuca ulasamayacaktir
(Conneau, vd., 2017).

Denetimsiz Ogrenme: Bu &grenme yonteminde sisteme girilen veriler
tizerinden bir ¢ikarim yapilmasi beklenir. Sistem, verileri girilen degiskenler
arasindaki 1iliskiye bagli olarak gruplara ayirir ve ¢ikti degiskenlerini
olusturur. Veriler arasinda bulunan benzerliklere gore smiflandirma
tahminlemesi yapilir. Internetten A malzemesini alan miisteriler yaninda
genellikle B malzemesini de aliyorsa, B malzemesinin satis rakamlarinin
tahmin edilebilmesi icin A malzemesinin verilerinden yararlanilabilmesi

denetimsiz 6grenmeye Ornek olabilir.
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3.4. ZAMAN SERILERI
3.4.1. Zaman Serisi Kavramm

Bir zaman serisi, zaman i¢inde ardisik olarak alinan gozlemler dizisidir.
Birgok veri kiimesi zaman serisi olarak goriinebilir. Zaman serileri saatlik, giinliik,
haftalik, aylik veya yillik bazda olabilirler. Ornek olarak; bir fabrikadan gonderilen
mallarin aylik sirasi, haftalik trafik kazasi sayisi, giinliik yagis miktarlari, kimyasal
bir islemin verimine iliskin saatlik gézlemler verilebilir (Box vd, 2015). Ekonomi,
isletme, miihendislik, doga bilimleri (6zellikle meteoroloji) ve sosyal bilimler gibi
alanlarda zaman serileri kullanilmaktadir. Bir zaman serisinin en énemli 6zelligi,
gozlemlerin birbirine bagimli olmasidir. Zaman serisi, matematiksel olarak x (t), t =
0,1, 2, ... vb. vektorler kiimesi olarak tanimlanir; burada t, zaman periyotlarini temsil
eder. Ayrica, zaman serilerindeki bir olaydan alinan 6l¢iimler uygun bir siraya goére
yapilir. Tek degiskenli zaman serileri tek bir degiskenin kayitlarini igerir. Ancak,
kayitlarin birden fazla degisken icerdigi durumlarda bu seri ¢ok degiskenli zaman
serisi olarak adlandirilir. Pawlak (1982), zaman serilerinin, siirekli veya ayrik
olabilecegini belirtmistir.

Zaman serisi modellerinin temel amaci, serinin yapisini gosteren uygun bir
model gelistirmek i¢in zaman serisinin ge¢mis gozlemlerini toplamaktir. Gegmis
gozlemlerden gelecege yonelik degerler iiretmeye zaman serisi tahmini adr verilir.
Gelecekteki degerlerin basarili bir sekilde tahmin edilebilmesi i¢in daha fazla veriyle
en uygun model olusturulmalidir. Zira tahmin modellerinde dogrulugu artirmak i¢in

aragtirmacilar yillar boyunca girisimlerde bulunmuslardir.
3.4.2. Zaman Serilerinde Performans Degerlendirme Yontemleri
3.4.2.1. Ortalama Hata Karesi (MSE)

seklinde formiilize edilmektedir ve 6nemli

Ozellikleri asagida sunulmustur.

MSE = lZef
n oo
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e Tahmin edilen degerlerin ortalama kare sapmasinin élgiimiidiir.

e Zit isaretli hatalar birbirini dengelemez, MSE tahmin sirasinda
olusan hatalar hakkinda genel bir fikir verir.

e Tahmin sirasinda meydana gelen asir1 hatalar1 panelize eder.

e MSE, genel hatanin yonii hakkinda herhangi bir fikir vermez.

e MSE, 6l¢ek degisimine ve veri dontisiimlerine duyarlidir.

e MSE, genel tahmin hatasinin iyi bir 6l¢egi olmasina ragmen, diger
Olgtimler kadar sezgisel ve kolayca yorumlanabilir degildir
(Adhikari ve Agrawal, 2013).

e Her zaman pozitif degerlidir ve literatiirde sifira yakin olan

tahminlerin daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

3.4.2.2. Ortalama Karesel Hatanin Karekokii (RMSE)

0 seklinde formiilize edilmektedir ve
RMSE = - e
=1

onemli 6zellikleri asagida sunulmugtur.

e RMSE, hesaplanan MSE'nin karekokiinden baska bir sey degildir.

e MSEnin tiim o6zellikleri RMSE igin de gecerlidir (Adhikari ve
Agrawal, 2013).

e Her zaman pozitif degerlidir ve literatiirde sifira yakin olan
tahminlerin daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

e RMSE degerinin sifir olmast modelin hi¢ hata yapmadigi anlamina

gelir.
3.4.2.3. Ortalama Mutlak Hata (MAE)

1 & eklinde formiilize edilmektedir ve énemli
MAE= L3 | 8

n ozellikleri asagida sunulmustur.
e Bu hesaplama, 6ngoriilen degerlerin orijinal degerlerden ortalama

mutlak sapmasini dlger.
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e Tahmin nedeniyle meydana gelen toplam hatanin biyiikliglnii
gosterir.

e MAE hatalarin yonii hakkinda fikir vermez.

e Iyi bir tahmin i¢in, elde edilen MAE miimkiin oldugunca kiigiik
olmalidir.

e MAE asir1 tahmin hatalarin1 panelize etmez (Adhikari ve Agrawal,
2013).

3.4.3. Zaman Serilerinde Kullanilan Algoritmalar

3.4.3.1. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), tekrarlayan bir sinir agidir ve Sepp
Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber (1997) tarafindan ortaya atilmis ve 2000 yilinda
Felix Gers ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir. Ozellikle siniflandirma
problemleri ve zaman serisi tahmin problemleri gibi ¢esitli alanlarda iyi sonuglar
vermektedir.

LSTM’ler, standart tekrarlayan sinir aginin uzun siireli bellek problemini
¢ozmek icin gelistirilmistir ve tekrarlayan sinir aglar1 gibi zaman serisi verilerini
islerken farkli zamanlardaki verilerden de faydalanirlar. LSTM’nin standart
tekrarlayan sinir agindan farki, biinyesinde bulunan LSTM diigiimlerinin farkli bir
yapidan meydana gelmesidir. LSTM’de, standart tekrarlayan sinir agi hiicresine
hafiza hiicresi eslik etmektedir. Bu hafiza hiicresinin sayesinde, bir 6nceki zamandan
gelen veri alinarak bir sonraki zamana iletilebilmektedir. Model, hangi veriyi alip
almayacagina egitim sayesinde karar verir. LSTM’ler de standart tekrarlayan sinir
aglarinda oldugu gibi zincire benzeyen bir yapidadirlar. Ancak, LSTM’lerde tek bir
sinir katmanin yerine birbirleriyle etkilesime giren dort katman bulunmaktadir. Bu

katmanlar Sekil 4’te gosterildigi gibidir.
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Sekil 4: 4 Katmanli LSTM Blogu
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Kaynak: Olah, 2015.

Yukaridaki sekilde, her satir bir diigimiin ¢iktisindan digerlerinin girisine
kadar tiim vektori tagimaktadir. Sart kutularda sinir agmin katmanlart 6grenilir,
pembe daireler ise vektor eklenmesi gibi noktasal islemleri temsil eder. Birlestirilen
satirlar birlestirme hattini, ¢izgi catallastirma ise kopyalanan igerigin ve kopyalarin

farkl1 yere gideceklerini belirtir.

3.4.3.2. Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modeli (ARIMA)

ARIMA modelleri, tek degiskenli tahmin gorevlerinin yorumlanabilirligi ve
dogrulugu agisindan en popiiler zaman serisi tekniklerindendir (Calster vd., 2017).
ARIMA modelleri, ilk olarak Whitle (1954) tarafindan ortaya ¢ikarilan ve daha sonra
1970'lerde Box ve Jenkins (Box vd., 2015) tarafindan popiiler hale getirilen ARIMA
modelleri tarafindan tahmin edilmektedir. Yontemin en 6nemli varsayimlarindan biri,
uygulanan serinin esit zaman araliklar1 ile elde edilen gozlem degerlerinden olusan
kesikli ve duragan bir seri olmasidir. Serinin duragan olmamasi halinde ise, oncelikle
bunun belirlenmesi ve serinin duragan hale getirilmesi gereklidir. Duraganlik, serinin
periyodik dalgalanmalardan arinmis olmasi anlamima gelir. Bu sebeple, yontemin
uygulanabilmesi i¢in trend bileseni ya da mevsimsellik iceren seriler oncelikle

duraganlastirilmalidir (Bircan ve Karagoz, 2003).
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Bir ARIMA modeli, ARIMA (p, d, q) olarak tanimlanmaktadir.

p: Otoregresif modelin derecesi (AR)

d: Fark alma derecesi

q: Hareketli ortalama modelinin derecesi (MA)
V: Fark alma operatorii

wt : Farki alinmis seriyi ifade etmektedir.

Xt=1we-1towe—ot- - +Pppwirptar—01at-1—02at-2——60qat—q

t zamani icin x: gercek veriyi, a; hareketli ortalamadaki hatayir gostermektedir.
Formiile bakilacak olursa; tahmin edilecek gercek veri ile gozlemlenen q tane farki alinmis

veri ve q tane hata verisi arasinda dogrusal bir iligski kurulmustur.

3.4.3.3. Facebook Prophet

Facebook Prophet, Facebook Temel Veri Bilim ekibi tarafindan gelistirilmis
acik kaynak kodlu bir modeldir (Taylor ve Letham, 2018). Prophet, lineer olmayan
egilimlere sahip zaman serilerinin tahminlemelerini yapmaktadir. Model tizerinde
kullanilacak veri setinde en az iki siitun bulunmasi gerekmektedir. Birinci siitunda
“ds” yani zaman serileri gosterilir. Ikinci siitunda ise “y” yani zaman serilerine
karsilik gelen degerler gosterilir. Prophet modeli ile veri seti iizerindeki giinliik,

haftalik veya yillik trend ve mevsimsellik analizi yapilabilmektedir.
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DORDUNCU BOLUM
AG PERFORMANS RAPORLAMA SiSTEMININ TASARIMI VE
UYGULAMASI

Sistem iki ayr1 boliimden olusmaktadir. Birinci boliim, ag trafigini izler,
kullanilan bant genisligini kayit altina alir, belirtilen esik degerlerinin asilmasi
halinde loglar ve raporlar. Ikinci boliim ise birinci bdliimde elde edilen trafik
bilgilerinin makine Ogrenmesi yontemleriyle gelecege yonelik tahminlenmesini

yaparak kurum gereksinimleri hakkinda bilgi edinilmesi saglar.

4.1. UYGULAMA iLE iLGIiLi TANIMLAR

4.1.1. Bant Genisligi

Bant genisligi, kablolu veya kablosuz ag baglantisinin, bir bilgisayar ag1 veya
internet baglantisi tizerinden maksimum veri miktarini belirli bir siirede bir noktadan
digerine iletme kapasitesidir. Bant genisligi ne kadar biiyiik olursa belirli bir siire
icinde aktarilabilecek veri hacmi de o kadar biiyilk olur. Bant genisligi, bir su
borusundan akabilen su miktar1 ile karsilastirilabilir. Boru kalinlastikga, bir seferde
akan su miktar artar, boru inceldikce bir seferde akan su azalir. Bu nedenle aglarda

bant genisligi onemlidir. Bant genisliginin 6l¢ii birimi bit per second (bps)’dir.

4.1.2. SNMP (Simple Network Management Protocol)

Ag yoneticisine yardimci olan basit bir uygulama katmani protokoliidiir.
Temel anlamda, genis aglarda cihazlarin yonetimini ve denetimini kolaylastirmak
icin tasarlanmistir. SNMP kullanilarak agda bulunan yonlendirici (router),
anahtarlayict (switch), erisim sunucusu (access server), koprii (bridge) ve hatta
bilgisayar gibi cihazlarin sicakligi, cihaza bagli kullanicilari, internet baglanti hizi,
cihaz caligma stiresi gibi temel bilgiler elde edilebilir. Bu sekilde agin performansi
artirilabilir, agdaki problemler bulunup ¢oziilebilir ya da agda biiyiime i¢in 6nceden

planlama yapilabilir.
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4.1.3. MRTG (Multi Router Traffic Grapher)

Network tlizerindeki trafigi SNMP protokolii vasitasiyla izleyerek anlik olarak
grafiksel igerikli HTML sayfalar1 olusturan bir aragtir. MRTG, Perl ve C

programlama dillerini kullanarak ¢alisir.

4.1.4. RRDTool

Ag cihazlarina bagli kullanici sayilarini ve bant genisligini tespit etmede
kullanilan ag¢ik kaynak kodlu yiliksek performansli veri kaydetme ve ¢izdirme
aracidir. RRD, Round Robin Veritabani'min kisaltmasidir. RRD, zaman serisi
verilerini (bant genisligi, makine odas1 sicakligi, sunucu yiik ortalamasi) depolayan
ve goriintiileyen bir sistemdir. Verileri zaman i¢inde genislemeyecek sekilde ¢ok
kompakt bir sekilde saklar ve belirli bir veri yogunlugunu uygulamak icin verileri

isleyerek yararl grafikler sunar.

4.1.5. Flask

Flask, web uygulamalarini gelistirmeyi saglayan %100 Python ile yazilmis
bir micro frameworktur. Kiiciik bir framework olmasma ragmen oldukg¢a hizhdir.
Son derece esnektir. Ogrenilmesi ve kullanilmasi kolaydir. Bu sayede ¢ok pratik ve

kisa stirede uygulamalar yapilabilmektedir.

4.2. METODOLOJi

Ag Performans Raporlama Sistemi gelistirilirken her asamada Sistem
Gelistirme Yasam Dongilisii adimlari izlenmistir. Sirasiyla problemler tanimlanmas,
sistem gereksinimleri belirlenmis, ihtiyaglar analiz edilmis, sistem tasarlanmis,
yazilim gelistirilmis, sistem test edilmis ve son olarak sistem degerlendirilerek canli

ortama tasimmigtir.
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Sekil 5: Sistem Gelistirme Yasam Dongiisii

1.
Problemlenn
Tammlanmasi
7. )
Sistemin Gereksinimlerin
Gergeklestirilmesi, Belirlenmesi
Degerlendirilmesi
6. > 3.
Sistemun Test Ihhya;:!ar_m
Edilmes:
5. 4.
Yazilimin Sistemin
Gelistirilmesi Tasarim

Kaynak: Tecim, 2015:3.

Problemin tanimlanmasi asamasinda, isletme faaliyetlerinin incelenmesi ve
buna bagli olarak problemlerin analiz edilmesi gerekmektedir.

Gereksinimlerin belirlenmesi asamasinda, karar vericilerin hangi bilgilere
ihtiyag duydugu belirlenmistir. Bu kapsamda; isletmeler icin bant genisligi
gereksinimi, gegmis kullanimlarin degerlendirilmesine baghdir. Gegmiste ne kadarlik
bir trafik yogunlugunun oldugu ve zaman igerisinde ne gibi farkliliklar meydana
geldiginin belirlenmesi gerekmektedir.

Ihtiyaclarin analizi asamasinda, isletmenin ne tiir verilerle hangi ciktilar1 elde
etmek istedigi analiz edilmistir.

Sistem tasarimi asamasinda, uygulamanin ag cihazlarindan gergek zamanlh
olarak verileri toplayarak veri tabanina kaydetmesi ve raporlamasi saglanmistir.

Yazilimin gelistirilmesi agamasinda, uygulamay1 en etkin sekilde ¢alistiracak
programlama dilleri ve teknolojiler belirlenmistir. Sistemin sade, anlasilir ve
fonksiyonel bir tasarima sahip olmasi1 saglanmstir.

Sistemin test edilmesi asamasinda, uygulama canli kullanima verilmeden
once miimkiin oldugunca gercek verilerle ve gergek kullanicilarla test edilerek varsa

hatalar tespit edilmeli ve giderilmeye c¢alisilmalidir. Bu asamada gelistirilen
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uygulama test edilmis ve canli kullanima verilmeden Once tespit edilen hatalar
giderilmistir.
Son asama olarak sistemin gergeklestirilmesi ve degerlendirilmesinde,

sistemin tamamlanarak son kullaniciya ulastirilmasi hedeflenmistir.

4.3. SISTEM TASARIMI

4.3.1. Yontem

Uygulama, genis alan aglarinda bant genisliginin en verimli sekilde
kullanilabilmesinin saglanmas1 amaciyla gelistirilmistir. Bu uygulama kapsaminda 1
adet Cisco 3845 Router, 1 adet 3750 L3 Switch, 1 adet Web Server (Centos 6.9) ve 1
adet Veritabanm1 (MySQL) kullanilmistir.  Uygulamanin  raporlama  kismi
gelistirilirken php dili kullanilmis olup Cacti, MRTG ve RRDTool araglarindan
faydalanilmistir. Uygulamanin tahminleme kisminda ise makine Ogrenmesi
uygulamalari i¢in olduk¢a popiiler bir dil olan Python dili tercih edilmistir. Web
araylzii icin Python’in web frameworkii Flask kullanilmistir. Tahmin uygulamasi
gelistirilirken Python icin bir¢ok kiitiiphaneyi barindiran ve kullanim kolayligi
saglayan Anaconda platformu ve icerdigi Jupyter Notebook kullanilmistir. Veriyi
gorsellestirmek, islemek ve matematiksel islemler yapmak i¢in Python kiitiiphaneleri
olan Pandas, NumPy, Keras, Statsmodels, Matplotlib vb. sik¢a yararlanilmistir.

Uygulamanin galigsma prensibi Sekil 6’daki gibidir.

Sekil 6: Uygulama Calisma Prensibi

U}’glﬂﬁmf_i Tarafindan Cihazdan Gelen Veritabanindaki
Secilen Cihaza SNMP Verinin Veritabanina Verinin Grafige
Isteginin Gonderilmesi Yazilmasi Doniistiiriilmesi

Y

h 4

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Uygulamaya Router’in adi, IP adresi, SNMP versiyonu, SNMP string ve
SNMP port bilgileri girildikten sonra uygulama, ag cihazina SNMP istekleri
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gondermeye baslamaktadir ve uygulamanin ilgili boliimiinde Router’in arayiizleri
listelenmektedir. Kullanic1 bu bdliimde hakkinda veri almak istedigi arayiizii
se¢mektedir. Bu asamadan sonra uygulama cihazin segilen arayiiziine SNMP istegi
gonderip bant genisligi verisini almaktadir. Uygulama aldig1 veriyi veritabanina
yazip ve Grafikler kisminda kullanicinin anlayabilecegi grafige doniistiirmektedir.
Kullanici bu asamadan sonra belirledigi bant genisligi degerinin asilmast durumunda
uyarilmasi i¢in uyari ve/veya alarm esik degerlerini girmesi gerckmektedir.
Degerlerin girilmesinden sonra ikazlar aktif olacak ve esik degerlerin asilmasi
durumunda uygulama Alarmlar kisminda bu asimlar listeleyecektir. Bant genisligi
degeri belirlenen sinirlar igerisine dondiigiinde tekrar uygulama normale donme
uyarisinda bulunacaktir. Tahmin kisminin kullanilabilmesi i¢in Grafikler kisminda
kullanict tarafindan belirlenen tarih araligina ait degerlerin export edilmesi ve

Tahmin kismina import edilmesi gerekmektedir.

4.3.2. Uygulama Arayiiz Tasarim

Uygulama tasarimi tamamen web tabanli ve kullanic1 dostu olarak

tasarlanmistir.

Sekil 7: Uygulama Giris Paneli

Kullanicl Giris Ekrani

Kullanicr Adv  Kullanici Ad

Sifre e
Beni Hatirla

Giris

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

34



Sekil 7°de goriildiigii gibi uygulamada yetkisi bulunan kisiler, kullanici adi ve
sifre bilgilerinin girerek dilerse beni hatirla segcenegiyle siirekli sifre girisi yapmadan
sisteme giris yapabilmektedirler. Giris yapildiktan sonra kullaniciy1 Sekil 8’deki gibi

konsol arayiizii karsilamaktadir.

Sekil 8: Uygulama Genel Goriiniimii

Giris-| Grafikler | Alarmlar | Tahmin

 Girig ) admin kullanicisi ile giris yapildi «

[ Baslangic
+ Cihaz Olusturma

A Yonetim * Cihazlara Grafik Olusturma
g Veri Toplama s Grafikleri Izleme

Sablonlar
. Hazir Ayarlar

== Konfiglrasyon

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Uygulamanin ana sayfasinda; kullanicilar, kisayol linklerini kullanarak
uygulamaya cihaz olusturulabilmekte, olusturulan cihazlarin segilen arayliziine ait
bant genisligi degerlerinin takip edilebilmesi i¢in grafikler olusturulabilmekte ve
olusturulan grafikler izlenebilmektedir.

Sekil 9’da cihaz olusturma paneli goriilmektedir. Cihaz ekleyebilmek igin;
cithaza anlamli bir isim, cithazin IP adresi, cihaz iizerinde tanimli SNMP versiyonu,
SNMP iletisim stringi ve SNMP portunun girilmesi gerekmektedir. Ayrica cihazin
kapali m1 agik m1 oldugunu tespit edebilmek amaciyla SNMP Uptime veya Ping
seceneklerinden biri se¢ilmelidir. Akilli cihazlarda kapali cihaz tespitinin aga ekstra
yiik getirmeyeceginden dolayr SNMP Uptime ile yapilmasi yerinde olacaktir. Bu

degerler girildikten sonra cihaz uygulamaya eklenecektir. Ancak yukarida belirtilen
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degerlerden bir

tanesinin bile yanlis veya eksik girilmesi uygulamanin cihaza

erisememesine neden olacaktir.

Sekil 9: Cihaz Olusturma Paneli

Giris. I Grafikler I AIarmIar]Tahmin

Girig Cihazlar

{Diizenle)

admin kullanicisi ile giris yapildi

| Baslangic
A& Yonetim
Cihazlar
Genis Alan Aglan
Grafikler

Veri Kaynaklan
Alarmlar

-
= Veri Toplama

Sablonlar

. Hazir Ayarlar

== Konfiglirasyon

Yeni Cihaz

»

Genel Cihaz Ayarlan

Cihaz Adi
Cihaz IP Adresi

Cihaz Pasif Edilsin [} Cihaz Pasif Edilsin

SNMP Ayarlan #~

SNMP Versiyonu V2
SNMP Community public
SNMP Portu 161
SNMP Zaman Asim Siiresi 500

Erisebilirlik Ayarlan A

Kapal Cihaz Tespiti SNMP Uptime
Ping Zaman Asim Siiresi 400

Ping Tekrar Sayisi 1

Iptal Olustur

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 10’da basarili bir sekilde eklenmis cihazlarin liste bulunmaktadir.

Eklenen cihazin

aglarindan birine

Grafikler kisminda goriinebilmesi i¢in, eylemlerden genis alan

eklenmesi gerekmektedir.

Sekil 10: Cihaz Listeleme Paneli

l Girig I Grafikler I AlarmlarTTahmin

I Gins

Cihazlar

admin kullanicisi ile giris yapild) -

|#a Baslangic

Cihazlar

Genis Alan Adlan
Grafikler

Vveri Kaynaklan
Alarmlar

Cihazlar

Arama Bir arama terimi girin Q, Durum Hepsi

ID Grafikler Durum 2

Veri Kaynaklan

78d:22h:30m [

Eylem Seginiz . Git

Eylem Seginiz
Sil

Aktif

Pasif

Cihazi Duzenle
istatistikleri Sil
Alarm Ekle
WAN_1 e Ekle
WAN_2 e Ekle

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 11°de cihazin bant genisliginin takip edilmesi istenen arayiiziine grafik
olusturma paneli bulunmaktadir. Panelde izlenmesi istenen arayiiz veya arayiizlerin
secimi yapilmasinin ardindan grafik tiirii In/Out Bits veya In/Out Bytes se¢ilmelidir.
Genel kullanim bps (bits per second) degeri iizerinden oldugundan In/Out Bits

secilmesi daha dogru olacaktir.

Sekil 11: Grafik Olusturma Paneli

Giris-| Grafikler | Alarmlar | Tahmin

Giris Yeni Grafik Olustur admin kullanicisi ile giris yapildi »

Yeni Grafik Olusturma

Yeni Grafik Olusturma [ Test (192.168.1.1) ]

Cihaz Test ~ Grafik Turleri Tomu - Git Temizle
§ Veri Toplama
Arama Bir arama terimi girin Q satir Varsayilan -
Sablonlar
. Hazir Ayarlar -
e Veri Sorgusu [SNMP - Arayuz Istatistikleri]
== Konfiglrasyon
Arayuz Adi a MAC Adresi
127.0.0.1
2 Down ifb0 6 100000000 D6:B2:C3:32:D2:12
192.168.1.1
17 Up eth1.35 6 100000000 D4:6E:0E:AG:13:FA v
21 Down ppp0 23 0 88.226.213.73
L Grafik Tura Seciniz  Varsayilana Ayarla | In/Out Bits v

Olustur

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 12°deki grafik izleme panelinde, cihaz i¢in olusturulmus grafiklerden
birinin 6rnegi bulunmaktadir. Bu ekranda WAN-1"de ekli olan “Test” cihazi igin
grafik filtreleri kullanilmis ancak tek grafik olusturuldugundan sadece 1 adet grafik
goriintiilenmistir. Grafik filtrelerinde, 6n ayarlar kisminda tanimlanmis zaman
parametreleri bulunmaktadir. Ancak kullanici isterse zaman araligini, baslangic ve
bitis tarih saat araligindan kendisi belirleyebilir ve istedigi zaman araligina ait grafigi
veya grafikleri goriintiileyebilir. Sekil 12°de 6rnek olarak 28 Aralik 2016 tarihi ile 22
Haziran 2017 tarihleri arasindaki bant genisligi kullanim grafigi goériintiilenmistir.

Grafigin alt kisminda gelen verilerin anlik, ortalama ve maksimum degerleri
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goriilmektedir. Buna gore bu tarihler arasindaki maksimum gelen trafik degeri 29.91

Mbps ve ortalama gelen trafik degeri 19.25 Mbps olmustur.

Sekil 12: Grafik Izleme Paneli

»

Grafik Filtreleri

Arama Arama Q Sablon Tum Grafikler ve Sablonlar - Git Temizle Kaydet
Grafikler 10 ~ Sutun Sayist 1 Situn -
On Ayarlar Ozel ~ Baslangic 2016-12-28 10:53:56 83 Bitis 2017-06-22 21:10:52 B  vYenile @ Temizle

Hiyerarsi:WAN_1-> Cihaz:Test

Test - Traffic - 88.226.213.73 (ppp0)

30M
25M
20M
15M
10M
5M
0 Jan Feb o *

=5 gl &

bits per second

Mar Apr May Jun
From 28/12/2016 10:53:56 To 22/06/2017 21:10:52

O Gelen Trafik Anlik: 24,71 M Ortalama: 19.25 M Maksimum: 29.91 M

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 13’teki grafik ortalamalar1 panelinde test cihazinin, degerlerin bakildigt
tarithin ge¢misine dogru saatlik, giinliik, haftalik, aylik ve yillik ortalama degerleri

goriilmektedir.
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Sekil 13: Grafik Ortalamalar1

Test - Traffic - 88.226.213.73 (ppp0)

MM
M
oM
M
&M

brs per second

M

1020 10:30 10:40 1050 1100
Frow 22/06/2017 16:11:38 To 22/06/2617 11:11:38

@ Gelen Trafik Anlik! 12.24 M Ortatlaea: 11.38 M Maksimum: 1534 n

.
iaa

Saatlik (1 Dk Ortalama)
Test - Traffic - 88.226.213.73 (ppp0)

- 20M
c
g 15 M
% 1om
)
- SHM
o
Wed 1200 Viod 18:00 Thu 00:00 Thu DEQQ
Frow 21/66/2017 11:11:38 To 22/06/2617 11:11:38
[ Gelen Trafik Anlak: 12.24 M Ortatasa! F.08 M Maksiwum: 28.71 mn
Giinliik (5 Dk Ortalama)
Test - Traffic - 88.226.213.73 (ppp0)
M
n
§ 20M
8 1sm
a
M
g
SM
o
Thu F Sat Sun Moa Tue Wea
From 15/66/2017 11:11:38 To 22/06/2617 11:11:38
[@ Gelen Trafik Anlak: 15.94 M Ortalama: 5.37 M Maksisuw: 28.01 M
Haftalik (30 Dk Ortalama)
Test - Traffic - 88.226.213.73 (ppp0)
I0M*
. M
c
g8 20M
.’.‘ 15 M
v
o
niom
o

SM

Vieek 27 Week 22 Vieox 23 Weok 24
Frow 23/65/2017 03:45:14 To 22/06/2617 11:11:38

Gelen Trafik Anlik: 15.94 M Ortatlaea: 12.44 M HMaksiwum: 29.91 M

Aylik (2 Saat Ortalama)

Test - Traffic - 88.226.213.73 (ppp0)
3I0M*
iSM
20M
1M
nom-

5M

s BEEEEER R s e e e i
Jul Aug Sep o Nov  Dec Jan Fels  Mar Apt

Frow 22/06/2016 11:11:38 To 22/06/2617 11:11:38

br= per second

@ Gelen Trafik Anlik: 24.71 M Ortatara: 19.25 M HMaksimum: 29.91 M

May

Yillik (1 Glnliik Ortalama)

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

BE e

BEe @

DRew

DEed

Bgea
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Sekil 14’te grafiklerin esik degerlerini takip etmemizi kolaylagtiran alarm

olusturma sihirbazi goriilmektedir.

Sekil 14: Grafige Alarm Esik Degerlerinin Eklenmesi

Alarm Olusturma Sihirbazi
Ilerleyerek Alarminizi Olusturabilirsiniz

Cihaz Test -

Grafikler Test - Traffic - 88.226.213.73 (ppp0) v

Veri Kaynag traffic_in v
Olustur
Test - Traffic - 88.226.213.73 (ppp0)
b
c
o
(v}
U
wn
o
(-8
2
S
0
12.00 14:.00 16:00 18:00 20:00 22:00 00:00 02:00 04:00 06:00 08:00 10:00
[0 Gelen Trafik Anlik: 12.24 M Ortalama: 6.98 M Maksimum: 24.71 M

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 15’te olusturulan alarmin ayarlar1 goriilmektedir. Bu boliimde uyar1 ve
alarmlarin alt ve st limitleri belirlenebilmektedir. Uyar1 ve alarm degerleri aktif
edildiginde uyar1 esik degeri asildiginda konsolda oncelikle uyar aktif olacak, daha

sonra alarm esik degeri de asildiginda alarm aktif olacaktir.
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Sekil 15: Grafige Eklenen Alarm Ayarlarin Yapilmasi

Genel Ayarlar

Alarm Adi Test - Traffic - 88.226.213.73/ppp0 [traffic_in]
Alarm Aktif [ Alarm Aktif

Haftasonu Pasif [ Haftasonu Pasif

Uyan Rengi Earth Blue (0000A0) -
Alarm Rengi Firebrick (800517) -
Alarm Tird Yuksek / Dusuk =,

Alarm Déngisi Hig -

Uyan - Tavan / Taban Ayarlan
Ust Limit

Alt Limit

Alarm - Tavan / Taban Ayarlan
Ust Limit

Alt Limit

Veri Isleme

Veri Tiirti Tam Dedger o

Geri D6n Kaydet
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
Sekil 16’da alarm ve uyart degerleri eklendikten sonra grafigin goriiniisi
bulunmaktadir. Sekil 15’te Alarm rengi i¢in kirmizi ve uyari rengi mavi tercih

edildigi i¢in Sekil 16°da bu renkli sinir ¢izgileri yatay olarak goriinmektedir.

Sekil 16: Alarm Degerleri Eklenmis Grafik Goriiniimii

Test - Traffic - 88.226.213.73 (ppp0)
'y
25 M
i
S 20M
(¥}
v
r 15 M
a
9 10M
&
EM
™
00:00 02:00 04:00 06:00 08:00 10:00
From 21/06/2017 23:12:47 To 22/06/2017 11:12:47
O Gelen Trafik Anlik: 12.24 M Ortalama: 3.76 M Maksimum: 15.94 M
Alarm Dederleri
M Alarm Tavan Degeri: (28,000,000)
M Uyari Tavan Dederi: (12,000,000)

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.



Sekil 17°de alarm durumlarinin takip edildigi konsol goriilmektedir. Bu
béliimde cihazlar belirlenen deger araligina gore renklendirilmektedir. Ornek olarak

biri normal degerler araliginda olan digeri ise pasif edilmis iki cihaz verilmistir.

Sekil 17: Alarm Konsol Ekrani

- ) 2dmin klianicist e giris yapidi =)

Konsol- Loglar Cihaz Durumlari

Alarm Durumlarn ~
Arama Bir arama terimi girin Q Cihaz Hepsi - Git Temizle
Sablon Hepsi * Durum Hepsi ~ Satir Varsayilan -

Uyan Tavan/Taban Alarm Tavan/Taban
Dederi Degeri

54.8 12,000,000/- 28,000,000/- 1 SegimHer 3 Secim Hayir

54.8 2,000,000/- 3,000,000/- 1 SegimHer 3 Secim Hayir

Normal Deger Gegilmis Normal Pasif

Eylemler k Deder Tetik Tekrar % Tetiklendi mi? %

@_’jﬁ{ﬂTest - Traffic - 78.168.16.68/ppp0 [traffic_in]

/¥, Wifi - Traffic - 78.168.16.68/ppp0 [traffic_in]

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 18’de alarmlara ait loglarin izlendigi boliim goriilmektedir. Bu alanda;
loglar alarmlar, uyarilar ve devam eden uyarilar olarak 3’e ayrilmaktadir. Alarmlar
kirmiz1 renkte, Uyarilar koyu turuncu ve Devam eden uyarilar agik turuncu renkte
gosterilmektedir. Loglarda cihaz adi, zaman, Olgiilen deger, ikaz degeri ve olay

aciklamasi bulunmaktadir.

Sekil 18: Alarm Loglar

| @ . L ol

Konsol Leglar Cihaz Durumlan

Alarm Loglan [ Suresiz ] A
Arama Bir arama terimi girin Q Git Temizle
Cihazlar  Test - Traffic - 78.168.16.68/ppp0 [traffic_x. Durum Hepsi ~  Satir Sayisi Varsayilan -

19 Log
Cihaz %|Zaman Olculen Deder #|Uvan Dederi # Olay Aciklamasi
Test 05-03-2020 01:06:25 - NORMAL: Test - Traffic - 78.168.16.68/ppp0 [traffic_in]10310.7778 bps dederi ile bant genisligi normal dederlerdedir.

Test 05-03-2020 00:58:03 158 - NORMAL: Test - Traffic - 78.168.16.68/ppp0 [traffic_in]157.8182 bps dederi ile bant genislidi normal degerlerdedir:
Test 05-03-2020 00:39:53 125,162 - NORMAL: Test - Traffic - 78.168.16.68/ppp0 [traffic_in]125162.3 bps dederi ile bant genislidi normal degerlerdedir.
Test 04-03-2020 19:59:02 1,144,361 - NORMAL: Test - Traffic - 78.168.16.68/ppp0 [traffic_in]1144361.3 bps dederi ile bant genisligi normal degerlerdedir.

Test 04-03-2020 19:58:42 62 - NORMAL: Test - Traffic - 78.168.16.68/ppp0 [traffic_in]61.6 bps dederi ile bant geniglidi normal dederlerdedir.
Test 04-03-2020 19:58:03 1,486,420 = NORMAL: Test - Traffic - 78.168.16.68/ppp0 [traffic_in]1486419.5455 bps dederi ile bant genisligi normal dederlerdedir.
Test 04-03-2020 19:28:02 1,267,969 = NORMAL: Test - Traffic - 78.168.16.68/ppp0 [traffic_in]1267968.8 bps dederi ile bant genisligi normal degerlerdedir.

Test 04-03-2020 19:21:42 280,756 - NORMAL: Test - Traffic - 78.168.16.68/ppp0 [traffic_in]280796.2222 bps degeri ile bant genisligi normal dederlerdedir.

Test 04-03-2020 13:33:13 1,952,809 = NORMAL: Test - Traffic - 78.168.16.68/ppp0 [traffic_in]1552809 bps degeri ile bant genisligi normal dederlerdedir.

19 Log

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 19’da alarm eklenen cihazlara ait durum faaliyet durumu goriilmektedir.
Kirmiz1 renk cihaza ulagilamadigini, turuncu cihazin agilmakta oldugunu, yesil
ulagilabilir oldugunu, mavi cihazin ilk defa sisteme eklendigi sirada ulasilamadigin
ve gri ise cihazin pasif edildigini belirtmektedir. Ornek olarak cihazin ulasilabilir

oldugu durum gosterilmistir.

Sekil 19: Cihaz Durumlari

Giriz | Grafikler | Alarmlar | Tahmin

Cihaz Durumlari admin kullamcis ile giris yapildi « ]

Konsol Loglar  -Cihaz Durumlarn

Cihaz Durumlan

Arama Bir arama terimi girin Q Durum Hepsi v Git Temizle
Tar Hepsi ~ Cihazlar Varsayillan -

Eylemler| Cihaz Ad1 = |Grafikler & |Durum 4 Calisma Siresi & Cihaz IP 2 | Anlhk (ms) 2 Ortalama (ms) 2 Ulasilabilirlik

B

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 20°de uygulamanin tahmin sayfasi goriilmektedir. Tahmin uygulamast ARMA
modellerini kullanarak tahminler yapmaktadir. Bunun sebebi tartisma boliimiinde

ayrintilartyla anlatilacaktir.

Sekil 20: Tahmin Sayfas1 Veri Giris Ekrani

Tahmin Sayfasi

1 Aylik

Dosya Sec | Dosya secilmedi O 3 Ayhk

6 Aylik

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Uygulamanin raporlama kismindan export edilen csv dosyasi sisteme yiiklenerek
gelecege yonelik 1, 3 ve 6 aylik tahminler yapabilmektedir. Burada bir nevi
otomatiklestirilmis makine O6grenme sistemi kurulmustur. Sistem, girilen her veri
setinin tahminlerini back-end kisminda pm.auto_arima ile en uygun ARMA modelini
secerek yapmaktadir. Pm.auto arima ile ilgili kod pargacigi Sekil 21°de

gosterilmistir.

Sekil 21: Ornek Kod Pargacigi

model = pm.auto_arima({data.values, start_p=1, start_g=1,
test="adf"',
max_p=5, max_q=5,
m=1,
d=None,
seasonal=False,
start_P=0,
D=2,
trace=True,
error_action="ignore’,
suppress_warnings=True,
stepwise=True)

print(model.summary())

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 20’deki arayiizden girilen 6rnek veri setinin back-end’de pm.auto arima ile
bulunan en uygun model ARMA(2,4)’e gore tahmin grafigi sonucu Sekil 22’de

gosterilmistir.

Sekil 22: Tahmin Sonucu

Giris | Grafikler | Alarmlar |-Tahmin

Girig Eklenti Tahmin admin kullanicisi ile giris yapildi =

Tahmin Sayfasi

Gelecek 1 Ay Tahminlemesi

14000000 - —— Gergek Veri
—— Tahmin

12000000 -

10000000

8000000

Inbound

6000000

4000000

2000000

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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4.4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.4.1. Raporlama

Uygulamanin raporlama kismi ile “Ne oldu?” ve “Nig¢in oldu?” sorularina

cevaplar bulunmaya ¢aligilmistir.

Sekil 23: 6 Aylik Bant Genisligi Kullanim

Test - Traffic
3om
25 M
-
c
S 20M
a
- 15 M
o
(=%
5] ioMm
=
F=]
5M
0 -
Jan Feb Mar Apr May Jun
From 22/12/2016 12:03:55 To 22/06/2017 12:03:55
[0 Gelen Trafik Anlik: 24.71 M Ortalama: 19.25 M Maksimum: 29.91 M

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

22 Aralik 2016 ile 22 Haziran 2017 tarihleri arasinda kurumun 6 aylik
internet bant genisligi kullanim grafigi Sekil 23’te sunulmustur. Buna gore 22
Haziran 2017 tarihinde saat 12:03:55’te anlik kullanimin 24,71 Mbps oldugu, 6 aylik
stirede ortalama kullanimin 19,25 Mbps ve maksimum kullanimm 29,91 Mbps

oldugu goriilmektedir.

Sekil 24: Ocak Ay1 Bant Genisligi Kullanimi

Test - Traffic

25 M
20M
1s ™M
iom

bits per second

5M

o 4
Week 52 Week 01 Week 02 Week 03 Week 04
From 27/12/2016 12:21:00 To 31/01/2017 23:59:00

Gelen Trafik Anlik: 13.24 M Ortalama: 14.75 M Maksimum: 29.65 M

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 24’te Ocak ay1 internet bant genisligi kullaniminin ortalama 14,75 Mbps
oldugu goriilmektedir. Ocak aymin ilk iki haftasinda kurumda egitilen 6grencilerin

ara tatilde olmasi nedeniyle internet kullanimi azalmistir.

Sekil 25: Subat-Mart-Nisan Aylar1 Bant Genisligi Kullanimi

Test - Traffic
e
o
v
U
w
-
o
(=%
n
=
2
Week 06 Week 08 Week 10 Week 12 Week 14 Week 16
From 01/02/2017 00:00:00 To 30/04/2017 23:59:00
[ Gelen Trafik Anlik: 10.61 M Ortalama: 19.71 M Maksimum: 29.82 M

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 25’te Subat-Mart-Nisan aylar1 internet bant genisligi kullaniminin
ortalama 19,71 Mbps oldugu goriilmektedir. Bu 3 ayda 6grenci kullaniminin artmasi

nedeniyle ocak ayina gore yiikselme goriilmiistiir.

Sekil 26: Mayis-Haziran Aylar1 Bant Genisligi Kullanimi

Test - Traffic

3omM ¢
25 M
20 M
15M
10M

bits per second

5M

Week 18 Week 19 Week 20 Week 21 Week 22 Week 23 Week 24 Week 25
From 01/05/2017 00:00:00 To 22/06/2017 17:00:00

Gelen Trafik Anlik: 15.94 M Ortalama: 13.19 M Maksimum: 29.91 M

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 26’da Mayis ve Haziran aylari internet bant genisligi kullaniminin

ortalama 13,19 Mbps oldugu goriilmektedir.

46



Mayis ve Haziran aylart Ggrencilerden biiyiik bir kismmnin diger kurumlarda
uygulamal1 brans egitimi aldiklar1 aylar oldugundan dolay1 bant genisligi kullanimi
onceki aylara gore yar1 yartya diistiigli goriilmiistiir.

Sekil 27°de her iki giin de saat 00:00’dan sonra internet kullaniminin
neredeyse durdugu goriilmektedir. Bu kapsamda, kuruma ait sistem odas1 ve sunucu
bakimlarimin  00:00 ile 06:00 saatleri arasinda yapilmasinin uygun olacagi

degerlendirilmektedir.

Sekil 27: 2 Gilinliik Gece Bant Genisligi Kullanim Durumu

Test - Traffic
o 20M
c
=]
o 15 M
w
-
a 10M
2
= 5M
-—
Wed 00:00 Wed 12:00 Thu 00:00 Thu 12:00
From 206/06/2017 21:00:00 To 22/06/2017 12:31:59
[0 Gelen Trafik Anlik: 12.24 M Ortalama: 6.41 M Maksimum: 24.71 M

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 28°de ortalama deger 10,60 Mbps iken maksimum trafik degerinin 50
Mbps tizerine ¢iktig1 goriilmektedir. Bunun sebebi ise 12 Ocak, 28 Subat ve 19 Nisan
2017 tarihlerinde 68renci ve personel se¢im sinav sonuglarinin agiklanmasidir. Bu

tarihler disinda ortalama giden trafik degeri yaklasik 5 Mbps civarindadir.

Sekil 28: 6 Aylik Kurum Disina Giden Trafik Durumu
Test - Traffic

aon J| P f

-
s
o
v
. 30M I'
= 20 M |1
2 M an L J I s L
=l n Al R N, I/ Uhn n |
a 10m ﬂ”rud i IJ:: b L'uM"JLx_JﬁLJ - . LJ ‘“"..J L’”-"\-"ﬂ J'__JL' - L"II. ml{h\.nr" -—-'ll.ﬂun..""‘-J I"".."H.,J.“PLJ"L_JJUHUHL.FL_'
B »
Jan Feb Mar Apr May Jun
From 2017/01/61 11:41:00 To 2017/06/22 11:41:00
B Giden Trafik Anlik: 7.01 M Ortalama: 10.60 M Maksimum: 53.61 M

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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4.4.2. Tahminleme

Bu boéliimde, makine 6grenmesi modellerinden Prophet, LSTM ve ARMA

modellerinin egitilmesinde Ogrenci yetistiren bir kurumun 6 aylik bant genisligi

verileri kullanilmistir. Modeller egitilirken, verilerin azligi nedeniyle verilerin

tamami egitim i¢in kullanilarak testler yapilmistir. Sirasiyla Prophet, LSTM ve

ARMA modelleri egitilmis ve tahmin sonuglarma gore MAE, MSE ve RMSE

degerleri hesaplanmis ve en uygun model segilerek uygulamanin tahmin kisminda

kullanilmastir.

Sekil 29’da prophet modelinin egitilmesi sonucunda ortaya g¢ikan tahmin

grafigi gosterilmistir.

Sekil 29: Prophet Modeli Tahmin Grafigi

14000000

12000000

10000000

8000000

6000000

4000000

2000000

=&~ Inbound
Prophet

2017-01-01

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

017.01-31

017.03.02

017.04-01

2017.05-01

017.05-31

Prophet modelinin MAE, MSE ve RMSE degerleri Tablo-2’de son 30 giinliik

tahmin degerleri de Tablo-3’te sunulmustur.

Tablo 2: Prophet Modeli Metrik Hesaplamalari

Prophet

MAE

MSE

RMSE

1.330854

3.308479

1.818923

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Tablo 3: Prophet Modeli Tahmin Degerleri

Tarih Inbound Prophet Tahmini
2017-05-17 8.540941 7.875356
2017-05-18 6.444382 7.084820
2017-05-19 6.571916 7.523662
2017-05-20 6.063835 6.734995
2017-05-21 4.127398 4.875563
2017-05-22 4.037085 4.236896
2017-05-23 8.499341 6.906253
2017-05-24 11.522150 8.015725
2017-05-25 10.589190 7.225188
2017-05-26 12.574770 7.664030
2017-05-27 8.728158 6.875363
2017-05-28 4.795639 5.015932
2017-05-29 3.146494 4.377264
2017-05-30 7.308730 7.046621
2017-05-31 9.756093 8.156093
2017-06-01 9.475067 7.365557
2017-06-02 8.210147 7.804399
2017-06-03 8.515114 7.015732
2017-06-04 3.939652 5.156301
2017-06-05 1.911343 4517633
2017-06-06 9.371939 7.186990
2017-06-07 9.830126 8.296462
2017-06-08 6.630480 7.505926
2017-06-09 9.190963 7.944768
2017-06-10 7.109757 7.156101
2017-06-11 3.162117 5.296669
2017-06-12 3.716105 4.658002
2017-06-13 7.190160 7.327359
2017-06-14 9.035223 8.436831
2017-06-15 7.656462 7.646294

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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LSTM modeli egitilirken ilk 3 deger verilerek 4. degerin tahmin edilmesi
saglanmigtir. Tek katmanli bir yapida 200 LSTM ndronu, aktivasyon fonksiyonu
olarak “Relu”, optimizasyon algoritmasi olarak “Adam” ve epoch yani geri besleme
islem adedi olarak da 300 kullamlmustir. Ilgili kod pargacigi Sekil 30’da

gosterilmistir.

Sekil 30: LSTM Modeli Kod Parcacigi

model = Sequential()

model.add(LSTM(288, activation='relu', input shape=(n_steps, n_features)))
model.add(Dropout(08.5))

model.add(Dense(1))

model.compile(optimizer="adam', loss='mse')
model.fit(X, y, epochs=388, verbose=@)

predictions = []

for 1 in range(len(X)):
¥_input = X[i]
*x_input = x_input.reshape((1, n_steps, n_features})
yhat = model.predict(x_input, verbose=@)
predictions.append(yhat[@][@])

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sekil 31°de LSTM modelinin egitilmesi sonucunda ortaya ¢ikan tahmin

grafigi gosterilmistir.

Sekil 31: LSTM Modeli Tahmin Grafigi

14000000 —&— Inbound
@ LSTM

12000000

10000000

8000000

B000000

4000000

2000000

017-01-01 017.0131 2017-03.02 2017.04.01 2017-05-01 017.05-31

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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LSTM modelinin MAE, MSE ve RMSE degerleri Tablo-4’de son 30 giinliik

tahmin degerleri de Tablo-5’te sunulmustur.

Tablo 4: LSTM Modeli Metrik Hesaplamalar1

MAE MSE RMSE
1.692504 | 4.563651 | 2.136270
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

LSTM

Tablo 5: LSTM Modeli Tahmin Degerleri

Tarih Inbound LSTM Tahmini
2017-05-17 8.540941 5.696608
2017-05-18 6.444382 7.245281
2017-05-19 6.571916 5.393818
2017-05-20 6.063835 6.468335
2017-05-21 4.127398 5.004786
2017-05-22 4.037085 4.067089
2017-05-23 8.499341 4.392187
2017-05-24 11.522150 6.069258
2017-05-25 10.589190 9.267422
2017-05-26 12.574770 8.675153
2017-05-27 8.728158 10.841709
2017-05-28 4.795639 7.460255
2017-05-29 3.146494 7.077316
2017-05-30 7.308730 5.215551
2017-05-31 9.756093 5.964700
2017-06-01 9.475067 7.836557
2017-06-02 8.210147 7.652391
2017-06-03 8.515114 7.098973
2017-06-04 3.939652 7.463826
2017-06-05 1.911343 4.369673
2017-06-06 9.371939 4.507860
2017-06-07 9.830126 7.005127
2017-06-08 6.630480 8.896119
2017-06-09 9.190963 6.098875
2017-06-10 7.109757 9.147089
2017-06-11 3.162117 6.151187
2017-06-12 3.716105 4.807536
2017-06-13 7.190160 5.187221
2017-06-14 9.035223 5.008721
2017-06-15 7.656462 7.478560

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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ARIMA(p,d,q) modeli egitilmeden oOnce zaman serisinde duraganlik
kontroliiniin yapilmasi gerekmektedir. Elimizde bulunan veri setine duraganlik testi
uygulanmis ve Sekil 32°de goriildiigii tizere p degeri 0.05’ten biiyiik oldugu igin fark
alma islemi uygulanarak serinin duraganlastirilmasi saglanmistir. Boylelikle d=1

olmustur.

Sekil 32: Duraganlik Test Sonuglari

Farki Alinmadan Once Seri Farki Alindiktan Sonra Seri
ADF Statistic: -2.545364 ADF Statistic: -4.295399
p-value: 0.104823 p-value: ©.0808452
Critical Values: Critical Values:

1%: -3.472 1%: -3.474

5%: -2.888 5%: -2.881

18%: -2.577 18%: -2.577

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Modele iliskin otokorelasyon (ACF) ve kismi otokorelasyon (PACF)

grafikleri gizdirilerek p ve q parametreleri hakkinda 6ngorii saglanmistir (Sekil 33).

Sekil 33: ACF ve PACF Grafikleri

Autocorrelation Partial Autocorrelation
10 10
08 08
06 06
04 04
02
02 I T |'- [ ] [ ]
. r[ . Tl. oo 1—* Al YR R Y
00 Hl llll ! [T 02 ll[ l l v
-02 04
0 5 10 15 20 0 5 10 15 0

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Modelin se¢imi ve yeterliliginin test edilmesi amaciyla auto_arima
fonksiyonu kullanilarak en kii¢iik AIC (Akaike Bilgi Olgiitii) ve BIC (Bayesci Bilgi
Olgiitii) degerlerinin tespit edilmesi saglanmistir (Sekil 34). Auto ARIMA sonucunda
en diisiik AIC: 5228.391 ve BIC: 5253.239 degerleriyle modelin ARMA(2,4) oldugu

goriilmiistiir.
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Sekil 34: Auto ARIMA Sonucu

SARIMAX Results

Dep. Variable: y  No. Observations: 166
Model: SARIMAX(2, 1, 4) Log Likelihood -2606.196
Date: Fri, 15 May 2020 AIC 5228.391
Time: 08:21:55 BIC 5253.239
Sample: a HQIC 5238.478

- 166

Covariance Type: opg
coef std err z P>|z| [0.025 P.975]
intercept 6.872e+04 3.46e404 1.986 0.e47 913,015 1.37e+05
ar.L1 1.2337 8.829 42.897 0.000 1.177 1.290
ar.L2 -0.9880 9.631 -31.481 0.000 -1.850 -0.926
ma.Ll -1.5914 0.088 -18.879 0.000 -1.764 -1.419
ma.L2 9.9971 0.163 6.125 0.000 0.678 1.316
ma.L3 ©.1289 8.158 0.766 0.444 -0.188 ©.430
ma.L4 -0.3263 0.692 -3.559 0.000 -9.506 -0.147
sigma2 3.656e+12 8.54e-85 4.28e+16 0.000 3.66e+12 3.66e+12

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

En uygun ARMA(2,4) modelinin kalintilarina iligkin elde edilen gostergeler
Sekil 35°te verilmistir.

Sekil 35: ARMA Modeli Gostergeleri

Standardized residual - Histogram plus estimated density

P ) ) 80 100 120 140 160

Normal Q- Correlogram
Q-Q - 6o g
.
2 e 075
g B 050
z 025
g o ; = :
I} 0.00
o N 1 1R
g1 -0.25
]
) . -0.50
b -075
31,
: . . . ; -1.00 L— ; . : . :
-2 -1 0 1 2 0 2 4 6 8 10

Theoretical Quantiles

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 36’da ARMA modelinin egitilmesi sonucunda ortaya g¢ikan tahmin

grafigi gosterilmistir.

Sekil 36: ARMA Modeli Tahmin Grafigi

14000000 —e~ Inbound
- ARMA

12000000

10000000

8000000

6000000

4000000

2000000

2017.01-01 20170131 2017:03.02 2017.04-01 2017.05-01 2017.05-31

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

ARMA modelinin MAE, MSE ve RMSE degerleri Tablo-6’da son 30 giinliik

tahmin degerleri de Tablo-7’de sunulmustur.

Tablo 6: ARMA Modeli Metrik Hesaplamalari

MAE MSE RMSE
ARMA

1.295983 2.846368 1.687118
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Tablo 7: ARMA Modeli Tahmin Degerleri

Tarih Inbound ARMA Tahmini
2017-05-17 8.540941 8.811629
2017-05-18 6.444382 7.371608
2017-05-19 6.571916 5.594896
2017-05-20 6.063835 4963921
2017-05-21 4.127398 4.478681
2017-05-22 4.037085 4.453015
2017-05-23 8.499341 5.991936
2017-05-24 11.522150 9.126014
2017-05-25 10.589190 9.525817
2017-05-26 12.574770 7.676211
2017-05-27 8.728158 8.417249
2017-05-28 4.795639 5.674853
2017-05-29 3.146494 5.865948
2017-05-30 7.308730 6.760640
2017-05-31 9.756093 10.234700
2017-06-01 9.475067 9.944727
2017-06-02 8.210147 8.159476
2017-06-03 8.515114 6.116678
2017-06-04 3.939652 6.407642
2017-06-05 1.911343 4.650878
2017-06-06 9.371939 6.328191
2017-06-07 9.830126 11.588400
2017-06-08 6.630480 9.504168
2017-06-09 9.190963 6.725498
2017-06-10 7.109757 7.186848
2017-06-11 3.162117 4.869589
2017-06-12 3.716105 4.583846
2017-06-13 7.190160 7.084026
2017-06-14 9.035223 9.687372
2017-06-15 7.656462 9.606248

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 37°de ARMA, LSTM ve Prophet modellerinin egitilmesi sonucunda

ortaya cikan karsilagtirma grafigi gosterilmistir.

Sekil 37: Model Karsilastirma Grafigi
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6000000

4000000

2000000
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Prophet, LSTM ve ARMA modellerinin performans degerleri Tablo 8’de

karsilastirilmistir.

Tablo 8: ARMA, LSTM ve Prophet Modelleri Performans Karsilastirmasi

ARMA LSTM Prophet
MAE 1.295983 | 1.673437 1.330854
MSE 2.846368 | 4.581741 3.308479
RMSE | 1.687118 | 2.140500 1.818923

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Bu degerlere bakildiginda performansi en iyi olan modelin MAE, MSE ve
RMSE degerlerinin sifira en yakin olan ARMA oldugu goriilmektedir. Bu yiizden
uygulamanin tahmin kisminda ARMA modelleri kullanilmistir. Sekil 38°de

ARMA(2,4) modelinin iirettigi 30 giinliik tahmin goriilmektedir.
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Sekil 38: 30 Giinliikk Tahmin Grafigi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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SONUC

Gunimiiz teknolojisinde internet tabanli uygulamalarin sayist hizla
artmaktadir. Gelecekte gilinliik yasantimizda kullandigimiz her seyin de internete
baglanacagimi diislintirsek biiyiik sirketlerin, iiniversitelerin, askeri kurumlarin vb.
kullandig1 genis alan aglarmin yetmeyecegi asikardir. Aglardaki bu yogunluk
verilerin akigi i¢in ag trafiginde ciddi performans sorunlarina neden olacaktir. Genis
alan aglarina sahip bu tiir kurumlarin kaynaklarini maliyeti artirmadan verimli ve
orantili bir sekilde kullanmasi gerekmektedir. Bu yilizden kurumlar, ge¢mis
kullanimlarint ¢ok iyi analiz etmelidir. Ayn1 zamanda geg¢mis verilere bakarak
gelecek kullanimlarinin da 6ngoriilmesi gerekmektedir ki kisa ve orta vadeli plan
yapilabilsin.

Calisma kapsaminda toplam bant genisligi 30 Mbps olan 6grenci ve personel
yetistiren bir kurumun 6 aylik bant genisligi verileri kullanilmigtir. 6 aylik siirede
ortalama kullanimin 19,25 Mbps ve maksimum kullanimin 29,91 Mbps oldugu tespit
edilmistir. Ogrencilerin kurumda bulunmadigir Ocak, Mayis ve Haziran aylarida ag
kullaniminin kurumda bulunduklar1 Subat, Mart ve Nisan aylarma gore daha az
oldugu gorilmiistiir. Ag kullanim1 Ocak ayinda ortalama 14,75 Mbps, Mayis ve
Haziran aylarinda ortalama 13,19 Mbps iken, Subat, Mart ve Nisan aylarinda 19,71
Mbps olarak gbézlemlenmistir. 6 aylik siirede kurum digina giden trafigin 10,60 Mbps
oldugu, ancak bazi giinlerde 50 Mbps degerine ulastig1 ve bugiinlerde 6grenci ve
personel se¢cim sonuglarinin agiklandigr gorilmiistiir.

Uygulamadan elde edilen veri setine gelecege yonelik tahminde
bulunabilmek i¢in zaman serisi analizi uygulanmistir. Literatiirde bant genisligi
verisi i¢in en ¢ok kullanilan makine 6grenme algoritmalarindan ARMA ve LSTM
kullanilmistir. Bunun yaninda Facebook tarafindan gelistirilen Prophet algoritmasi da
degerlendirmeye alinmistir. Modellere uygulanan algoritmalarin tahmin dogrulugu
performans degerlendirme Olgiitii olarak MAE, MSE ve RMSE metrik 6l¢iimleri
kullanilmistir.  Veri setine uygulanan algoritmalardan MAE: 1.295983, MSE:
2.846368 ve RMSE: 1.687118 degerleriyle en basarili sonucu veren algoritma,
ARMA algoritmasi1 olmustur.
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Bu anlamda, galigsma kapsaminda gelistirilen uygulama ile;

e Bant genisligi yonetimine katki saglayan ag performansi izlenebilmektedir.

e Izlenen agda olusan bir yogunlugun ne zaman, ne miktarda ve ne kadar
stirdiigi tespit edilebilmektedir.

e Aglar da olusabilecek anomaliler tespit edilebilmektedir.

e (Giinliik, haftalik, aylik ve yillik kullanimlar raporlanabilmektedir.

e Gegmis kullanimlara bakilarak belirtilen siirede makine 6grenmesi

algoritmalar1 kullanilarak gelecege yonelik 6ngoriide bulunulabilmektedir.

Yonetim Bilisim Sistemleri, organizasyondaki biitiin verileri toplayarak
bunlardan yoneticiye anlasilir bilgiler aktarmaya yarayan sistemlerdir. YOneticinin
verecek oldugu bir kararda, ihtiyaci olan bilgilere hizli bir sekilde ulagsmasini
saglamaktadir. Bu anlamda bakildiginda ag performans raporlama sistemi
yoneticilere karar vermesinde yardimci olan bir karar destek sistemi olarak

degerlendirilmektedir.
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