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ÖZET 

Nesnelerin interneti (Internet of Things - IOT) ile birlikte sensörler tarafından üretilen ham 

veri miktarı artmıştır. Yüksek hacimli ve hızdaki bu veriden anlamlı bilgiler çıkarmak için 

verinin gerçek zamanlı olarak işlenmesi gerekmektedir. Bu kapsamda karmaşık olay işleme 

(Complex Event Processing- CEP) sistemler ham veriden değerli bilgileri çıkaran bir sistem 

olarak gerçek zamanlı veri işleme amacı ile kullanılmaktadır. Ancak CEP sistemlerinde 

kural tanımlama zorluğu ve tahmin yöntemlerinin entegrasyonu konularında zorluklar 

yaşanmaktadır. Bu kapsamda bu tez çalışmasında CEP sistemlerinin IoT verileri kullanarak 

derin öğrenme temelli çözümler önerilmiştir. Tez kapsamında ilk olarak IoT verilerinden 

genel CEP kurallarının çıkarılması amacı ile kümeleme ve kural madenciliği aşamalarını 

içeren bir model önerilmiştir. Önerilen model kapsamında kural madenciliği 

algoritmalarının belirlenen kümelere ilişkin kuralları çıkarmada başarılı sonuçlar verdiği 

ölçülmüştür. Bu tez çalışmasında ikinci olarak, derin öğrenme (deep learning - DL) 

yöntemleri ile etiketsiz IoT verilerinden CEP kurallarının otomatik çıkarılmasını sağlayan 

bir çerçeve model önerilmiştir. Önerilen çerçeve model yeniden çatılma hatası ve başarım 

performansları dikkate alınarak akıllı şehir uygulamasında yer alan hava kirlilik gaz verileri 

kullanılarak değerlendirilmiştir. Bu tez çalışmasında son olarak CEP tahmin probleminin 

çözümüne odaklanılmıştır. Bu kapsamda DL yöntemleri ve CEP işleme motoru yapısını 

içeren IoT sis hesaplama yaklaşımı ile bir sistem önerilmiştir. DL yöntemleri ile IoT zaman 

serileri tahmin edilerek başarım performansı geleneksel yöntemlerden Destek Vektöre 

Regresyonu (Support Vector Regression- SVR) ile karşılaştırılmıştır. Tahmin değerleri CEP 

işleme motorunda değerlendirilerek her bir algoritma için başarım performansları 

verilmiştir. Önerilen sistemde sis hesaplama dikkate alınarak uçtan uca ağ gecikmesi 

hesaplanmıştır. Bu bağlamda önerilen sistem modelinde tahmin edilen IoT verilerinin CEP 

işleme motorunda değerlendirilmesinin küçük ağ gecikmesi ile birlikte yüksek bir başarımla 

sağlandığı ortaya koyulmuştur. 
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ABSTRACT 

With the Internet of Things (IoT), the amount of raw data generated by sensors has increased. 

In order to extract meaningful information from this high volume and speed data, the data 

must be processed in real time. In this context, Complex event processing (CEP) is promising 

technology that used for a real time data processing with extracting valuable information 

from raw data. However, there are open problems about CEP system such as defining 

automatically CEP rules and CEP prediction. In this thesis, DL based solutions offered to 

solve these problems with using IoT data. Firstly, a model which has clustering and rule 

mining phase is proposed to extract CEP rules from IoT data. Experimental results show that 

the developed model shows excellent performance with determining the scope of the cluster. 

Secondly, we propose a generalized framework for automatic CEP rule extraction with using 

DL methods. The proposed framework has two phases which names labeling and automatic 

rule extraction. In this context, we compare several DL methods with each other and 

regression-based methods to evaluate the proposed framework in smart city scenario with 

using air pollution gases by reconstruction error and prediction metrics. The result shows 

that the Dl based framework success rate increase when the number of attributes increases 

as well. Finally, we focus on the predictive CEP problem. In this context, we propose a novel 

deep learning based predictive CEP system for air pollution dataset in IoT framework. DL 

methods and SVR are compared in terms of the prediction performance. The predicted data 

is processed in the CEP engine and the performance of the each algorithm in CEP engine is 

shown in detail. We examine proposed system in terms of end-to-end network delay and 

measure its  impact  on   the   network. The result demonstrate that predicted system with Dl 

methods show excellent performance while guaranteeing minimum end-to-end network 

delay. 
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SİMGELER VE KISALTMALAR 

 

Bu çalışmada kullanılmış simgeler ve kısaltmalar, açıklamaları ile birlikte aşağıda 

sunulmuştur.  

 

Simgeler     Açıklamalar  

 

s     saniye 

ms     milisaniye 

 

Kısaltmalar    Açıklamalar 

 

AQI Air Quality Index (Hava Kalite İndeksi) 

CEP Complex Event Processing (Karmaşık Olay İşleme) 

CNN  Convolutional Neural Network (Evrişimli Sinir Ağı) 

DBN Deep Belief Network (Derin İnanç Ağları) 

GRU  Gated Recurrent Unit (Kapılı Yineleyen Birim) 

IoT     Internet of Things (Nesnelerin İnterneti) 

KNN     K-Nearest Neighbor (K-En Yakın Komşu) 

LSTM     Long Short Term Memory (Uzun Kısa Süreli Bellek) 

MAE     Mean Absolute Error (Ortalama Mutlak Hata) 

RBM     Restricted Boltzmann Machine 

(Sınırlı Boltzmann Makinesi) 

RMSE     Root Mean Squared Error (Ortalama Karesel Hata )  

RNN     Recurrent Neural Network (Yinelemeli Sinir Ağı) 

SGD     Stochastic gradient descent 

SVM     Destek vektör makineleri 

SVR Support Vector Regressor (Destek Vektörü Regresörü) 
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1. GİRİŞ 

  

Nesnelerin İnterneti (Internet of Things - IoT), her türlü nesne olarak adlandırılan cihazların 

internet üzerinden veya kendi aralarındaki iletişim ağları sayesinde iletişim kurabilip ham 

veri ürettiği bir paradigmadır.  Cihazlar arası iletişimin artması ile birlikte IoT alanı çevre, 

sağlık, sosyal alanlar, endüstri, otomotiv, askeri, akıllı uygulamalar, taşıma / lojistik ve tarım 

gibi birçok alana yayılmıştır [1]. Donanım, yazılım ve iletişim teknolojilerindeki gelişmeler 

ile birlikte fiziksel dünyanın sensörler aracılığı ile gözlemlenmesini ve veri üretmesini 

hızlandırarak internet bağlantılı cihazların ortaya çıkmasını kolaylaştırmıştır.   

 

IoT, sensörlerin ürettiği veriyi yöneten ve akıllıca yönetmek için kullanıcılara daha iyi 

hizmetler sunmak ve performansını geliştirmek için veriyi kullanmaktadır. Bu kapsamda 

IoT, fiziksel dünyadan gelen bilgi, gözlem ve veri ölçümlerine ilişkin gelişmiş sistemler 

sunabilmek amacı ile ağ üzerinden farklı kaynaklardan ham verilere erişebilme ve bu 

bilgileri analiz etme ihtiyacı duyar [2]. Sensörler tarafından üretilen veri değerli bilgiler 

içermekte ve analiz ile üretici, tüketici ve hizmet sağlayıcılarına değerli bilgi sağlamaktadır 

[3,4]. Değerli bilginin oluşma sürecinde ise verinin işlenmesi yer almaktadır. Bu kapsamda 

geleneksel veri madenciliği ve istatiksel yöntemler alana özgü olarak problem odaklı ve 

genel veri işleme amaçlı kullanılmaktadır. Özellikle IoT verisinin normal veriden farklı 

olarak heterojen, gürültülü, çeşitli ve hızlı büyüyen yapısı sebebi ile diğer verilerden 

ayrılmaktadır [5]. Bu sebeple gelişmiş makine öğrenmesi teknikleri IoT alanındaki veri 

analitiğini ve öğrenme süreçlerini kolaylaştırması sebebi ile yoğunlukla tercih edilmektedir  

[6]. 

 

Karmaşık olay işleme (Complex Event Processing / CEP), olayların oluştuğu anda tespit 

eden ve akış verilerini verimli şekilde işleyen bir sistemdir. CEP sistemi atomik olayları 

içeren akış verilerinin işlenmesi ile birlikte karmaşık olayları yakalayan bir sistemdir [7]. 

Önceden belirlenen kurallara göre akış verilerinin işlenmesi ile birlikte karmaşık olaylar 

tespit edilmektedir. IoT alanının genişlemesi ile birlikte sensörlerin oluşturduğu verilerin 

anlık olarak işlenmesi erken uyarı sistemleri veya karar destek sistemleri gibi vb. sistemler 

için önem kazanmıştır. Bu kapsamda CEP teknolojisi gerçek zamanlı olarak ileme 

yetenekleri sayesinde bu alanda kullanılmaya başlanmıştır. Ancak IoT alanındaki veri 

niteliklerinin çeşitli olması sebebi ile CEP uygulamalarının genişleme alanı 
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kısıtlanmaktadır. CEP sisteminin genişlemesinde ve farklı alanlarda kullanılmasında kural 

tanımlamalarının etkisi büyük olacaktır. Literatürde kural tanımlamaları alan uzmanları, 

kural madenciliği ve matematiksel optimizasyon teknikleri ile yapılmaktadır [8]. Bu 

bağlamda IoT alanındaki veriler için otomatik kural çıkarılması için taleplerin karşılanması 

amacı ile yeni yöntemlere ihtiyaç duyulmaktadır. Bununla birlikte CEP alanının mevcut 

veriyi işlemesi sebebi ile geçmiş veri analizi ile ilgilenmemektedir. Ancak günümüzde derin 

öğrenme tekniklerinin veri analizi konusunda başarısı ile birlikte her alanda tahmin ve veri 

analizine yönelik çalışmalar artmıştır. Bu kapsamda literatürde CEP mimarisi içerisinde 

kullanılan akış verilerinin geçmiş bilgileri dikkate alınarak önerilen CEP tahmin sistemi ile 

geleceğe dönük karmaşık olaylar çıkarılabilmektedir [9,10]. 

 

Bu tez çalışmasında,  IoT alanında oluşan verilerin CEP sisteminde işlenmesi ile ilgili olarak 

üç problem adreslenerek çözümler üretilmiştir. Bu sayede CEP sistemlerinin IoT alanında 

kullanımı artarak, IoT alanında CEP sistemlerinin kullanılması ile birlikte işleme ve analiz 

süreçlerinde iyileştirme hedeflenmiştir. Bu kapsamda adreslenen problemler genel CEP 

kuralların kümeleme yaklaşımı ile otomatik çıkarılması, IoT verilerinden anomali belirleme 

yöntemi ile CEP kurallarının otomatik çıkarılması ve IoT verilerinde CEP tahmin 

sistemlerinin sis hesaplama ile gerçekleştirilmesi olarak ifade edilebilir. Tez çalışması 

kapsamında adreslenen problemlere ilişkin olarak özet bilgiler ve katkıları aşağıda 

verilmiştir. 

 

Literatürde CEP kurallarının çıkarılmasında veri madenciliği ve optimizasyon teknikleri 

kullanılmaktadır. İncelenen çalışmaların genellikle alana özgü ve sadece önerilen alan için 

çözüm sunduğu gözükmektedir. Ayrıca mevcut çalışmalar genel olarak etiketli veri 

kullanmaktadır. Özellikle IoT verilerinin etiketsiz olması sebebi ile alan uzmanlarının 

müdahalesi ile CEP kuralları oluşturulmaktadır. Ancak sensör teknolojisinin gelişmesi ile 

birlikte birçok alanda alan uzmanlarının CEP kurallarını tanımlaması imkansız hale 

gelecektir. Özellikle farklı nitelik sayısı arttıkça kural tanımlama karmaşıklığı artacaktır.  Bu 

kapsamda etiketsiz verilerden CEP kuralların çıkarılması özellikle IoT alanında CEP 

sistemlerinin genişlemesine katkı sağlayacağı düşünülmektedir. Bu kapsamda IoT verileri 

kullanılarak genel CEP kurallarının çıkarılması amacı ile kümeleme yaklaşımı ile otomatik 

olarak çıkarılmasına ilişkin model önerilmiştir. Önerilen modelin,  tez çalışmasına katkıları  

aşağıda sunulmuştur. 
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 Literatürde alana özgü olan problemlerin çözümüne odaklanılmıştır. Bu kapsamda IoT 

verileri için genel bir mimari yaklaşımı önerilerek etiketsiz veriler için otomatik olarak 

genel CEP kuralları çıkarılmıştır. 

 Önerilen model ile CEP sistemlerinin akıllı şehir uygulamaları içerisinde daha fazla yer 

alacağı ve erken uyarı sistemlerinin gelişmesine katkı sunacaktır. 

 Kural çıkarımı aşamasında kullanılan algoritmalar karşılaştırmalı olarak analiz edilmiştir. 

 

IoT alanında sensörlerin oluşturduğu veriler zaman serileri olarak ifade edilmektedir. Bu 

kapsamda zaman serilerinin tahmin, örüntü analizi gibi işlemlerde yoğunluklu olarak derin 

öğrenme teknikleri kullanılmaktadır. Derin öğrenme teknikleri yapısında kullanılan derin 

sinir ağları ile zaman serilerinin veri özelliklerini otomatik olarak çıkartabilmektedir.  Ancak 

literatürde derin öğrenme yöntemleri kullanılarak CEP kurallarının otomatik olarak 

çıkarılmasına ilişkin ile yapılan çalışmalara rastlanılmamıştır. Bu kapsamda derin öğrenme 

teknikleri kullanılarak IoT verilerinden CEP kurallarının otomatik olarak çıkarılması amacı 

ile çerçeve bir model önerilmiştir. Bu kapsamda hazırlanan IoT verilerinden anomali 

belirleme yöntemi ile CEP kurallarının otomatik çıkarılması problemine ilişkin tez 

çalışmasının katkıları aşağıda sunulmuştur. 

 

 CEP kural çıkarımı için IoT verileri kullanılarak genelleştirilmiş ARECEP isimli bir 

çerçeve önerilmiştir. Akıllı şehir senaryosu dikkate alınarak hava kirletici gazlarından 

otomatik olarak CEP kurallarının çıkarılması sağlanmıştır. Bu bağlamda akıllı şehir 

verileri dikkate alınarak literatürde ilk defa bir model geliştirilmiştir. 

 Literatürde DL yöntemleri yaygın olarak tahmin sistemlerinde kullanılmaktadır. 

Otomatik kural çıkarımı alanında DL yöntemleri kullanılarak yapılan ilk çalışmadır. 

 ARECEP çerçevesi içerisinde kullanılan DL yöntemleri karşılaştırmalı olarak 

değerlendirilmiştir. Bu kapsamda kullanılan yöntemlere ilişkin tahmin ve anomali 

belirleme performansı test edilerek karşılaştırılmıştır 

 ARECEP çerçevesi içerisinde farklı kural madenciliği algoritmaları kullanılmıştır. CEP 

kural çıkarımı problemine ilişkin olarak kural madenciliği algoritmalarının etiketsiz IoT 

verileri üzerinde karşılaştırmalı performans analizleri sunulmuştur. 

 Sensör veri nitelik sayısının artması durumunda kural çıkarım sonuçlarının 

karşılaştırmalı analizleri sunulmuştur. Bu bağlamda nitelik sayısı arttığında çıkarılan 

kuralların başarım oranı test edilmiştir. 



4 

 

CEP sistemleri akış verilerinden kurallar aracılığı ile analiz yapılarak karmaşık olayları 

çıkarmaktadır. Bir başka ifade ile CEP sistemleri makine öğrenmesi gibi tahmin 

yöntemlerinden yoksundur. Özellikle gerçek zamanlı sistemlerde anlık bilgi önemli olmakla 

birlikte geleceğe dönük bilgilerin çıkarılması önemli olmaktadır. Bu bağlamda makine 

öğrenmesi teknikleri CEP sistemlerine entegre edilerek çeşitli modeller oluşturulmuştur. Bu 

kapsamda IoT mimarisinin doğası gereği CEP tahmin sistemlerinin sis hesaplama yaklaşımı 

ile yapılması problemi ortaya çıkmaktadır. Bu bağlamda derin öğrenme teknikleri 

kullanılarak IoT verileri için CEP tahmin probleminin çözümüne yönelik bir sistem 

önerilmiştir. Bu kapsamda problemin çözümüne ilişkin tez çalışmasının katkıları aşağıda 

sunulmuştur. 

 

 CEP tahmin problemlerine ilişkin hava kirletici gazları kullanılarak IoT alanında akıllı 

şehir uygulamalarında DeepFogCEP isimli bir sistem önerilmiştir. DeepFogCEP sistemi 

kirletici gaz konsantrasyonları dikkate alarak gelecekteki verileri tahmin eder ve CEP 

işleme motoru aracılığı ile işlenerek karmaşık olaylar belirlenmiştir. 

 DeepFogCEP sistemi içerisinde yer alan tahmin ünitesinde CNN, LSTM, RNN ve SVR 

modelleri kullanılmıştır. Bu modellerin tahmin performansı karşılaştırmalı olarak 

ölçülmüştür. 

 Önerilen sistem ile tahmin verileri CEP işleme motorunda kullanılarak gelecekteki hava 

kirliliğine ilişkin erken uyarı sistemi geliştirilmiştir. Bu kapsamda CEP işleme sisteminde 

belirlenen alarm seviyelerine göre kullanılan modellerin başarım performansı 

karşılaştırmalı olarak verilmiştir. 

 Önerilen DeepFogCEP sistem tasarımında sis- bulut tabanlı mimari dikkate alınmıştır. 

Bu kapsamda sistem içerisindeki iletişim gecikmeleri, tahmin ve CEP ünitesi işleme 

gecikmeleri hesaplanarak değerlendirilmiştir. Uçtan uca ağ performansı önerilen sis 

hesaplama mimarisi açısından değerlendirilerek uygulanabilirliği gösterilmiştir. 

 

Yukarıda ifade edilen problemlere ilişkin önerilen çözümler ve kullanılan yöntemler baz 

alınarak tez aşağıdaki şekilde organize edilmiştir. 

 

Bölüm 2 kapsamında CEP ve IoT sistemleri ve kavramları hakkında detaylı olarak bilgiler 

sunulmuştur. Bu bölüm içerisinde CEP kavramı, bileşenleri, alanları ve mevcut problemleri 

sunulmuştur. Bununla birlikte IoT alanları, mimarisi ve IoT genel zorlukları hakkında 
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detaylı bilgiler verilmiştir. Sonrasında önerilen çözüm problemleri ışığında kullanılan DL 

ve geleneksel veri madenciliği modelleri ve kural madenciliği algoritmaları açıklanmıştır. 

 

Bölüm 3’te, genel CEP kurallarının çıkarılması için bir model önerilmiştir. Model içerisinde 

kullanılan kümeleme yöntemi ve kural madenciliği algoritmalarına ilişkin bilgiler 

sunulmuştur. Bu kapsamda model içerisinde kullanılan algoritmaların başarım 

performansları karşılaştırmaları olarak sunularak önerilen modelin başarısı 

değerlendirilmiştir. 

 

Bölüm 4’te CEP kurallarının DL yöntemleri ile otomatik olarak çıkarılması için bir çerçeve 

önerilmiştir. Bu kapsamda kullanılan DL yöntemleri ve parametreleri açıklanmıştır. 

Literatürde CEP kural çıkarımı alanında yapılan çalışmalar özetlenerek sunulmuştur. 

Sonrasında geliştirilen ARECEP çerçevesi açıklanmıştır. Kullanılan modellerden en iyi DL 

ve geleneksel yöntem sonuçları seçilerek kural çıkarım aşaması sonuçları verilmiştir. IoT 

verileri dikkate alınarak gerçekleştirilen testlere ilişkin kullanılan model ve algoritmaların 

başarım performansları detaylı olarak sunulmuştur. 

 

Bölüm 5’te IoT alanında CEP tahmin sistemine ilişkin olarak bir sistem önerilmiştir. Sistem 

tasarımında sis işleme mimarisi dikkate alınarak bu kapsamda oluşan işlem gecikmeleri 

detaylı olarak sunulmuştur. Önerilen sistem içerisinde kullanılan DL ve geleneksel 

yöntemlerinin tahmin başarım performansları karşılaştırmalı olarak değerlendirilmiştir. 

Kullanılan DL ve geleneksel yöntemlere ilişkin CEP işleme motoru çıktıları başarım 

performansı analiz edilmiş olup karşılaştırmalı olarak sunulmuştur. 

 

Bölüm 6 kapsamında tez çalışmasında önerilen çözümlere ilişkin bulgular değerlendirilmiş 

ve sonuçlar özetlenmiştir. Ayrıca tez çalışmasının literatüre ve bilime katkısı açıklanarak 

geleceğe yönelik yapılabilecek çalışmalar hakkında öneriler sunulmuştur. 
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2. KARMAŞIK OLAY İŞLEME ve NESNELERİN İNTERNETİ 

 

2.1. Karmaşık Olay İşleme 

 

Bilgi sistemlerinin gelişmesi ile birlikte üretilen veri miktarı artmıştır. Veri miktarının 

artması ile birlikte son kullanıcıların ihtiyaç duyduğu anlamlı bilgiler önemli olmaktadır. Bu 

sebeple gerçek zamanlı sistemlerden istenilen bilginin hızlı bir şekilde çıkarılması önemli 

olmaktadır. Gerçek zamanlı olarak üretilen verilerin boyutunun artması ile birlikte bunları 

kontrol eden ve bu verileri işleyen sistemlere ihtiyaç duyulmaktadır. Bu durum, anlık olarak 

gelen verinin işlenerek istenen bilginin hızlı şekilde elde edilmesi gerçek zamanlı sistemler 

için önemli olmaktadır. Özellikle düşük gecikme ile verilerin hızlı analizi sonucu istenen 

karmaşık bilgiye ihtiyaç duyulmaktadır. Bu kapsamda karmaşık olay işleme yaklaşımı 

gerçek zamanlı olarak gelen akış verilerin işlenmesi amacı ile ortaya çıkmıştır. Karmaşık 

olay işleme,  gelen atomik bilginin işleme motorları ile işlenerek karmaşık olayların 

çıkarılması olarak ifade edilebilir [11]. 

 

Karmaşık olay işleme büyük akış verileri üzerinde atomik olarak nitelendirilen olayların 

zamana göre analiz edilerek karmaşık olayların belirlendiği sistemdir. Bir başka deyişle, akış 

verilerini atomik veri veya olay olarak nitelendirilerek son kullanıcıların istediği 

gözlemlenemeyen karmaşık olayları tespit ederek bu olayları birleştirerek ortaya çıkaran 

sistemdir [12]. Yani, karmaşık olay işleme sistemlerinin girdisi atomik olaylar, çıktısı ise 

karmaşık olaylar olarak ifade edilmektedir. Atomik olay akış verilerinin kaynağı olan sensör 

veya direk veri kaynaklarından gelen işlenmemiş veri olarak ifade edilmektedir. Karmaşık 

olay ise atomik olayların oluşturduğu birleşik olay olarak ifade edilmektedir. Karmaşık olay 

işleme sistemi ise dinamik bir sistemde bilgi sağlayıcıları ve bilgi tüketicilerini ayrıştırarak 

tüketicilerin ihtiyaç duyduğu bilgileri çıkaran sistemdir. Karmaşık olay işleme sisteminin 

temel anlamda iki katkısı olduğunu ifade edilmektedir. Olay kaynakları yani ham veriyi 

üretenler ile olay tüketicileri yani karmaşık olayların kullanıldığı son kullanıcılar arası bir 

ayrışma sağlamasıdır. Bir diğer katkı ise olay tüketicilerine iletilecek olan veri miktarı veya 

mesaj yükünün azaltılmasıdır. Bu sayede sistemin ölçeklenebilir olması sağlanacaktır [13]. 
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Şekil 2. 1. Karmaşık Olay İşleme 

 

Karmaşık olay işleme sistemlerinde verinin ham halinden karmaşık halinin elde edilmesi 

sürecinde aşağıda belirtilen tanımlardan faydalanılmaktadır. Bu tanımlar Çizelge 2.1 de 

ifade edilmiştir. 

 

Çizelge 2. 1. Olay işleme tanımları 

 

Olay 

Olay tiplerine göre semantik olarak ve içerik olarak belirlenir [7]. 

Olay tanımı “ bir şeylerin yâda kayda değer durumların oluşması” 

olarak ifade edilmiştir. Benzer olarak “atomik durumlar “ olarak 

nitelendirilmiştir [14]. 

Başlangıç olayı/ 

Ham Olay 

Verinin ham halini ifade eden ve parçalanamayan anlık bir olayı 

ifade eden olayı ifade eder [15] 

Birleşik 

olay/olay/karmaşık 

olay 

Atomik olayların içeriğini toplayarak ve birleştirilerek oluşturulur 

[16]. Olaylar dizisinin özetlenmesi ve birleştirilmesi sonucu oluşan 

olaylardır [14,17]. 

Zaman Serileri 
Farklı kaynaklardan gelen verilerin üretim zamanına göre 

sıralanması sonucu oluşan serilerdir [7]. 

Olay Tipleri Farklı veri kaynaklarından gelen farklı verileri ifade eder [3]. 
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Çizelge 2. 2. (Devam) Olay işleme tanımları 

 

Olay Nitelikleri 
Olay yapısı için tanımlanan bileşenlerdir [14]. 

Olay Tarihi 
Zamansal olarak sıralanmış olay örneklerinden çıkarılan karmaşık 

olayın oluştuğu tarihtir. 

Olay Akışı 
Lineer olarak sıralanmış olaylar dizisi olarak ifade edilmektedir 

[14,17]. 

Olay Örüntüsü 

Eşleşen belli olay setlerini ifade etmektedir[18]. Yani akış verileri 

içerisinde olay verilerinin sıralanış biçimini içyapısını ve koşullarını 

açıklayan kavramdır [19,20]. 

Karmaşık Olay 

İşleme Sistemi 

Karmaşık olay atomik olayların işlenmesi ile oluşan olaylardır. 

Zamansal olarak gelen akış verilerinin gerçek zamanlı olarak 

işlenmesini sağlayan sistemlerdir. Birleşik veya karmaşık olaylar 

önceden tanımlanan kural veya örüntüler aracılığı ile yakalandığı 

sistemin bütünüdür [21]. 

 

 

2.1.1. Olay 

 

Olay, bir çevre veya spesifik bir alana özgü dikkate değer olarak gerçekleşen atomik 

durumları ifade eder. Her bir olay zaman, id, isim, tip vb. şeklinde akış verisi olarak ifade 

edilebilecek çeşitli özelliklere sahiptir. Her olay kendi içerisinde tutarlı veri gruplarından 

oluşur [22]. Örnek olarak atomik olay, sensör değerleri, RFID mesajları ve akış verisi 

şeklinde ifade edilebilen veriler olarak ifade edilebilir. 

 

2.1.2. Karmaşık olay 

 

Tek veya birden fazla atomik olayın belli bir zaman diliminde veya zaman bağımsız olarak 

birlikte oluşturdukları anlamlı verilere karmaşık olay denilmektedir. 
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2.1.3. Karmaşık olay işleme mimarisi 

 

Karmaşık olay işleme sistemleri çoklu akış verileri üzerinden gerçek zamanlı olarak anlamlı 

veriler çıkartır [23]. Sistem, olay gözeticileri (kaynaklar), olay tüketicileri ve karmaşık olay 

işleme mimarisi bölümlerinden oluşmaktadır (Şekil 2.1). Karmaşık olay işleme mimarisi 

uygulamadan uygulamaya farklılıklar göstermektedir. Mimarilerin temel anlamda 

farklılıkları işleme motoru, işleme algoritması ve kullanılan kural tanımlama dilleri 

arasındaki farklılıklardan kaynaklanmaktadır [24]. 

 

 
 

Şekil 2. 2. Karmaşık olay işleme mimarisi 

 

Karmaşık olay işleme sitemleri temel olarak dört ana kısımdan oluşmaktadır. Atomik olayın 

üretiminden başlayarak olay tüketicilerine sunulduğu aşamada son bulmaktadır. Yani bir 

karmaşık olay işleme sistemi birçok kaynaktan olay işleme aşamasına yönlendirilmektedir. 

Olay işleme aşamasında atomik olay olarak ifade edilen olaylardan, kurallar aracılığı ile 

karmaşık olaylar belirlenerek olay tüketicilerine sunulur. 

 

Karmaşık olay işleme mimarisinde uygulama bazlı meydana gelen ihtiyaçlar sebebi ile 

literatürde farklı kavramlar ortaya çıkmıştır. [25] çalışmasında karmaşık olay işleme 

mimarisi bileşenleri olay kaynakları, işleme motoru, kurallar ve olay tüketicileri olarak ifade 

edilmiştir. Karmaşık olay işleme mimarisi her ne kadar giriş ve çıkış arasında ham 

olaylardan karmaşık olayların çıkarılmasına yönelik olsa da uygulama alanlarına göre 

farklılıklar gösterebilmektedir. Örneğin; sensörler için gerçekleştirilen sistem mimarisinde, 



11 

 

 

“server”, “sink” ve “node” tarafı düşünülerek bir mimari geliştirilmiştir. Sorgulamanın 

başlangıç yeri olarak belirlenen sunucular en yakın ara düğümlere sorgu göndererek ağ 

içerisindeki sonuç akışlarını toplamayı hedeflemektedir. Ara düğümler ise sunucu 

düğümlerle direk iletişim kuran ve diğer sensörlerden kendisine gelen verileri sunucu 

düğüme gönderen düğümlerdir. Sensör düğümler tarafında ise geleneksel uygulamalardan 

farklı olarak düğüm tarafında filtreleme, kümeleme ve karmaşık olay işleme operasyonları 

gibi işlemleri yapabilen sensörler olduğu ifade edilmiştir. Bu değişikliklerin iletişim 

maliyetini azaltarak aynı zamanda ham veriler üzerinden sadece faydalı bilgilerin elde 

edileceği söylenmiştir [26]. [13]  çalışmasında ise diğer mimarilerden farklı karasız otomat 

oluşturulması, filtreleme ve sıralı tarama ve sonuç aşamalarını kullanılmıştır. [27] 

makalesinde karmaşık olay işleme mimarisi olay belirtimi, olay işleme kuralları, olay işleme 

motoru ve kurumsal entegrasyon omurgası kullanılmıştır. Olay belirtimi aşamasında tüm 

olası olay türlerini örnekleriyle birlikte (yani olay verileri), bağımlılıklarını, etkileşimlerini 

ve hiyerarşilerini açıklanmıştır. Olay işleme kuralları aşamasında olay belirtimine 

dayanarak, olayları işlemek için kurallar tanımlanmıştır. Bu işleme olayların diğer biçimlere 

dönüştürülmesi, olayların filtrelenmesi ve toplanması ve yeni olaylar oluşturulması olabilir. 

Olay işleme motoru sistemin çekirdeği olarak tanımlanarak verilerini yükler ve üzerinde 

kuralları uygulayarak karmaşık olayları elde eder. Kurumsal entegrasyon omurgası ise 

sistemin farklı bileşenleri arasındaki olayları değiştirmek için arabulucu olarak çalışan 

standart bir ara katman aracı olarak tanımlanmıştır [27]. Yukarıda anlatılan karmaşık olay 

işleme mimarilerinden yola çıkarak sistemin bileşenleri ve yapılan işlemler aşağıdaki şekilde 

ifade edilebilir [28]. 
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Şekil 2. 3. Karmaşık olay işleme bileşenleri 

 

Olay Kaynakları: Dış kaynaklardan gelen akış verilerini işleme motoruna gönderen ve 

bağlantıyı sağlayan kısımdır. Atomik olay veya ham veri olarak ifade edilen verinin 

toplandığı kısımdır. 

 

Olay Modelleme: Alan uzmanları tarafından veya otomatik kural tanımlama yöntemleri ile 

kural veya örüntü olarak tanımlanarak işleme motoruna entegre edilen kısımdır. 

 

Olay İşleme: Atomik verilerin işlenerek daha önceden tanımlı kurallara göre tespit edilmesi 

işlemidir. 

 

Olay Tüketicileri: Karmaşık olayların dış sistemlere iletildiği kısımdır. 

 

2.1.4. Olay işleme yöntemleri 

 

Olay işleme yöntemleri, farklı karmaşık olay ifadeleri tarafından belirtilen karmaşık olayları 

ham ve basit olaylardan algılamak için kullanılan yaklaşımlardır. Literatürde kullanılan olay 

belirleme modelleri aşağıdaki gibidir. 

 

 Sonlu Durum Makineleri [14,29] 

 Sonlu Olmayan Durum Makineleri [30] 

• Olay tahmini, durum tespitiOlay Tüketicileri

• Olay konsolidasyonu, birleşimi, kümeleme ve 
belirleme

• Olay izleme, seçme ve keşif

• Olay kurallarının kullanımı

Olay İşleme

• Olay örüntüsü tanımlama

• Kural belirleme
Olay Modelleme

• Olay üreticileri (sensör, RFID vb.)

• Atomik olaylar
Olay Kaynakları
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 Ağaçlar [31] 

 Graflar [32] 

 Kural Tabanlı Yaklaşımlar [14] 

 RETE algoritması [14] 

 Depolama tabanlı yaklaşımlar [14] 

 

2.1.5. Olay işleme sorguları 

 

Karmaşık olay işleme mimarisinin ana kısmını işleme motoru kısmı oluşmaktadır. Bu kısım 

daha önceden belirlenen kurallara yani olay sorgulama dillerine göre çalışmaktadır. Olay 

sorgulama dilleri kullanıcıların olay örüntüleri hakkında bilgi edinmesini sağlamaktadır 

[33]. Literatürde birbirinden farklı özelliklere sahip birçok sorgulama dili bulunmaktadır. 

Sorgulama dillerinin farklılık göstermesinin nedeni her birinin kendine ait özellikleri ve 

farklı sitilleri olmasından kaynaklanmaktadır. [34] çalışmasında sorgu dilleri sitillerine göre 

3 kategori altında tanımlandığı ifade edilmiştir. 

 

 Birleşim Operatörleri: Birleşim operatörleri, farklı birleşim operatörlerini (bağlanma, 

sıralama, olumsuzlama) ve ifadelerin yerleştirilmesini kullanarak tek bir olay oluşturarak 

karmaşık olayları ifade eder. 

 Veri Akışı Sorgu Dili (Data Stream Query Language): Veri akışı sorgu dilleri SQL 

tabanlıdır; olayları demet olarak nitelendiren veri akışları, veritabanı ilişkilerine 

dönüştürülür. Daha sonra, SQL sorguları değerlendir ve son olarak ilişkiler tekrar veri 

akışına dönüştürülmektedir. Örneğin CQL, Coral8, StreamBase, Aleri, Esper, vb. 

 Üretim kuralları: Belirli durumlar girildiğinde yapılacak eylemleri belirtir, bu yüzden 

daha dar anlamda bir olay sorgu dili oluşturmazlar. Karmaşık olay işleme mimarisi için 

uygun olduğu ifade edilmiştir. 

 

Olay sorgulama dilleri yapılarına göre farklılık göstermesine karşın kullanılan operatörler, 

seçme işlemi ve sıralı dizi yani örüntü elde etme işlemi ile olay sorgulama kuralları 

oluşturulmaktadır [35]. Benzer özellikler taşıyan birçok kural tanımlama dili bulunmaktadır 

[36]. Genel olarak birçoğunun yapısı SQL diline benzemektedir. Aşağıda SQL diline benzer 

özellikler taşıyan kural tanımlama diline örnek verilmiştir. 
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SELECT * FROM ( t S1 ; t S2 ; t L ) WHERE FILTER(S1.acc = S2.acc), FILTER(S2.acc 

= L.acc), S1.amount < 100 AND S2.amount < 100 AND L.amount > 250 AND (S1, L) 

OCCURS WITHIN 12 hours 

 

Olay sorgulama dilinin yapısında matematiksel operatörler, filtreleme, pencere boyutu, 

birleşme ve kümeleme yoğunluklu olarak kullanılmaktadır. Kullanılan bu yapılar aşağıdaki 

şekilde ifade edebilir. 

 

 Matematiksel operatörler: İlişkisel cebir ifadelerini kapsayan büyüktür, küçüktür, eşittir 

ve benzeri ifadeleri içinde barındıran yapıdır [37]. (=, ≠, >, <, ≥, ≤). 

 Filtreleme: Son kullanıcılar tarafından ihtiyaç duyulan veriyi veya veri aralığını 

tanımlayabilen yapıdır. Atomik olarak tüm verilere ihtiyaç duymayan kullanıcılar için 

sadece ihtiyaç duyduğu spesifik olaylar ile ilgilenirler [38,39]. 

 Pencere boyutu: Olay tüketicileri tarafından ihtiyaç duyulan herhangi bir zaman aralığına 

ait örüntülerin elde edilmesi amacı ile kullanılmaktadır [40]. 

 Birleşme: Birden fazla akış verisi arası ilişkisel bağlantıların kurulması için 

kullanılmaktadır [38]. 

 Kümeleme: Toplam, minimum, maksimum ve ortalama gibi fonksiyonlar ile verilerin bir 

araya getirilerek istatiksel bilgilerin alınabilmesi amacı ile kullanılır [41]. 

 Sıralama: İki olay veya daha fazla olay içerisinden birbirini takip eden olayların 

çıkarılması için kullanılmaktadır[42]. 

 Ayrılma:  zamandan bağımsız olarak meydana gelen iki olaydan birisini seçmek için 

kullanılır [42]. 

 Olumsuzluk: Olayın meydana gelmemesini ifade etmektedir [42]. 

 Seçim: Nitelikleri belli zaman aralığı veya başka seçenekleri içeren olayları seçmek için 

kullanılır [42]. 

 Projeksiyon: Nitelikleri bir olayın alt kümesini ifade eden olaylardır [42]. 

 

Olay sorgulama dilleri yukarıda ifade edilen temel bileşenlerden oluşmaktadır.  Olay 

sorgulama dilleri uygulamadan uygulamaya farklılık göstermekte olup kullanım şekillerine 

göre değişmektedir. Yani dilin yapısal özelliklerine göre karmaşık olayları elde etmek amacı 

ile farklı tipte kurallar yazılabilmektedir. Aşağıda karmaşık olay işleme sistemlerinde 

kullanılan bazı diller için açıklamalar verilmiştir. 
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 RAPIDE-EPL dili olay örüntüleri için tanımlanan bir dil olup adlandırılmış operatörler 

kullanılmaktadır.  C ve Pascal dili ile benzerlik göstermektedir [43]. 

 SASE, olay tanımla dili ile filtreleme, korelasyon ve olayların dönüştürülmesi işlemlerini 

gerçekleştirmektedir [44]. 

 CAYUGA dilinde ise “olay cebiri” kullanmaktadır. SQL diline benzerlik göstermektedir 

[45]. CAYUGA buffer işlemi ile kararsız sonlu otomatları kullanarak olay örüntülerini 

eşleştiren sorgular üretir [46]. 

 ESPER dili SQL benzeri bir dil olup java ve. net kütüphanesi içerisinde kullanılmaktadır.  

Olay akışı sorguları, SQL benzeri pencere, toplama, birleştirme ve analiz işlevleri 

sağlamaktadır [47]. 

 NEEL dili ise esnek şekilde “and, or, negation ve seq” kullanarak iç içe sorgulama 

işlemini gerçekleştirmektedir [48]. 

 

2.1.6. Olay işleme sorguları oluşturma yöntemleri 

 

Olay sorgusu/kuralları genel olarak alanında uzman kişiler tarafından tanımlanmaktadır. 

Sorgular ilişkisel olaylar hakkında bilgi sahibi olmayı, geçici bağımlılıkları bilmeyi ve olay 

nitelikleri hakkında bilgiye sahip olmayı gerektirmektedir [49]. Olay sorgulama dillerinin 

çeşitli olmasına karşın kural oluşturma yöntemleri [8] çalışmasında 3 kategoride ifade 

edilmiştir. 

 

 Alan Uzmanları 

 Veri Madenciliği 

 Matematiksel Optimizasyon 

 

Tanımlama yöntemleri verinin karmaşıklığına ve veri tabanı bulunup bulunmamasına göre 

değişmektedir. Karmaşıklık yönetilebilir ise alanında uzman kişiler tarafından kural 

tanımlaması daha kolay yapılabilmektedir. Ancak karmaşıklık arttığında madencilik ve 

optimizasyon teknikleri daha başarılı olacağı ifade edilmektedir. İnsan kapasitesinin 

ötesinde zorlukta olan karmaşıklığa sahip bir veride ise matematiksel optimizasyon 

kullanıldığı ifade edilmiştir. Verinin veritabanında saklanması ve veri içerisinde ilişkisel 

bilgiler mevcutsa madencilik algoritmaları ve optimizasyon teknikleri ile olay sorgusu 

tanımlamanın daha uygun olacağı ifade edilmektedir [8]. 
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2.1.7. Uygulama alanları 

 

Karmaşık olay işleme akış verisine konu olan birçok alanda uygulanabilmektedir. Özellikle 

sensör teknolojisinin gelişmesi ile birlikte uygulama alanları artmaktadır. Bu bağlamda iş 

izleme sistemleri, sensör ağlar, piyasa verileri [33] yoğunluklu olmakla birlikte sosyal 

medya izleme, akıllı ev, sağlık, akıllı ulaşım sistemleri gibi alanlarda uygulama alanı 

bulmuştur [50]. Bu alanların dışında sensörler ve uç sistem cihazları sayesinde birçok alanda 

veri toplanabilmektedir. Bu kapsamda olay işleme alanları astronomi, telekomünikasyon, 

elektrik şebekesi gibi alanlarda uygulama alanı bulmaktadır [51]. 

 

2.1.8. Karmaşık olay işleme ve nesnelerin interneti 

 

Sensör teknolojisi gelişmesiyle birlikte birçok alanda sensörler kullanılmaya başlanmıştır. 

IoT cihazlarının günlük yaşantımızda yer alması ile birlikte IoT uygulama alanı oldukça 

genişlemiştir. Kullanılan IoT cihazları sayesinde büyük miktarda veri üretilmektedir. Akış 

verisi olarak nitelendirilen bu verinin gerçek zamanlı olarak analiz edilmesi bilgi çıkarımı 

ve işlemesi için önem arz etmektedir. Bu verilerin üretildiği anda analiz edilmesi için CEP 

sistemleri kullanılmaktadır [52]. CEP sistemleri verinin verimli şekilde işlenmesi ve 

oluşabilecek acil durumları yakalaması için kullanılmaktadır [7]. CEP’in gerçek zamanlı 

olarak anlamlı bilgileri yakalamaktaki başarısı IoT ve CEP alanını kesiştirmektedir. 

Özellikle IoT algılama kapsamında atomik veriler üretilmektedir. Bu atomik verilerden 

gerçek zamanlı olarak karmaşık olaylar CEP aracılığı ile çıkarılabilir. 

 

2.1.9. Sınırlar ve araştırma alanları 

 

Literatürde CEP alanında geliştirilen uygulamalarda CEP tahmin, otomatik kural çıkarımı, 

dağıtık mimari, semantik CEP, optimizasyon ve zaman senkronizasyonu, geçici semantik 

gibi zorluklar ile karşılaşılmaktadır[9,53-55] 

 

CEP tahmin 

 

CEP uygulamaları gerçek zamanlı olarak anlık akış verisini incelemektedir. Veriler 

arasındaki korelasyon ve zaman bilgileri gibi özellikleri kullanarak küçük gecikmeler ile 

karmaşık olayları yakalamaktadır. Yani CEP sistemleri geçmiş veriler ile ilgilenmemekte 
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sadece sorgunun içerdiği zaman aralığında karmaşık olayları tespit etmektedir. Makine 

öğrenmesi ise geçmiş verileri kullanarak kümeleme, tahmin, örüntü çıkarma vb. alanlarda 

kullanılmaktadır. Literatürde CEP ile makine öğrenmesi teknikleri aynı mimarilerde 

kullanılarak geleceğe dönük karmaşık olayların çıkarılması işlemi gerçekleştirilmektedir 

[9,56,57] CEP mimarisi içerisinde makine öğrenmesi tahmin yetenekleri kullanılarak atomik 

verinin tahmini gerçekleştirilmiştir. Tahmin edilen verilerin CEP işleme motorunda 

kullanılarak geleceğe dönük karmaşık olaylar çıkarılabilmektedir [9,10]. 

 

Otomatik kural çıkarımı 

 

CEP mimarisinde karmaşık olay belirleme işlemi sorgulara göre yapılmaktadır. Bu sebeple 

sorgu belirleme işlemi oldukça önemli olmaktadır. Genel olarak sorgular alan uzmanları 

tarafından manuel tanımlanmaktadır.  Bu sebeple veriler arasındaki ilişkilerin ve 

bağımlılıkların alan uzmanları tarafından bilinmesi gerekmektedir [49]. Sensör 

teknolojisinin gelişmesi ile birlikte üretilen veri miktarı ve çeşidi artmaktadır. Olay 

sorgularının tanımlama zorluğu giderek karmaşıklaşmaktadır. Bu sebeple alan uzmanlarının 

sorgu tanımlaması giderek zorlaşmaktadır [58]. Bununla birlikte değişen ortam şartlarına 

göre kuralların güncellenmesi gerekmektedir. Dinamik IoT uygulamalarında değişen çevre 

şartlarına göre kuralların güncellenmesi veya optimize edilmesi gerekmektedir [10]. 

 

Dağıtık mimari CEP 

 

IoT ‘nin gelişmesi ile birlikte akıllı cihazlar geniş coğrafik bölgelere yerleştirilip akış verisi 

üretmektedir. Akış verilerinin dağıtık mimari üzerinde geçerlenmesi, sorgu dağıtımı veya 

sonuçlarının birleştirilmesi gibi hususlar dağıtık mimarinin yönetimi için gerekmektedir 

[38]. Dağıtık mimari içerisinde işleme motorunun dağıtık olarak gerçekleştirilmesinin 

merkezi çözüme göre ağ trafiğini azalttığı ifade edilmiştir [59]. Bu kapsamda dağıtık mimari 

içerisinde sorgu optimizasyonu, sorgu geçerlenmesi, sorgu çalıştırılması ve işleme kısımları 

karşılaşılan zorluklar olarak ifade edilebilir. 

 

Optimizasyon ve zaman senkronizasyonu 

 

IoT’nin dağıtık yapısı gereği heterojen bir yapı oluşmaktadır. Farklı kaynaklardan gelen akış 

verileri birbirlerinden farklı olması sebebi ile optimizasyon teknikleri kullanılması 
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gerekmektedir. Akış verilerinin farklı ortamlardan gelmesi sebebi ile oluştukları zaman 

dilimleri veya zamanlar arası fark oluşabilmektedir. CEP sistemi zamana duyarlı olarak 

çalışması sebebi ile bu fark çeşitli problemlere yol açabilmektedir [55].  

 

Semantik CEP 

 

Olayların zamansal boyutları, sırası ve bağımlılıkları başka bir olayın algılanmasında veya 

anlamlandırılmasında önemli olmaktadır [55]. Klasik CEP teknolojileri sadece akış verileri 

ile ilgilenir, arka plan bilgileri dikkate almamaktadır. Semantik olarak akış verilerini 

anlamlandırmak için ise arka plan bilgilerine ihtiyaç duyulmaktadır [60]. Olay işleme ile 

semantik teknolojisinin birleştirilmesi, olay işlemenin zenginleşmesine yol açacağı ifade 

edilmiştir. Semantik olarak zenginleştirilmiş bir olay işleme motoru olay reaksiyonları,  

süreçleri başlatacağı durumları ve yeni olayların belirlenmesinde fayda sağlayacağı ifade 

edilmiştir [61]. 

 

2.2. Nesnelerin İnterneti 

 

IoT kavramının oluşması internetin 1989 yılında ortaya çıkmasından on sene sonra olmuştur. 

İnternetin ortaya çıkması ile birlikte, geçmişten günümüze internete bağlı cihaz sayısı 

artmaya başlamıştır. IoT kavramı ise Massachusetts Institute of Technology (MIT) Auto-ID 

merkezi tarafından 1999 yılında ortaya sürülmüştür [62]. Asıl ününü ise 2000 yılında yılın 

da LG firması tarafından akıllı buzdolabı ile duyurmuştur. 2000 ile 2011 yılları arasında ilgi 

duyulan bir alan olmasına karşın asıl IPV6 ‘nın 2011 yılında kullanılmaya başlaması ile 

birlikte herkesin dikkatini çekmeyi başarmıştır [63]. Başlangıçta RFID sistemleri ile 

geliştirmeler yoğunluklu olmasına karşın günümüzde her alanda yer almaktadır. Sensör 

teknolojisinin gelişmesi ile birlikte kullanım alanı giderek yaygınlaşmıştır. 

 

2.2.1. IoT mimarisi, bileşenleri ve teknolojileri 

 

IoT uygulamalarında nesnelerden gelen hizmetlerin insan etkileşimi olmadan katmanlar 

arası iletişimi ve işbirliği sağlanmaktadır. Bu işbirliğinin sağlanması amacı ile çeşitli 

bileşenler kullanılmaktadır. Bu temel bileşenler nesneler, ağ geçişleri, ağ ve bulut 

altyapısından oluşmaktadır [64]. 
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 Nesneler: İnsan etkisi olmadan herhangi bir bölge veya özel bir alan içerisinden verilerin 

toplanması ve iletişim sağlayan cihazlar olarak ifade edilmektedir. 

 Ağ geçişleri: Nesneler ve bulut altyapısı arası bağlantı sağlayan ara blok olarak 

tanımlanmaktadır. 

 Ağ altyapısı: Verinin buluta doğru akışını kontrol eden altyapıdır. 

 Bulut altyapısı: Analitik, mantıksal ve gelişmiş işleme yeteneklerinin sağlandığı 

altyapıdır. 

 

Günümüzde IoT uygulamalarına artan ilgi ile birlikte IoT bileşenleri de farklılaşmaktadır. 

Bu kapsamda özellikle akıllı sistemlerin gelişmesi ile birlikte aşağıdaki IoT bileşenleri 

ortaya çıkmıştır [65]. 

 

 Tanımlama: Benzersiz ve açık kimlik yönetimi ayrım yapılarak hassas ve normal veriye 

erişim mekanizması sağlar. (EPC adlandırma, uCode, MAC adresi) 

 Algılama: Fiziksel veya dijital cihazlar aracılığı bilgiyi toplayan ve bağlı cihazlara 

aktarma işlemidir. (sensörler, kameralar, kart okuyucular vb. 

 İletişim: Protokoller aracılığı ile kısa ve uzun menzilli olarak verinin taşınmasıdır. (RFID, 

Bluetooth, NFC, UWB, , BLE, IEEE 802.15.4, WiFi, Z-wave, LTE, 4G, 5G) 

 İşleme: IoT uygulamalarını çalıştıran donanım ürünleri bu aşamada yer almaktadır. IoT 

nin beyni olarak adlandırılır. (donanım ürünleri, yazılım ürünleri, bulut ve sis işleme 

ürünleri, büyük veri işleme) 

 Servisler: Kimliklendirme, bilgi toplama, işbirliği ve tüm mimaride ihtiyaç duyulan 

servisler olarak ifade edilmektedir. 

 Semantik: Bilgiyi mantıkla hale getirmek amacı ile verinin modellenmesi, analiz edilmesi 

ve sunulması işlemleridir. 

 

Aynı fonksiyonel işlemleri yapan bileşenler gruplanarak IoT mimarisi kavramı ortaya 

çıkmıştır. Literatürde IoT mimarisinde üç, dört, beş katmanlı ve bulut ve sis tabanlı mimari 

yapıları karşımıza çıkmaktadır [66]. Bu katmanlara ilişkin açıklayıcı bilgiler aşağıda 

sunulmuştur. 
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Üç katmanlı mimari 

 

IoT mimarisinde yer alan katmanları temel olarak üç seviyede sınıflandırmışlardır. Bunlar 

algılama, ağ ve uygulama katmanıdır [67-69]. 

 

Algılama katmanı: Bu katman sensörlerin çalıştığı katman olarak ifade edilmektedir. Yani 

veri toplayan veya üreten tüm akıllı cihazları kapsamaktadır. Temel olarak bu katmanda 

bilgiler toplanarak, veri işlemesi yapılır ve ağ katmanına gönderilir [67]. 

 

Ağ katmanı: Ağ katmanı içerisinde yer alan cihazlar aracılığı ile IoT katmanları arası iletişim 

sağlanan katmandır. Veri aktarımının sağlandığı katmandır [69]. 

 

Uygulama katmanı: Son kullanıcıların bulunduğu katmandır. Bu katmanda akıllı sistemler 

aracılığı ile son kullanıcıya hizmet sağlanır. Bununla birlikte veriye ait gerçeklik, bütünlük 

ve gizlilik gibi unsurlar bu katmanda sağlanır [67]. 

 

Dört katmanlı mimari 

 

Dört katmanlı mimari yapısında akıllı cihaz/sensör, ağ, servis yönetim ve uygulama 

katmanından oluşmaktadır [70,71]. Bu katmanlara hangi işlemlerin yapıldığına ilişkin 

açıklamalar aşağıda sunulmuştur 

 

Akıllı cihaz/sensör: Akıllı cihazlar ve sensörlerin bulunduğu en alt katmandır. Fiziksel 

cihazların konumlandırılıp dijital dünya ile iletişim kurduğu katmandır [70]. Dijital 

dünyadan algılanan veriler bir diğer katmana iletilmektedir. 

 

Ağ katmanı: Sensörler tarafından üretilen büyük miktardaki verinin kablolu veya kablosuz 

ağlar aracılığı ile farklı teknolojiler kullanarak katmanlar arası iletim işleminin yapıldığı 

katmandır [70,71]. 

 

Servis yönetim katmanı: Ağ katmanından gelen bilgilerin süreç, yönetim, analitik ve 

güvenlik prosedürlerinin uygulandığı katmandır. Veri yönetimi ile birlikte sadece ihtiyaç 

duyulan bilginin gizlilik ve gerekli güvenlik önlemleri ile bir üst katmana sunulmasını sağlar 

[70]. 
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Uygulama katmanı: Ulaşım, yaşam, sağlık, turizm, çevre ve benzeri alanlardaki son 

kullanıcıya sunulan akıllı uygulamaları kapsayan katmandır. 

 

Beş katmanlı mimari 

 

Uluslararası Telekomünikasyon Birliği tarafından IoT mimarisi beş katman olarak 

tanımlanmıştır. Bunlar algılama, taşıma, ağ, orta ve uygulama katmanı olarak ifade 

edilmiştir. Üç katmanlı mimariye ek olarak erişim ve orta katman kavramları eklenmiştir 

[72]. Bununla birlikte beş katmanlı mimari yaklaşımında algılama, taşım, işleme, uygulama 

ve iş katmanları yaklaşımı da bulunmaktadır [73]. 

 

Algılama katmanı: Nesnelerin algıladığı sinyallerin ağ katmanında iletebilecek nitelikte 

dijital veriye dönüştürüldüğü katmandır. 

 

Erişim ve Taşıma katmanı: Ağ katmanı ile aynı işleve sahip olan taşıma katmanı algılama 

katmanından aldığı dijital sinyalleri ağlar arası iletiminden sorumludur. Bu katmanda FTTx, 

3G,4G, kablosuz ağ, bluetooth, Zigbee, UMB, kablolu iletim gibi benzeri teknolojiler 

kullanılmaktadır [69]. 

 

İşleme katmanı: Üç katmanlı mimari içerisinde uygulama katmanında yer almaktadır. Soyut 

katman olarak ifade edilmektedir. Bu katmanda bulut ve veri analitiği işlemleri 

yapılmaktadır [73]. Başka bir ifade ile orta katman olarak ifade edilmektedir [74]. 

 

Uygulama katmanı: Farklı IoT teknolojilerin kullanılması ile birlikte IoT uygulamalarının 

gelişimini ve yayılımının sağlandığı katmandır. Bu katman günümüzde de popüler olan akıllı 

ev, akıllı bina, akıllı şehir ve benzeri uygulamaların olduğu katmandır [73]. 

 

İş katmanı: IoT sistemi içerisinde yer alan uygulamaların ve modellerin yönetildiği 

katmandır. Bu katman uygulama katmanından gelen verileri işleyerek geleceğe dönük 

eylemleri belirler [73]. 

 

IoT uygulamalarında alt katman cihazlarından toplanan verinin taşınması için internet ortamı 

kullanılmaktadır. Bu cihazların birbirleri ile bağlanması ve katmanlar arası iletişim farklı 

teknolojilerin birbirleri ile entegrasyonuna bağlı olmaktadır. IoT uygulamalarının gelişmesi 
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ile birlikte kullanılan teknoloji ve yöntemler giderek artmaya başlamıştır. Bunlar arasında 

RFID, Anten, WSN, IPV6, EPC, Barkod, Blueetooth ve ZigBee teknolojileri sayılabilir [75]. 

 

Bulut ve sis tabanlı mimari 

 

Bulut işleme mimarisi büyük miktardaki verilerin depolanması için kullanılmaktadır. Sis 

hesaplama ise yeni bir işleme mimarisi olarak sensör ve ağ geçitlerinde bilginin işlenmesi 

ve analizi için ortaya çıkmıştır. Bulut ve sis tabanlı mimari katmanları nesneler, sis 

düğümleri, sis veri servisleri ve bulut yapısından oluşmaktadır [1]. Nesne katmanında 

sensörler ve uç sistemde yer alan cihazlar yer almaktadır. Sis katmanında ise daha küçük 

çaplı veri işleme ve yönlendirme yapan yerlerdir. Bulut katmanında ise sis katmanında 

yapılamayan genellikle zaman bağımsız işlemler yapılmaktadır [76]. 

 

2.2.2. IoT uygulama alanları 

 

IoT, araştırmacıların ilgisini çekmesiyle birlikte birçok alanda uygulamalar geliştirilmiştir. 

 

Literatürde IoT alanı ile ilgili çalışmaların artması ile birlikte günlük hayatta birçok alanda 

IoT uygulamaları görülmektedir. Bunlar sağlık, endüstri, otomotiv, askeri, çevre, tarım,  

taşıma ve lojistik, akıllı şehir, akıllı ev, kişi ve sosyal alanlar olarak gruplandırılmıştır [1]. 
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Şekil 2. 4. Nesnelerin interneti uygulama alanları 

 

Sağlık: Akıllı sensörler sayesinde düzenli olarak yapılan ölçümler ile sağlık verilerinin 

izlenmesi ve analiz edilmesine imkan sağlanmıştır. Örneğin kalp ritmi, kan basıncı, oksijen 

satürasyon seviyesi gibi giyilebilir akıllı cihazlarla elde edilebilen verilerin işlenmesi ile 

birlikte kişilerin sağlık durumları hakkında bilgi alınabilmektedir. Bununla birlikte kritik 

hasta koşulları, medikal ve ilaç endüstrisi alanında da uygulamalar mevcuttur [77]. 

 

Endüstri: Endüstriyel IoT sensörlerden üretilen verinin toplanması, birleştirilmesi ve analiz 

edilmesi ile üretim ve benzeri safhalarda makinelerin verimliliklerini artırmayı 

sağlamaktadır. Bu alanda akıllı otomasyon sistemleri, hareket kontrolü, makineden 

makineye iletişim ve akıllı şebekeler yer almaktadır [1]. 

 

Otomotiv: Araç kullanıcıları ve diğer araçlar arası bilgi paylaşımı sayesinde trafik ve kaza 

oranlarını aza indirmek amacı ile genel olarak verimliliği artırmaya yönelik çalışmalar 
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bulunmaktadır. Bununla birlikte üretim endüstrisinde yapılacak iyileştirmeler için 

uygulamalar yer almaktadır [78]. Özellikle son dönemde popüler olan sürücüsüz araçlar ile 

kaza oranlarının azaltılması hedeflenmektedir. Bu kapsamda yapılan araştırmalar dünya 

çapında 2040 yılında sürücüsüz araçların yüzde 75 oranında olacağı tahmin edilmektedir 

[79]. 

 

Askeri: Askeri alanda gerçekleştirilen IoT uygulamaları askeriye ile alakalı oluşabilecek 

riskleri hafifletmeyi ve bunu mevcut IoT teknolojileri ile çözmeyi hedeflemektedir. 

Özellikle sensör teknolojisinin gelişmesi ile birlikte savaş alanının izlenmesi, askerlerin 

savaş alanında sağlığının izlenmesi veya özel bölgelerin izlenmesi ile oluşacak verilerin IoT 

konseptine göre değerlendirilmesi gibi uygulamalar ön plana çıkmaktadır [80]. 

 

Çevre: Atık yönetimi, su yönetimi, hayvanların takibi ve korunması, hava durumu izleme 

sistemleri, hava durumu tahmin, çevre koruma ve ticari amaçlı çiftlik gibi birçok 

uygulamaları içermektedir. Bununla birlikte mevsimsel değişiklikleri izlemek amacı ile 

izleme ve tespit etme sistemleri de bulunmaktadır [1].  

 

Tarım: IoT ile birlikte tarıma bağlı sektörlerde bilgili, gelişmiş ve uyarlanabilir bir kırsal 

topluluk oluşturulmak istenmektedir. Düşük maliyetli cihazlar insan etkileşimini 

iyileştirerek değerli analizler üretilmesi sağlanmaktadır [81]. Sensörler aracılığı ile çevre ve 

toprak koşullarının takibi ile faaliyetlerinin etkin yönetimi verimliliğin artmasını 

sağlayacaktır. 

 

Taşıma ve Lojistik: tren, otobüs ve araba gibi tüm araçların yer aldığı taşıma ağı sensörler 

ile birlikte daha yönetilebilir olmaktadır. Ulaşım ağında taşınan malların efektif olarak 

yönlendirilmesi amacı ile trafik sıkışıklığını kontrol altına almak uygulama alanları 

içerisinde yer almaktadır. Lojistik, mobil etiketleme, çevre izleme ve geliştirilmiş harita 

seçenekleri uygulamalar arasındadır [82]. 

 

Akıllı uygulamalar: Akıllı uygulamalar günlük yaşantımızın her aşamasında karşımıza 

çıkmaktadır. Yaşadığımız alanları daha kolay ve yönetilebilir hale getirme hedefi 

taşımaktadır. Akıllı ev ve binalarda gerçekleştirilen uygulamalar sayesinde enerji ve tüketim 

maliyetleri azaltılarak optimize edilerek yönetim açısından şeffaflık sağlanmaktadır [83]. 
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Kişisel ve sosyal alanlar: Sosyal ağ uygulamaları, kişisel bilgi yönetimi ve sosyal medyayı 

kapsayan uygulamaları bünyesinde barındırmaktadır [84]. Bununla birlikte IoT cihazlarının 

sosyal aktivitelere entegre edilmesi ile birlikte akıllı alışveriş, sağlık ve teletıp, akıllı 

multimedya verileri ve akıllı sosyal etkileşim uygulamaları ile kişisel ve sosyal çevre ile 

etkileşim yönetimi sağlanarak sosyal hayatın kolaylaştırılması sağlanmaya çalışılmıştır [85].  

 

2.2.3. IoT zorlukları 

 

IoT geniş bir alanı kapsaması sebebi ile bilim adamları ve araştırmacıların ilgisini 

çekmektedir. Bu kapsamda yapılan çalışmalar geliştirme aşamasında yer almakta olup 

geliştirilmesi gereken birçok unsur bulunmaktadır. Genel olarak IoT alanında yapılması 

gereken araştırma zorlukları mimari, uygulama, ağ, gizlilik, güvenlik, standartlar olarak 

ifade edilmiştir [84].  Bununla birlikte daha spesifik olarak [86] çalışmasında aşağıdaki 

hususlar ifade edilmiştir. 

 

• İnternetin her yerde ve ücretsiz olarak kullanılabilirliği: İnternetin her yerden erişebilmesi 

mevcut sisteme ek olarak maliyet açısından yük getirmektedir. Sadece kurulum maliyetinin 

yanı sıra işletme maliyeti de oluşacaktır. Bununla birlikte gizlilik güvenlik gibi kavramların 

bu yapıya uygun olarak güncellenmesi gerekecektir [86]. 

• Güvenlik sorunları: IoT mimarisinin gereksinimi olarak her katmanda farklı güvenlik 

gereksinimlerine ihtiyaç duyulabilmektedir. Bu kapsamda [87] çalışmasında güvenlik ile 

alakalı unsurlar aşağıdaki şekilde ifade edilmiştir. 

 

i) IoT cihazlarının fiziksel müdahalelere karşı dayanaklı olması ve sadece yetkili 

kullanıcılar tarafından güncellenmesi gerekir. Yani nesnelerin veri kaybına ve sızıntısına 

izin vermeden gerekli güvenlik önlemleri alınabilmedir. 

ii) IoT cihazları belleklerinde kullanılan şifreleme mekanizması ve tutulan veriler gizlilik 

prensiplerine uygun şekilde tasarlanmalıdır. Yani veri gizliliği, güvenliği ve mahremiyet 

kurallarının her nesne ve katman için tasarlanması gerekmektedir. 

iii)  IoT cihazları arası iletişim, gizlilik ve bütünlük prensiplerine uygun olarak yapılmalıdır. 

Nesneler tarafından kablolu veya kablosuz olarak gerçekleştirilen veri iletimi için gerekli 

güvenlik önlemleri alınmalıdır. 
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iv)  IoT kaynaklarına sadece yetkili kurum ve kişilerin erişebilmesi için tanımlama ve 

yetkilendirme mekanizmaları oluşturulmalıdır. Bu kapsamda izinsiz erişim 

mekanizmasını sağlayacak önlemler gerekmektedir. 

v) Sistem, kötü niyetli kullanıcılar tarafından cihazlara fiziksel hasar verilse bile normal 

çalışma içinde hazır olmalıdır. Bu, IoT'nin sağlamlığını garanti eder. 

 

• Düşük maliyetli akıllı algılama sistemi geliştirme: IoT gelişmesi ve genişlemesi ile birlikte 

çevremizde milyonlarca sensör olacaktır. Sensörler ile birlikte kurulan sistem gereksinimleri 

artacaktır. Bu kapsamda karşılaşılan en önemli zorluklardan biriside bunları çok ucuza 

geliştirmek ve imal etmektir [65]. 

• Enerji: IoT içerisinde yer alan nesnelerin piller ile yıllarca çalışması beklenmektedir. Bu 

durum her bir nesnenin ömrü boyunca pil değişimine gerek kalmadan düşük güçte enerji 

açısından verimli çalışan sensör tasarımını gerektirmektedir. Bununlar birlikte enerji 

verimliliği açısından IoT mimarisindeki katmanlar düşünülerek tasarım ihtiyacı oluşacaktır 

[66]. 

• Hesaplama yeteneği: IoT uygulamaları genel olarak gerçek zamanlı olarak çalışmaktadır. 

Daha spesifik, alana özgü kabiliyetleri olan uygulamalar zaman bağımlı olarak 

çalışmaktadır. Bu kapsamda belli zaman içerisinde belli işlemlerin yapılması gerekmektedir.  

Bununla birlikte, tek tek uç düğümlerinin hesaplama kapasitesi sınırlı olması sebebi ile uç 

hesaplama kapasitesinin ölçeklenebilirliği ayrı bir sorun olarak karşımıza çıkmaktadır [67]. 

Aynı zamanda heterojen ortamdan sensörlerin ürettikleri verilerin analiz edilmesi için yeni 

gelişmiş yöntemlere ihtiyaç duyulmaktadır. 

• Ölçeklenebilirlik: IoT mimarisinde çok sayıda sensör yer almaktadır. Bu sensörlerin belli 

zaman aralığında veri iletimini gerçekleştirmesi gerekmektedir.  Daha çok sayıda cihaz 

arasında ağ oluşturma ve iletişim sağlamak IoT 'nin bir başka zorluğudur. Bu zorlukların 

üstesinden gelmek için ölçeklenebilir yaklaşımlar önerilmektedir. Bu kapsamda bulut ve 

sunucu mimarisi ile birlikte ağ ve iletişim protokolleri düşünülerek geliştirmelerin yapılması 

önerilmektedir [68]. Bu sebeple IoT ’ye bağlanan nesne sayısının orantısal olması 

gerekmektedir. 

• Hata Toleransı: IoT ’de sürekli değişen ortam varlığı sebebi ile nesnelerin kolayca uyum 

sağlaması ve güvenilir bir yedekleme sistemi önemli olmaktadır. Uç sistem sensörlerinin 

kısıtlı cihazlar olması sebebi ile kötü niyetli sistemler doğrudan veya dolaylı olarak 

tarafından uç sistem nesnelerini üzerinde kontrol sağlanmaya çalışacaktır. Bu sebeple hata 

toleransının ölçeklenebilirlik açısından değerlendirilmesi gerekmektedir [69]. 
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• Güç tüketimi: Sensör bataryalarının seçiminde maliyet, büyüklük, hafıza, çevre etkisi ve 

yaşam ömrü gibi parametrelere dikkat edilmektedir. Bununla birlikte çevre koşulları ile 

tekrar şarj edilebilen bataryalar kullanılmaktadır [65]. Bununla birlikte sensörlerin işleme ve 

iletişim işlemleri yoğunluklu olarak gücün tüketiminde kullanılmaktadır. İletişim ve işleme 

yöntemlerinde etkin yöntemlerin belirlenmesi için yeni yöntemlere ihtiyaç duyulmaktadır. 

• Toplum içinde kabul edilebilirlik: Günümüzde IoT uygulamaları mevcutta gerçek yaşamda 

bulunmayan, ileriye dönük projeler olarak karşımıza çıkmaktadır. Bu sebeple kişilerin bu 

projeleri benimsemeleri ve günlük yaşam içerisinde kullanmaları önem taşımaktadır [70]. 

 

2.3. Tezde Kullanılan Makine Öğrenmesi Teknikleri 

 

Bu alt bölümde tez kapsamında kullanılan yöntem ve algoritmalar anlatılmıştır.  

 

2.3.1. Veri madenciliği yöntemleri 

 

Veri madenciliği büyük veri kümelerindeki ilginç, beklenmedik örüntülerin veya önemli 

bilgilerin keşfedilmesidir [88]. Bu kapsamda veri madenciliği algoritmalarından kümeleme, 

regresyon yöntemleri ile tahmin ve kural çıkarım algoritmaları tez bölümlerinde 

kullanılmıştır. Bu bölümde tez kapsamında kullanılan veri madenciliği yöntemleri 

sunulmuştur. 

 

K-Means kümeleme 

 

Kümeleme çok boyutlu veri üzerinde benzer nesnelerin bulunması amacı kullanılan veri 

madenciliği tekniğidir. Her küme veya grup kendi içerisinde benzer karakteristik özellikleri 

sahiptir. Bu kümelerin belirlenmesi için önerilen K-Means algoritması basit ve kümeleme 

problemlerine literatürde çoklukla uygulanan bir yöntemdir. Kümeleme algoritmalarının 

başarımı küme sayısının doğru seçilmesi ile doğru orantılıdır. Bu kapsamda literatürde 

aşağıdaki yaklaşımlar küme sayısını belirleme işlemi için kullanılmaktadır [89]. 

 

 Elbow method 

 Information Criterion Approach 

 An Information Theoretic Approach 
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 Choosing k Using the Silhouette 

 Cross-validation 

 Canopy kümeleme [90] 

 

Küme sayısı algoritması başlangıç küme sayısını belirler ve K-means algoritmasına girdi 

üretir [91].“k” değerinin belirlenmesinden sonra K-means algoritması ile veri “k” adet 

kümeye bölünmektedir. Algoritma kümenin merkezi ile başlayarak ilk aşamada her örnek 

rastgele yerleştirilmektedir. Ardından kümeleme hatasını en aza indirmek için merkezi 

noktayı değiştirilerek işleme devam edilmektedir [92]. Verilerin hangi kümeye ait olduğunu 

belirlemek amacı ile Öklid uzaklığı [93], Manathan uzaklığı ve Minkowski uzaklığı tercih 

edilen yöntemlerdendir [90]. 

 

Öklid uzaklığı:           d(i,j) =√(𝑥𝑖1 − 𝑥𝑗1)2 + (𝑥𝑖2 − 𝑥𝑗2)2+. + (𝑥𝑖𝑛 − 𝑥𝑗𝑛)2                         (2.1) 

 

Manathan uzaklığı:   d(i,j) =|(𝑥𝑖1 − 𝑥𝑗1)| + |(𝑥𝑖2 − 𝑥𝑗2)| +…+ |(𝑥𝑖1 − 𝑥𝑗1)|                          (2.2) 

 

Minkowski uzaklığı: d(i,j) =(|(𝑥𝑖1 − 𝑥𝑗1)|𝑝 + |(𝑥𝑖2 − 𝑥𝑗2)|𝑝 +…+ |(𝑥𝑖1 − 𝑥𝑗1)|p) 1/p  (2.3) 

 

x, y iki boyutlu veri nesnesini ifade etmektedir. 

 

Random Forest Regresyon 

 

Regresyon yöntemleri sürekli değişkenlerin tahmin problemlerinde yaygın olarak 

kullanılmaktadır. Random Forest Regresyon (RFR) ilk olarak 2001 yılında Breiman 

tarafından önerilmiştir [94]. RFR başlangıçta bir karar ağacı oluşturarak verilen değerlerle 

tahminlerini yapmak için kullanılmaktadır. Oluşturulan karar ağacı tekrarlanan bir şekilde 

bölümlere ayıran ağaç tabanlı bir yöntemdir [95]. Algoritması aşağıdaki şekilde ifade 

edilmektedir [96]. 

 

1. Orijinal veri üzerinden başlangıç yordam ağacı oluşturulur 

2. Her bir başlangıç yordam değeri için regresyon ağacı geliştirilir. Her düğüm için en iyi 

seçim yerine rastgele örnekleme yapılarak en iyi ayrım seçilir. 

3. Ağaç tahminleri kullanılarak yeni veri tahmin edilir. Regresyon için ortalama tercih edilir. 
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RFR rastgele olarak seçilen yordam örneklemleri ile başlar. Her bir yordam ağacı örneklemi 

için ağaç tekrar oluşturulur. Her düğüm için en ayrılma rastgele yapılarak ağaç bölme kriteri 

olarak en düşük gini indeksine sahip olan girdi seçilir. Gini indeksi Eş. 2.4’te verilmiştir 

[97]. 

 

Gini İndeksi:                     𝐼𝐺(𝑡𝑋(𝑥𝑖))=1- ∑ 𝑓(𝑡𝑋(𝑥𝑖), 𝑗)2𝑚
𝑗=1                                                   (2.4) 

 

k-Nearest-Neighbors Regresyon 

 

k-nearest negihboors (KNN) algoritması denetimli bir öğrenme yöntemidir. İki çeşidi 

bulunmaktadır. Bunlar KNN sınıflandırma ve KNN regresyon yöntemleridir. KNN 

regresyon, sınıflandırma algoritmasına göre daha az tercih edilen bir yöntemdir [98]. KNN 

regresyon yönteminde örnekler bir sınıf veya kategori yerine ilişkili bir sayısal hedef 

değerine sahiptir. Hedef değerini tahmin etmek için “k” en yakın komşunun hedef sayısal 

değerlerinin ortalaması veya medyanı ile belirlenmektedir [99]. KNN regresyon algoritması 

genellikle öklid uzaklığını kullanmaktadır. Bununlar birlikte KNN regresyon özellikle 

gürültülü veri olması durumunda olumsuz performans sergilemektedir [98]. 

 

Destek Vektörü Regresörü 

 

Destek vektör makineleri (SVM) ikili sınıflandırma problemlerini çözmektedir. Destek 

vektörü regresörü ise destek vektör makinelerinin genişletilmiş bir halidir [100]. SVR, 

eğitim verilerine dayalı olarak bir girdi dizisini ele alarak gerçek bir sayıya eşleyen bir 

tahmin etme yöntemidir. SVM sınıflandırmasına benzer şekilde, doğrusal olmayan 

haritalama için marjin maksimizasyonu ve çekirdek numarasıyla aynı özellikleri kullanır 

[101]. SVR deneysel ölçüm hatası ve yapısal riski minimuma indirmeyi hedeflemektedir. 

SVR daha çok doğrusal olmayan regresyon problemlerinin çözümünde kullanılmaktadır 

[102].  

 

Kural madenciliği algoritmaları 

 

Kural madenciliği algoritmaları etiketli veriden kurallar çıkarmaktadır. Parçala ve fethet 

yöntemi kullanmaktadır [103].  Kural madenciliği algoritmaları boş bir kural kümesi ile 
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başlayarak bu kural kümesine yeni kurallar ekleyerek çalışır. Her aşamada performans 

başarımını ölçerek ilerlemektedir. Kural madenciliği algoritmaları ile anlamlı ve rahatlıkla 

yorumlana kurallar elde edilebilmektedir. Kolayca yorumlanabilir olması sebebi ile birçok 

alanda rahatlıkla kullanılabilir. Bu kapsamda tez çalışmasında kullanılan kural madenciliği 

algoritmaları aşağıda verilmiştir [58]. 

 

Projective adaptive resonance theory (PART): Algoritma C4.5 karar ağacı yapısını kullanır. 

Tekrarlanan artırımlı budama tekniği ile hataları azaltarak kuralları oluşturur. Yerel 

optimizasyon kullanır. İlk kural oluşturulduktan sonra, bu kuralın örnekleri kaldırılır. Diğer 

kurallar, tüm örnekler kaldırılana kadar aynı şekilde oluşturulur [12]. 

 

Karar Tabloları: Kural tabloları oluşturarak her sütun kural olarak tanımlanır [104]. Karar 

kalitesini değerlendirerek mantıksal kurallar üretir. Özellik alt kümelerini değerlendirmek 

için en iyi ilk aramayı ve çapraz doğrulamayı kullanır [105,106]. 

 

JRIP: Hata azaltma için artırımlı budama tekniği kullanan bir algoritmadır. Büyüme, 

budama, optimizasyon ve seçme aşamalarında oluşmaktadır [107]. Pozitif örnekleri dikkate 

alarak kural seti oluşturur. Başlangıçta kural seti boş olarak başlar. Artırımlı olarak kural 

setine ekleme yapılarak negatif örneklerden arındırma işlemi yapılır [104]. 

 

ONE-R: Tek seviyeli bir karar ağacı oluşturarak kuralları düşük hata oranına göre oluşturur 

[108]. Sadece veri seti üzerinden tek nitelik kullanarak kuralları oluşturmayı hedefler 

[106,109]. 

 

RIDOR: Algoritma direk sınıflandırma yapar. İlk olarak başlangıç kurallarını üretir. Her 

kural için istisnalar üreterek işleme devam eder. Sonrasında artırımlı budama tekniği 

kullanarak hataları azaltmayı hedefler. İstisna olarak nitelendirilen kuralları en iyi istisnaları 

oluşturasıya kadar temizleyerek işleme devam eder [12,107]. 

 

NNGE: Aşırı genelleme probleminin çözümü için önerilmiştir. Büyük dikdörtgenler benzeri 

genelleştirilmiş örnekleri ele alarak işleme devam eder. Verilere her seferinde yeni bir örnek 

eklenir, aynı sınıfın en yakın komşusu seçilerek bir genelleme yapılır[12,105]. 
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FURIA: RIPPER algoritmasının genişletilmiş hali olarak ifade edilmektedir. Geleneksel 

kurallar yerine bulanık kurallar üretir ve kural listesi yerine sırasız kural kümeleri kullanır 

[110]. 

 

2.3.2. Derin öğrenme yöntemleri 

 

Derin öğrenme yöntemli birçok alanda üstün performansı sebebi ile tercih edilen 

yöntemlerdir [111,112].Yüksek boyutlu veriler üzerinde güçlü hesaplama yetenekleri sebebi 

ile birçok alanda kolaylıkla uygulanabilmektedir. Yapısında kullanılan derin sinir ağları ile 

görüntü, metin, zaman serisi, ses ve benzeri olarak nitelendirilen verilerden veri özelliklerini 

otomatik olarak çıkartabilmektedir [113]. Bilgisayarla görme, tahmin, semantik analiz, 

doğal dil işleme, bilgi çıkarımı, müşteri ilişkileri yönetimi gibi birçok alanda uygulamaları 

bulunmaktadır. Uygulama alanları içerisinde RBM, AE, LSTM, GRU, CNN, RNN, DNN 

ve pekiştirmeli öğrenme gibi birçok teknik kullanılmaktadır. Tez çalışması kapsamında 

adreslenen problemlere aşağıda belirtilen derin öğrenme yöntemleri zaman serilerinin 

tahmini için kullanılmıştır. 

 

Otomatik kodlayıcılar (AE): AE derin öğrenme yöntemlerinin temelini oluşturmaktadır. 

Genel olarak denetimsiz öğrenme de kullanılmakla birlikte transfer öğrenme gibi birçok 

alanda uygulaması bulunmaktadır [114]. Yeniden çatılma işlemi için aşamasında kodlayıcı 

ve kod çözücü kullanılmaktadır. Girdi olarak ifade edilen x değerini daha düşük boyutlu z 

çıktısına dönüştürür. Kod çözme işleminde, kodlanan z değeri x girdisinin yaklaşık temsiline 

dönüştürülür. Başka bir ifade ile orijinal boyutuna yeniden yapılandırır. Bu bağlamda girdi 

ve çıktı arasında yeniden çatılması hatası (RE) hesaplayarak hata oranını aza indirir. 

Kodlama işlemi, çıktı hesaplanması ve yeniden çatılma hatası Eş. 2.5, Eş. 2.6, Eş. 2.7’de 

verilmiştir [115,116]. 

 

Kodlama işlemi:   𝑧 = 𝜎(𝑊 𝑥 + 𝑏)                                           (2.5) 

 

Çıktı:     𝑥̅ = 𝜎(𝑊′ 𝑧 + 𝑏′)                                     (2.6) 

 

Yeniden çatılma hatası   𝑅𝐸 = (𝑥̅ − 𝑥)                           (2.7) 

                              

x girdi, W, W′ kodlama ve kod çözme ağırlıkları, b, b′ sapma oranları, σ sigmoid fonksiyonu 

olarak tanımlanmıştır. 
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Yinelemeli sinir ağı (RNN): RNN yapay sinir ağlarının bir alt dalı olup zaman serilerinde 

dinamik değişim modelleme problemini çözmek amacı ile kullanılır. Basit yapısı sebebi ile 

doğal dil işleme, ses tanıma ve el yazısı tanıma gibi birçok problemde kullanılmaktadır 

[117]. RNN yapısı girdi, gizli ve çıktı katmanlarından oluşmaktadır. En önemli aşaması gizli 

katmanda gerçekleşmektedir. Bu katmanda önceki girdi ve çıktılar hatırlanarak işlem 

yapılmaktadır. Sonuç olarak aynı girdi dizisi farklı sonuçlar üretebilir. RNN yapısı gereği 

girdi den çıktı üretilmesine kadar birbiri ile bağımlıdır [118]. Aşamalar Eş. 2.8 ve Eş. 2.9’da 

ifade edilmiştir. 

 

Gizli katman:    ℎ(𝑡) = 𝑓𝐻 (𝑊𝐼𝐻 x(t) + 𝑊𝐻𝐻 h(t-1))           (2.8) 

 

Çıktı:     𝑦(𝑡) = 𝑓𝑂 (𝑊𝐻𝑂h(t))                                   (2.9) 

 

Uzun kısa süreli bellek (LSTM):LSTM Hochreiter ve Schmidhuber[119] tarafından 

önerilmiştir. Zaman serisi tahmini sorununu ele alan güçlü bir tekniktir [120]. LSTM, uzun 

vadeli bağımlılıkları öğrenmek için yenilikçi bir bellek hücresine sahip olan RNN yapısının 

özel bir versiyonudur [121]. Geleneksel LSTM, geçmiş giriş bilgilerini korurken, çift yönlü 

LSTM, geçmiş ve gelecekteki giriş bilgilerini korumaktadır. Ayrıca, bloğun ve çıktının [122] 

durumunu idare etmek için giriş geçidi, unutma geçidi ve çıkış geçidi dahil olmak üzere üç 

tip geçit içeren bellek bloklarına sahiptir. Bu kapılar aşağıdaki gibi formüle edilebilir [123]. 

 

Blok girdi:                         𝑧𝑡 = ɡ(Wzxt + Rzyt−1 + 𝑏𝑧)                                 (2.10) 

                                                                              

Giriş Kapısı:                       𝑖𝑡 = 𝜎(Wix
t + Riy

t−1 + 𝑝𝑖 ⊙ 𝑐𝑡−1 +  𝑏𝑖)          (2.11) 

      

Unutma Kapısı:                       𝑓𝑡 = 𝜎(Wfx
t + Rfy

t−1 + 𝑝𝑓 ⊙ 𝑐𝑡−1 +  𝑏𝑓)        (2.12) 

 

Hücre Durumu:            𝑐𝑡 = 𝑖𝑡 ⊙ 𝑧𝑡 + 𝑓𝑡 ⊙ 𝑐𝑡−1                           (2.13) 

 

Çıkış kapısı:       𝑜𝑡 = 𝜎(Woxt + Royt−1 + 𝑝𝑜 ⊙ 𝑐𝑡 +  𝑏𝑜)             (2.14) 

 

Blok çıktı:      𝑦𝑡 = 𝑜𝑡 ⊙ ℎ(𝑐𝑡)                                    (2.15) 

 

xt girdi vektörü, Wz, Wi, Wf, Wokapılarda ve girdilerde kullanılan ağırlık matrislerini, 

Rz, Ri, Rf, R0 tekrarlanan ağırlık matrislerini, 𝑏𝑧 , 𝑏𝑖, 𝑏𝑓 , 𝑏𝑜 yanılma (bias) vektörlerini, ⊙ ise 

Hadamard çarpımını, 𝜎(⋅) ise lojistik sigmoid fonksiyonunu ve h(⋅) hiperbolik tanjant 

fonksiyonunu, g ise blok girdi ve çıkış aktivasyon fonksiyonlarında kullanılan fonksiyonu temsil 

etmektedir. 
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Kapılı yineleyen birim (GRU): GRU, ilk olarak Cho ve arkadaşları [124] tarafından, LSTM 

çalışma zamanı işleminden kaçınmak için LSTM'in genişletilmiş ve değiştirilmiş bir 

versiyonu olarak 2004 yılında önerilmiştir. GRU, LSTM'in daha basit bir şeklidir ve uzun 

sıralı uygulamalarda daha iyi sonuçlar verir. Kapıyı sıfırlayan ve geçidi güncelleyen iki geçit 

kullanır. LSTM'den farklı olarak, giriş ve unutma kapıları GRU yapısındaki güncelleme 

geçidinde birleştirilir. Birleştirme hücre durumları ve gizli durumlar açısından LSTM'den 

farklıdır. GRU modellerinin genel yapısı aşağıdaki şekilde formüle edilmektedir [125]. 

 

ht = (1−zt)⊙ ht−1+zt⊙ĥt                                                                                                                               (2.16) 
 
ĥt=𝑔(Whxt + Uh(𝑟𝑡 ⊙ ℎ𝑡−1 +  𝑏𝑧)                                                                                                                      (2.17) 

 

GRU’nun güncelleme ve reset kapıları aşağıdaki şekilde formüle edilmektedir. 

 

Güncelleme kapısı:    𝑧𝑡 = 𝜎(Wzxt + Uzht−1 + 𝑏𝑧)                              (2.18) 

 

Reset kapısı:       𝑟𝑡 = 𝜎(Wrxt + Urht−1 + 𝑏𝑟)                              (2.19) 

 

xt giriş vektörü, 𝑧𝑡 güncelleme kapısı vektörü, 𝑟𝑡 reset kapısı vektörü, W, U ve b sırası ile 

ağırlık ve yanılma vektörlerini temsil etmektedir. 

 

Evrişimli sinir ağı (CNN): Zaman serileri ve resim verileri üzerinden gizli nitelikler 

çıkartılarak nesne algılamada kullanılan bir tekniktir. Konvolüsyon ve havuzlama 

katmanları ile derin öğrenme sayesinde gizli niteliklerin ham veriden çıkarılması sağlanır 

[126]. Konvolüsyon katmanında filtreleme yapılarak iki boyutlu matrisler ile veri üzerinde 

kaydırma işlemi ile anlamlı bilgiler çıkarılır [127]. Giriş verileri bu katmanda daha küçük 

boyutta temsil edilen öznitelik haritalarına dönüştürülmektedir [128]. Havuzlama 

katmanında ise özellik seçimi yapabilmek için girdi boyutu azaltılır [129]. Bu sayede 

hesaplama maliyeti azaltılmaktadır. Havuzlama katmanında ortalama, maksimum ve 

stokastik yöntemler genellikle tercih edilen yöntemlerdir. Evrişimli sinir ağı yapısı aşağıdaki 

şekilde formüle edilmektedir [117]. 

 

𝑤𝑜𝑢𝑡=  
𝑤𝑖𝑛−𝐹

s
 +1                             (2.20) 

 

𝑤𝑜𝑢𝑡=  
𝑤𝑖𝑛+2∗𝑝−𝐹

s
 +1                 (2.21) 
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Sigmoid aktivasyon fonksiyonu:                               𝑓 (z) =  
1

1+ e−z
         (2.22) 

 

𝑤𝑖𝑛 giriş nitelik haritası, 𝑤𝑜𝑢𝑡 çıkış nitelik haritası, s konvolüsyon aşaması boyutu, F 

çekirdek boyut, p piksel sayısı olarak temsil edilmektedir. 
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3. KARMAŞIK OLAY İŞLEME OLAY SORGULARININ 

KÜMELEME YÖNTEMİ İLE BELİRLENMESİ 

 

Sensörler ve akıllı cihazların birbirine bağlanarak büyük hacimli, hızda ve çeşitli veriler 

üretilmektedir. Çoğu alanda yaşanan dijitalleşme ile birlikte veri akışlarının üretimi 

artacaktır. Akış verilerinde meydana gelen ani değişiklikleri gerçek zamanlı izlemek ve hızlı 

aksiyonlar almak oldukça önemli olacaktır. Akış verilerinin gerçek zamanlı olarak izlenmesi 

ve çok boyutlu veri üzerinde belli durumların tespiti CEP sistemleri ile mümkün olmaktadır. 

CEP sosyal ağlar, trafik izleme, kriz yönetimi gibi farklı alanlarda kullanılmaktadır 

[130,131]. Temel olarak bir CEP sistemi, atomik olayları karmaşık olaylarla eşleştiren bir 

hizmettir [46]. CEP sistemine gelen akış verileri, sisteme daha önceden tanımlanan kurallara 

bağlı olarak analiz edilir. Kurallara uymayan herhangi bir veri göz ardı edilir. Sonuç olarak, 

CEP kuralları sistemin ana parçasını oluşturmaktadır.  

 

CEP kuralları alan uzmanları tarafından çoğunlukla manuel olarak belirlenmektedir. Verinin 

üretim aşamasındaki durumu, karmaşıklığı ve verinin kullanılabilirliği kuralların nasıl 

tanımlanacağını belirlemektedir [8]. Bu kapsamda nesnelerin interneti ile birlikte üretilen 

verilerin çeşitli olması ve karmaşıklığın artması düşünüldüğünde kuralların otomatik olarak 

tanımlanması önemli olacaktır. Bir başka deyişle, verinin karmaşıklığının artması ile 

alanında uzman kişilerin kural tanımlama işlemini yerine getirmesi zorlaşacaktır.  Özellikle 

nesnelerin interneti ile birlikte verinin sıklığı, miktarı ve hetorojenliğinin artacağı 

düşünüldüğünde olay sorgularının otomatik olarak tanımlanması gerektiği ortaya 

çıkmaktadır. 

 

Bu kapsamda, IoT kapsamında üretilen akış verilerinin etiketsiz ver olması sebebi ile IoT 

verilerinden CEP kurallarının otomatik olarak çıkarılmasını sağlamak amacı ile bir model 

önerilmiştir. Önerilen model günümüzde akıllı şehir uygulamalarında yer alan hava kalitesi 

gazlarından kural çıkarılması probleminin çözümünde kullanılmıştır. Önerilen model 

kümeleme ve kural madenciliği aşamalarını içermektedir. Bu doğrultuda önerilen modelin 

değerlendirilmesi amacı ile hava kirliliğine etki eden gaz verileri kullanılmıştır. Bu 

kapsamda 3.1 bölümünde kullanılan veri seti ve özellikleri, 3.2 bölümünde literatür taraması, 

3.3. bölümünde model mimarisi ve son olarak model başarımı ve değerlendirmeler 

sunulmuştur. 
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3.1. Kullanılan Veri Seti ve Nitelikleri 

 

Önerilen modelin eğitim ve test süreçlerinde IoT verisi olarak CityPulse EU FP7 Projesi [132] 

kapsamında toplanan kirlilik verileri kullanılmıştır.  Proje kapsamında zamansal olarak 

aşağıda belirtilen nitelikte veriler toplandığı ifade edilmiştir [133]. 

 

Çizelge 3. 1. Veri zaman aralıkları ve lokasyon bilgileri 

 

Veri Tipi Zaman Lokasyon 

Yol trafik 

verileri 

 

2/2014 - 6/2014  

8/2014 - 9/2014  

10/2014 - 11/2014  

07/2015 - 10/2015 

Aarhus, Danimarka 

Kirlilik verileri 

 

8/2014 - 10/2014  

2/2014 - 6/2014  

8/2014 - 9/2014 

Aarhus, Danimarka (Open Data Aarhus)  

Brasov, Romanya  

Brasov, Romanya 

Hava verileri 

 

2/2014 - 6/2014  

8/2014 - 9/2014  

2/2014 - 6/2014  

8/2014 - 9/2014 

Aarhus, Danimarka 

Aarhus, Danimarka  

Brasov, Romanya  

Brasov, Romanya 

Kültürel olay 

verileri 

5/2014 - 1/2015 Aarhus, Danimarka (Open Data Aarhus) 

Sosyal olay 

verileri 

6/2012 - 6/2014 Surrey, Birleşik Krallık 

Kütüphane olay 

verileri 

10/2013 - 6/2015 Aarhus, Danimarka 

Park verileri 5/2014 - 11/2014 Danimarka 

 

Bu çalışma kapsamında kirlilik verileri kapsamında toplanan ozon, partikül madde, karbon 

monoksit, kükürt dioksit ve nitrojen dioksit verileri kullanılmıştır. 

 

3.1.1. Veri nitelikleri 

 

Önerilen model kapsamında hava kirlilik verilerinden kural çıkarımı yapılmıştır. Hava 

kirlilik verileri hava kalitesi indeksi (Air Quality Index-AQI) olarak adlandırılan havanın 

sağlık şartları dikkate alınılarak hava kalitesini tanımlayan bir indekstir. Bu kapsamda 

aşağıdaki veriler önerilen modelin test ve eğitim süreçlerinde kullanılmıştır. Gazların nasıl 

oluştuğu ve insan sağlığına etkileri aşağıdaki verilmiştir [134]. 
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 Ozon: Troposfer tabakasında rafineri, enerji santralleri veya kimyasal üretim yapan 

fabrikalar tarafından atmosfere yayılan gazlardan üretilmektedir. Akciğer 

rahatsızlıklarına neden olduğu belirtilmiştir. 

 Partikül madde: Atmosferde asılı olarak bulunan katı partiküllerin ve sıvı damlacıkların 

karışımıdır. Bu asitler, organik kimyasallar, metaller vb. maddelerden oluşmaktadır. 

Özellikle kalp ve akciğer rahatsızlığı olan kişilerde rahatsızlıkları artırmakta ve solunum 

yolları problemlerini artırmaktadır. 

 Karbon monoksit: Taşıtlar,  endüstri tesisleri, odun yakılması ve orman yangınları sonucu 

ortaya çıkmaktadır. Dokulara oksijen taşınmasını engelleyerek ciddi solunum 

problemlerine sebep olmaktadır.  

 Kükürt dioksit: Kömürün yakıt olarak kullanıldığı termik santraller, petrol rafineleri vb. 

tesislerde kullanılan katı ve sıvı yakıtlar sebebi ile veya orman yangınları, volkanik 

faaliyetler gibi doğal afetler sonucu oluşmaktadır. İnsanlarda burun ve solunum yolu 

enfeksiyonlarına sebep olmakla birlikte neden olduğu asit yağmuru sebebi ile çevreye 

zarar vermektedir. 

 Nitrojen dioksit: Katı ve sıvı yakıtların yüksek sıcaklıkta yanması sonucu atmosfere 

yayılır. Kanın oksijen taşıma kapasitesini etkileyerek solunum yolu rahatsızlıklarına 

sebep olur. 

 

Hava kirliliği gazları her 5 dakika bir sensörler tarafından üretilen okuma değeri ile birlikte 

lokasyon bilgisinden oluşturmaktadır. Aşağıdaki grafikte örnek olarak nitrojen dioksit 

verisinin zamansal olarak değişim grafiği verilmiştir. 

 

 

Şekil 3. 1. Nitrojen dioksit verisi değişim grafiği 
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Önerilen model kapsamında kullanılan hava kirlilik verisi beş adet gazın tanımlayıcı 

istatistikleri aşağıdaki tabloda verilmiştir. 

 

Çizelge 3. 2. Veri tanımlayıcı istatistikleri 

 

 
Ozon 

Partikül 

Madde 

Karbon 

monoksit 

Sülfür dioksit 

 

Nitrojen 

Dioksit 

Min 15 15 15 15 15 

Max 215 215     215 215 215 

Ort 111.04       124.90     98.13 116.59 107.100 

Standart 

Sapma 

55.04 54.04 49.70 54.61 54.09 

 

3.2. Literatür Taraması 

 

CEP sistemlerinde genel eğilim kuralların manuel olarak tanımlanmasıdır [24,38,135]. 

Ancak IoT alanı veri boyutu ve niteliklerinin artması ile birlikte CEP kurallarının manuel 

olarak tanımlanması giderek zorlaşmaktadır [136]. Bu sebeple araştırmacıların ilgisi CEP 

kurallarının otomatik çıkarılmasına kaymıştır. Buna rağmen CEP kurallarının otomatik 

olarak çıkarılması erken bir aşamada olup literatürde fazla çalışma yer almamaktadır. 

Literatürde veri madenciliği ve optimizasyon teknikleri bu problemin çözümünde kullanılan 

tekniklerdir. Literatürde yer alan mevcut çalışmalar aşağıda özetlenerek sunulmuştur. 

 

Veri madenciliği yöntemleri genellikle otomatik kural çıkarma problemlerinde kullanıldığı 

gözlemlenmiştir. Bunun sebebi akış verileri içerisinde yer alan örüntülerin veri madenciliği 

teknikleri ile çıkarılabilmesidir. Bu kapsamda Margara ve arkadaşları ICEP [131] ismini 

verdikleri çalışmalarında modüler bir otomatik kural çıkartma yaklaşımı önermişlerdir. 

Modüler yapı sayesinde kuralların farklı özellikleri incelenerek kullanıcılara eğitim 

sürecinde esneklik sağlamışlardır. Önerdikleri yaklaşım ile CEP kural çıkarımı problemini 

alt problemlere ayrıştırarak çözüm bulmaya çalışmışlardır. Olay kurallarının okunabilirliğini 

artırmak amacı ile Adhoc öğrenme algoritmasını kullanmışlardır. Yazarlar, önerdikleri 

modelin doğruluğunu hem sentetik hem de gerçek dünya veri kümelerinde kesinlik ve 

hassasiyet metrikleri ile değerlendirmişlerdir. Ancak çıkarılan kuralların statik olması ve 

alan uzmanları tarafından düzenlemesinin zor olduğu gözükmektedir. 
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Hasan ve arkadaşları [137] sık ve seyrek dizileri keşfetmek amacı ile CEP kurallarını 

otomatik olarak çıkaran bir model önermişlerdir. Model CEP kurallarının tespitinde örüntü 

madenciliği yaklaşımını kullanmaktadır. Olasılık tabanlı yöntem kullanarak olay 

örüntülerini genişletmişlerdir. Modeli tespit süresi, uzatma süresi ve mutlak hata açısından 

değerlendirmişlerdir. Bununla birlikte sık ve seyrek örüntülerin tespitinde hassasiyet ve 

kesinlik metrikleri ile değerlendirmişlerdir. Ancak önerilen modelin hedef örüntü sayısı 

arttığında kesinlik ve hassasiyet değerlerinin azaldığı gözükmektedir. 

 

George [138] çalışmasında sıralı örüntü madenciliği kullanmıştır. Önerdiği model içerisinde 

geçmiş dönem verilerinden faydalanarak verilerin frekans ve meydana gelme sıklığı analizi 

yaparak örüntü çıkarımı yapmıştır. 

 

Petersen ve arkadaşları [136] çalışmalarında K-means kümeleme yöntemi ve SVM 

sınıflandırıcı ile hibrit bir model önermişlerdir. Etiketsiz veriler kümeleme aracılığı ile 

etiketlenerek sınıf bilgisi oluşturulmuştur. Kurallar ise SVM sınıflandırıcı ile kendi 

geliştirdikleri algoritma ile oluşturulmuştur. Önerdikleri modelin geçerlemesini gerçek 

ortamda oluşan veri kullanarak hassasiyet ve kesinlik metrikleri ile değerlendirmişlerdir. 

Model, hem performans açısından hem de eksik veri olması durumunda başarılı sonuçlar 

verdiği ifade edilmiştir. 

 

Örüntü madenciliği teknikleri kullanılarak yapılan çalışmalarda [136-138] sık geçen veri 

desenleri çıkarılmıştır. Ancak seyrek olan verilere ilişkin kuralların anomali olarak 

nitelendirilebileceği göz ardı edilmiştir. 

 

Lee ve arkadaşları [139] çalışmalarında SCARG adını verdikleri hibrit bir model 

önermişlerdir. Çalışmalarında veri kümesi ilk olarak k- en yakın komşuluk yöntemi ile 

kümelememişlerdir. Benzerlik tabanlı kümeleme ile olay örüntülerine sıra ve benzerlik 

analizi yapmışlardır. CEP kurallarını çıkarmak amacı ile Markov modeli kullanmışlardır. 

Model etkinliğini değerlendirmek amacı ile borsa verileri kullanmışlardır. Yazarlar 

uyarlamalı CEP ve dinamik CEP modelleri açısından başarım sonuçlarını 

değerlendirmişlerdir. Yazarların önerdikleri modelde alan uzmanlarının müdahalesi 

gerekmektedir. Bununla birlikte, uzmanlar genellikle sensörler tarafından oluşturulan IoT 

verilerine aşina olmadığı için ekstra zorluklara neden olabileceği düşünülmektedir. 
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Mutschler ve arkadaşları [140] alan uzmanları tarafından belli bir olaya ilişkin olarak 

işaretlenen olaylara ilişkin kuralların otomatik olarak çıkarılmasına ilişkin yöntem 

önermişlerdir. Önerdikleri yöntem, uzmanlar tarafından belirlenen hedef olaylardan kurallar 

çıkartmaktadır. Hem sentetik hem de gerçek dünya veri kümelerinde düşük seviyeli olay 

verilerini eğitmek Noise Hidden Markov modeli kullanılmıştır. Önerdikleri yöntemi güven 

açısından değerlendirmişlerdir. Önerilen yöntem, verilerin sık örüntüleri barındırması 

durumunda veya önemsiz olayların ve belirsizliğin varlığında etkinliğini gösterdiğini 

gözükmektedir. Ancak önerilen yöntem için hedef olayları belirlemek için alan uzmanlarının 

müdahalesi gerekmektedir. 

 

Mehdiyev ve arkadaşları [12] etiketli veri kullanarak kural madenciliği algoritmaları ile 

kural çıkarımı yapmışlardır. Önerdikleri model ile manuel olarak tanımlanması gereken 

kuralların otomatik olarak oluşturulmasını hedeflenmişlerdir. Önerilen modelde kural 

tabanlı sınıflandırıcıların başarımı kappa katsayısı metriği ile değerlendirilmiştir. Önerilen 

modelde kural madenciliği algoritmalarından PART algoritması diğer ONE-R, RIPPER, 

DTNB, RIDOR, NNGE algoritmalarla performans metrikleri ile karşılattırıldığında daha 

başarılı sonuçlar üretmektedir. Ancak IoT alanında üretilen verilerin geneli etiketsiz veri 

olması sebebi ile kullanım alanı sadece etiketli veriler üzerinde olmaktadır. 

 

Mousheimish ve arkadaşları [35] CEP kural çıkarımı için veri madenciliği temelli shapelet 

öğrenme algoritması kullanarak bir model önermişlerdir. Shapelet öğrenme algoritmaları, 

gerçek dünya veri kümelerinde çok değişkenli zaman serilerinden örüntüleri çıkarmak için 

bir öğrenme algoritması olarak kullanılmaktadır. Zaman serilerinden çıkarılan shapelet 

serileri bir algoritma ile CEP kurallarına dönüştürülerek kurallar oluşturulmuştur. Yazarlar 

önerdikleri modeli f- ölçümü ve kendi belirledikleri earliness paremetresi ile 

değerlendirmişlerdir. 

 

Frommgen ve arkadaşları [141]  dağıtık CEP sistemlerinde FOSSA isimli bir model 

önermişlerdir.  Model içerisinde genetik algoritma ve istatiksel yöntemlerden faydalanarak 

kuralları oluşturmayı hedeflemektedirler. 

 

Bruns ve arkadaşları [49] GP4CEP isimli genetik algoritma kullanarak bir model 

önermişlerdir. Genetik algoritma ile alan uzmanları tarafından açıkça bilinmeyen veriler 

arasındaki ilgili karşılıklı bağımlılıkları ve ilişkileri dikkate alarak kural çıkarımını 
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hedeflemişlerdir. Genetik programlama, pencere boyutu, koşul durumları (Öznitelik Koşul 

Ağacı (ACT), Olay Koşul Ağacı (ECT)) ve bir eylem bölümü olan gelişmiş bir ağaç 

sözdizimi olarak formüle edilen CEP kurallarını çıkarmak için kullanılmıştır. ACT ve ECT 

ağaçları hem sentetik hem de gerçek veriler kullanılarak oluşturulmuştur. Yazarlar model 

başarımını hassasiyet ve kesinlik metrikleri ile değerlendirilmişlerdir. Başarım performansı 

açısından kuralların genetik algoritma modeli ile başarılı şekilde oluşturulduğu ifade 

edilmiştir. 

 

3.3. IoT Verilerinden Genel Kuralların Çıkarılmasına Yönelik Önerilen Model   

       Mimarisi 

 

Bu bölümde IoT verilerinden CEP sistemlerinde kullanılan genel kuralların çıkarılmasını 

sağlamak amacı ile bir model önerilmiştir.  Önerilen modelin genel görünümü Şekil 3.2’ de 

sunulmuştur. Model, hava kalite indeksi belirlenmesinde kullanılan kirletici gazların 

kümeleme yöntemi ile etiketleme yaparak sonrasında kural madenciliği algoritmaları ile 

genel kurallarının çıkarılmasını sağlamaktadır. 

 

Model içerisinde kullanılan veriler akıllı şehir, sensör, trafik veya hava durumu izleme 

sistemlerinde üretilen akış verilerini temsil etmektedir. Akış verileri hem hacmi yüksek hem 

de etiketsiz veri olması sebebi ile ilk olarak kümeleme işlemi gerçekleştirilmektedir.  

Kümeleme işlemi ile etiketlenen veriler sonrasında kural madenciliği algoritmaları ile 

eğitilerek otomatik kurallar çıkarılmaktadır. Kurallar CEP sistemi içerisinde yer alan 

kuralların sisteme entegre edildiği kural veritabanında saklanmaktadır.  Önerilen sistem 

içerisinde kümeleme ve kural çıkarımı olmak üzere iki aşama yer almaktadır. 
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Şekil 3. 2. Önerilen model modeli 

 

Akış verilerinin hepsi analiz için veri tabanında saklanmaktadır. Saklanan veri 

etiketlenmemiş bir veri olduğundan dolayı kural çıkarımı yapabilmek için verilerin birbirleri 

ile olan ilişkilerini görmek önem arz etmektedir. Verilerin oluşturdukları grupları görmek 

amacı ile ilk aşamada kümeleme algoritması kullanılarak veri etiketleme işlemi 

gerçekleştirilmiştir. Kümeleme işleminde başarımı etkileyen en önemli faktör küme 

sayısının belirlenmesidir. Bu kapsamda bölüm 2.3.1 de anlatılan Canopy kümeleme tekniği 
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kullanılmıştır. Küme sayısının belirlenmesinden sonra K-means kümeleme algoritması 

olarak kullanılarak veri k adet kümeye ayrılmıştır. İkinci aşamada ise kümelenen veri 

içerisinden kural çıkarımı yapılmıştır. Etiketlenmiş veri üzerinde PART, JRIP, Karar 

tabloları ve ONE-R algoritmaları uygulanarak kural çıkarımı yapılmıştır. Çıkarılan kurallar 

kural veri tabanına kayıt edilerek karmaşık olay işleme motorunda kullanılmak üzere hazır 

hale getirilmiştir.  

 

Önerilen modelin işleyişi Çizelge 3.3’te verilmiştir. 

 

Çizelge 3. 3. Önerilen model adımları 

 

Önerilen CEP Genel Kuralların Akış İşlemleri 

Girdi: Kirlilik Verileri (𝑂3, 𝐶𝑂, 𝑃𝑀, 𝑆𝑂2, 𝑁𝑂2) 

Çıktı: CEP Kuralları 

Adım 1: Kapsama alanında yer alan sensörlerden kirlilik verilerini al ve veritabanına at 

Adım 2: Canopy kümeleme ile küme sayısı belirle 

Adım 3: K-means algoritması ile kümeleme yap ve verileri etiketle 

Adım 3: Etiketli verilerden kural madenciliği algoritmaları ile kural çıkarımı yap 

Adım 4: Kuralları CEP sistemi kural veritabanına yaz 

 

3.4. Model Başarım Sonuçları ve Değerlendirilmesi 

 

Bu bölümde önerilen modele ilişkin başarım sonuçları ve değerlendirmeler yer almaktadır. 

 

3.4.1. Kümeleme sonuçları ve değerlendirme 

 

Kümeleme işleminde küme sayısının belirlenmesi en önemli problemlerden birisidir. Küme 

sayısı model başarımını etkilemesi sebebi ile küme sayısı belirleme problemi önemli bir 

konudur. Önerilen modelde kümeleme işleminin gerçekleştirilmesi amacı ile küme sayısının 

belirlenmesi amacı ile Canopy kümeleme tekniği kullanılmıştır. Canopy kümeleme denetimsiz 

öğrenme tekniği ile çalışan bir ön kümeleme algoritmasıdır. Literatürde ifade edildiği üzere K-

means algoritması ile birlikte kullanıldığında özellikle büyük veri setleri üzerinde kümeleme 

işlemini hızlandırdığı ifade edilmiştir [90]. 
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Canopy kümele işleminde küme merkezi sayısı belirlenmektedir. Bu kapsamda belirlenen 

küme merkezine göre T2 yarıçapı uzaklığında bulunan noktalar bu kümenin elemanı sayılır. 

Bu oluşan küme canopy olarak adlandırılır. T1 uzaklığında yer alan noktalar ise yeni canopy 

merkezleri olarak ifade edilmektedir [142]. 

 

Önerilen modelin ilk aşamasında küme sayısını belirlemek amacı ile Canopy kümeleme 

tekniği kullanılmıştır. “k” değerini elde etmek için kullandığımız Canopy kümeleme 

algoritması sonuçları aşağıda verilmiştir. 

 

Çizelge 3. 4. Canopy kümeleme algoritması sonuçları 

 

Algoritma Açıklama 

Canopy 

Kümeleme 

Canopy Sayısı (küme merkezi) 

bulunan: 8 

T2 yarıçap: 0,818      

T1 yarıçap: 1,023   

 

“k” değeri 8 olarak elde edilmiştir. K-means algoritmasında girdi olarak küme sayısı bu 

değer olarak belirlenmiştir. Başka bir ifade ile veri seti içerisinde 8 adet küme bulunduğu ve 

buna göre etiketleme işleminin yapılacağı belirtilmiştir.  

 

Önerilen modelin kümeleme aşamasında kullanılan K-means algoritması parametreleri 

aşağıdaki gibidir. 

 

Çizelge 3. 5.  K-Means algoritması parametreleri 

 

Parametreler Değerler 

Hafızada tutulan maksimum canopy 

sayısı 
100 

Minimum canopy sayısı 2 

Uzaklık fonksiyonu 
Öklit 

uzaklığı 

Maksimum iterasyon 500 

Küme sayısı 8 
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Bu bölümde geliştirilen kümeleme algoritmasının performansı Hata Kare Toplamı (Sum of 

Squared Error - SSE) metriği ile değerlendirilmiştir. Bu metrik literatürde denetimsiz 

öğrenme yöntemlerinin değerlendirilmesinde yaygın olarak kullanıldığı için tercih 

edilmiştir. RMSE’nin matematiksel formülü Eş. 3.1 de sunulmuştur. 

 

SSE= ∑ |𝑎𝑖 − 𝑎𝑖̀|
𝑛
𝑖=1                                                                                                             (3.1) 

 

Önerilen modelin eğitim seti olarak her bir kirlilik gazına ait 17550 adet sensör okuma değeri 

kümeleme işlemine tabi tutulmuştur. Veri seti eğitim ve test verisi olarak %66 ve %34 olarak 

ayrılmıştır. Önerilen modelin kümeleme aşamasında kullanılan K-means algoritması hata 

metrik değeri Çizelge 3.6. ‘da verilmiştir. 

 

Çizelge 3. 6. K-means algoritması sonuçları 

 

Algoritma k Hata kareleri toplamı 

K-Means 8 2292.75 

 

Etiketsiz IoT verisi K-means algoritması kullanılarak 8 adet kümeye ayrılmıştır. Bu 

kapsamda her bir kirlilik gazı verisi etiketlenerek modelin ikinci aşamasında ifade edilen 

kural çıkarım aşamasında kullanılmıştır.  Etiketlenen veriden kuralların çıkarılması amacı 

ile kural madenciliği algoritmaları kullanılmıştır. 

 

3.4.2. Kural madenciliği algoritmaları sonuçları ve değerlendirme 

 

Veri madenciliği karar mekanizmaları için bilgi ve örüntü çıkarımı olarak kullanılmaktadır 

[103]. Kural tabanlı sınıflandırma algoritmaları denetimli öğrenmenin bir alt dalıdır. Kural 

tabanlı sınıflandırma kural örüntülerini çıkarmak amacı ile kullanılmaktadır [12].  PART, 

JRIP, Karar tabloları ve ONE-R algoritmaları bu çalışma kapsamında kural tabanlı 

sınıflandırma algoritmaları olarak kullanılmıştır. Kural madenciliği algoritmaları denetimli 

veri seti üzerinde literatürde yaygın olarak kural çıkarımı için kullanılmaktadır. Eğer – ise 

[143] şeklinde kurallar üretilmesi sebebi ile rahatlıkla yorumlanabilir ve CEP sistemlerine 

entegre edilebilir. 

 

Kural madenciliği aşamasında veriler 10 katlı çapraz geçerleme kullanılarak yapılmıştır 

[144]. Kural çıkarma algoritmalarının performansını değerlendirmek için kesinlik, 
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hassasiyet ve f1 ölçümü değerleri kullanılmıştır. Bu metriklerin hesaplanmasında aşağıdaki 

parametreler dikkate alınmaktadır. 

 

 Doğru Pozitif (True Positive / TP) 

 Yanlış Pozitif (False Positive / FP)  

 Doğru Negatif (True Negatif / TN) 

 Yanlış Negatif (False Negative / FN) 

 

Yukarıda bahsedilen parametreler dikkate alınarak kesinlik, hassasiyet ve f1- ölçümü 

hesaplamaları Eş. 3.2, Eş. 3.3 ve Eş. 3.4’daki gibi hesaplanmaktadır. 

 

Kesinlik: 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                 (3.2) 

 

Hassasiyet: 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                                       (3.3) 

 

F1- Ölçümü: 
2∗𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘∗𝐻𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘+𝐻𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡
                                                                                          (3.4) 

 

Önerilen modelin kural çıkarımı aşamasında oluşan kesinlik, hassasiyet ve f-ölçümü 

değerleri çizelge 3.7’de verilmiştir. 

 

Çizelge 3. 7.Kural çıkarımı başarım sonuçları 

 

Algoritma Kesinlik Hassasiyet F- Ölçümü 

PART 0.978 0.978 0.978 

JRIP 0.978 0.978 0.978 

Karar Tabloları 0.832 0.816 0.820 

ONE-R 0.343 0.402 0.35 

 

Çizelge 3.7’de model içerisinde kullanılan PART, JRIP, Karar tabloları ve ONE-R 

algoritmaları sınıflandırma metrikleri sonuçları verilmiştir. Kesinlik, hassasiyet ve f- ölçümü 

açısından PART ve JRIP algoritması 0.978 olarak ölçülmüştür. Bu kapsamda bu iki 

algoritma küme sınıflarını temsil eden kuralları en iyi şekilde ifade ettiğini söyleyebiliriz. 

Buna karşın karar tabloları kesinlik, hassasiyet ve f- ölçümü değerleri sırası ile 0.832, 0.816  

ve 0.820 olarak ölçülmüştür.  ONE-R algoritması ise 0.343, 0.402 ve 0.35 ölçüm değerleri 

ile performansı diğerlerine göre aşağıda kalmıştır. 
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Performans metriklerine göre PART ve JRIP algoritmaları belirlenen kümelerden en iyi 

kuralları çıkardığı gözükmektedir.  Karar tabloları bu iki algoritmaya göre nispeten daha az 

kötü sonuç verirken ONE-R algoritmasının kötü performans sergilediği gözükmektedir. 

ONE-R algoritmasının başarım oranının bu kadar düşük olmasının nedeni tüm niteliklere ait 

sınıf bilgisini tek bir nitelik ile tahmin etmeye çalışmasıdır. 

 

Önerilen model içerisinde yer alan kural madenciliği algoritmalarının uygulanması sonucu 

çıkarılan kuralların sayısı Çizelge 3.8’de verilmiştir. 

 

Çizelge 3. 8. Çıkarılan kural sayısı 

 

Algoritma Kural Sayısı 

PART 102 

JRip 76 

Karar Tabloları 2771 

 

Çıkarılan kurallar küme sınırlarını ifade ederek küme içerisinde kalan verileri temsil 

etmektedir. Kurallar kolaylıkla alanındaki uzmanlar tarafından değerlendirilebilmekte ve 

rahatlıkla karmaşık olay işleme sorgularına çevrilebilmektedir. Örnek olarak aşağıda 

çıkarılan kurallara örnek verilmiştir. 

 

Çizelge 3. 9. Kural örnekleri 

 

Kural Örnekleri 

Sülfür_dioksit <= 56 AND Partikül_madde 

<= 133 AND Nitrojen_dioksit <= 142 AND 

Nitrojen_dioksit > 70 AND 

Karbon_monoksit <= 108: Sınıf 1 

Ozon > 130 AND Nitrojen_dioksit > 167 

AND 

Nitrojen_dioksit <= 196 AND 

Karbon_monoksit > 54 AND 

Karbon_monoksit <= 130 AND 

Sülfür_dioksit <= 127 : Sınıf 2 
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3.5. Bölüm Değerlendirmesi 

 

IoT alanındaki gelişmeler ile birlikte günlük hayatımız birçok alanında sensörler veri 

üretmektedir. Üretilen veri heterojen ve gerçek zamanlı analiz edilmesi gereken niteliktedir. 

Bu kapsamda gerçek zamanlı olarak belirli olay ve örüntüleri yakalamak amacı ile CEP 

sistemleri kullanılmaktadır. CEP sistemlerinin ise temelinde kurallar yer almaktadır. 

Tanımlanan kurallara göre karmaşık olaylar yakalanmaktadır. Ancak verinin heterojen 

olması sebebi ile CEP alanında kuralları yazmak zorlu bir görevdir. Bu sebeple IoT 

verilerinden kuralların otomatik olarak çıkarılması oldukça önemlidir. Bu bağlamda önerilen 

model ile IoT verisinden genel kuralların çıkarılması amaçlanmıştır.  

 

Önerilen model temel olarak iki aşama içermektedir. Bunlardan ilki kümeleme aşaması olup 

Canopy kümeleme ve K-means algoritması kümeleme için tercih edilmiştir. Canopy 

algoritması küme sayısını belirlemek amacı ile K-means algoritması ile birlikte 

kullanıldığında iyi sonuç vermesi sebebi ile tercih edilmiştir. K-means algoritması ise 

literatürde yaygın olarak kullanılmakla birlikte kümeleme alanında başarılı sonuçları olması 

sebebi ile tercih edilmiştir. K-means algoritması ile veri etiketlenerek ikinci aşamada 

kullanılmıştır. İkinci aşamada ise kuralların rahatlıkla hem uzmanlar tarafından 

yorumlanması hem de CEP sistemine kolaylıkla entegre edilebilmeleri amacı ile kural 

madenciliği algoritmaları kullanılmıştır. Bu sebeple denetimli öğrenmede kural çıkarımını 

en iyi şekilde yapan kural madenciliği algoritmaları tercih edilmiştir. Kural madenciliği 

algoritma sonuçları ise yaygın olarak kullanılan metrikler ile değerlendirilmiş ve sonuçların 

PART ve JRIP algoritması için %90 üzerinde başarım gösterdiği deney sonuçlarından 

anlaşılmaktadır. Önerilen model IoT zaman serisi içeren veri setindeki kümelere ilişkin 

genel kuralları çıkarmada başarılı sonuçlar ortaya koyacağını ortaya koymuştur. 

 

Çalışmanın genel kuraları çıkarmakta başarımını kanıtladığı gözükmektedir. Ancak 

kümeleme aşamalarında belirlenen sınıf bilgilerinden uzman değerlendirmesi ile 

geçerlenmesi gerekebilir. Bu durum çalışmanın sınırlılığı olarak kabul edilerek kuralların 

geçerlenmesi için ayrı bir model ile genişletilebilir. 
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4. KARMAŞIK OLAY İŞLEME OLAY SORGULARININ DERİN 

ÖĞRENME YÖNTEMLERİ İLE BELİRLENMESİ 

 

IoT sensör, mobil cihazlar ve ev ekipmanları gibi birbirine bağlı cihazların büyük miktarda 

ham veri ürettiği bir paradigmadır. Üretilen veri zaman nitelikli veri olup işlendiğinde 

üretici, tüketici ve hizmet sağlayıcılara değerli bilgiler sağlamaktadır [3,4]. Bu kapsamda, 

IoT verileri zaman duyarlı ve sürekli olması sebebi ile gerçek zamanlı analiz edilmesi 

önemlidir [145,146]. Gerçek zamanlı analiz işlemlerinde birbirleri ile ilişkili IoT verileri 

birlikte işlendiğinde daha değerli bilgiler elde edilecektir. Bu kapsamda IoT alanında gerçek 

zamanlı analiz imkanı sunan CEP sistemleri kullanılabilir. 

 

CEP, verileri depolanmadan anında sorgulayan akış işleme teknolojisi sunarak IoT gerçek 

zamanlı veri analizi ile kaynağından değerli bilgileri çıkarmak için iyi bir adaydır. CEP ‘in 

sosyal ağlar, trafik izleme sistemleri, ulaşım, sağlık yönetimi [147-149] vb. olmak üzere 

farklı uygulama alanlarına uygulanabilir olması rahatlıkla IoT alanında kullanılabileceğinin 

göstergesidir. CEP sistemleri veri akışlarını işlemek ve analiz etmek için filtreleme ve 

toplama yöntemlerini kullanır. CEP sisteminin temelinde atomik olayların karmaşık olaylara 

eşleştirilmesi yapılmaktadır [3,46]. Akış verileri CEP kurallarına (olay sorguları) göre analiz 

edilerek ilişkili karmaşık olaylar belirlenmektedir. CEP sistemi önceden belirlenen olay 

kurallarına göre veriyi işleyerek değerli bilgiler üretir. Bu kuralların tanımlanması genellikle 

alan uzmanları tarafından yani insan eli ile yapılmaktadır. Kuralların tanımlanması için 

veriler arası ilişkilerin bilinmesi önemli olacaktır [49]. Literatürde kural tanımlama 

yöntemleri alan uzmanları ve otomatik olarak yapıldığı ifade edilmiştir. Otomatik kural 

çıkarımı ise optimizasyon ve veri madenciliği teknikleri olarak ayrılmaktadır [8]. Özellikle 

alan uzmanların manuel olarak tanımladığı kurallar sebebi ile IoT alanında yer alan CEP 

uygulamalarının genişleme alanının daraldığı gözükmektedir.   IoT alanında üretilen yüksek 

hacimli ve çok nitelikli verilere ait CEP kurallarının alan uzmanları tarafından oluşturulması 

neredeyse imkânsızdır. Örnek vermemiz gerekirse otuz nitelikli bir sensör verisine ait bir 

anomali kuralını yazmak alan uzmanları tarafından oldukça zor olacaktır. Bu sebeple IoT 

verilerinden otomatik olarak CEP kuralların çıkarılması problemi ortaya çıkmaktadır. 

Bununla birlikte IoT verisinin doğası ve hızla değişen koşulları sebebi ile kuralların belli 

aralıklarla güncellenme gerekliliği ortaya çıkmaktadır. 
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Tez çalışmasının bu bölümünde IoT verileri kullanılarak otomatik kural çıkarımını 

sağlayacak ARECEP isimli bir çerçeve model önerilmiştir. Önerilen çerçeve genelleştirilmiş 

bir model olup IoT verilerinden anomali olarak nitelendirilen kuralların çıkarılmasını 

sağlamaktadır. 

 

4.1. İlişkili Çalışmalar 

 

Bu bölüm kapsamında derin öğrenme yöntemleri ile anomali belirleme ve CEP sistemi kural 

çıkarma yaklaşımlarına ait literatür çalışmaları verilmiştir. 

 

4.4.1. Derin öğrenme yöntemleri ile zaman serilerinde anomali belirleme 

 

Anomali belirleme farklı uygulama alanlarında araştırılan önemli problemlerden birisidir. 

Yıllar boyunca birçok farklı teknik ve yaklaşımlar kullanılan geniş bir alandır [150]. 

Literatürde geniş bir çalışma alanına sahiptir. Çok geniş alanda çalışılmasına rağmen 

anomali belirleme algoritmaları ilgili alana özel ve uzmanların bilgisi dahilinde uygulama 

alanı bulur [21]. Makine öğrenmesi, veri madenciliği istatiksel yöntemler ve kural tabanlı 

programlama anomali belirleme işlemi için kullanılan popüler tekniklerdir [150,151]. 

Geleneksel makine öğrenme teknikleri derin öğrenme tekniklerine göre ön işleme gerektiren 

ve zaman açısından efektif olmayan tekniklerdir. Derin öğrenme teknikleri ise geleneksel 

yöntemlere göre daha efektif ve zaman açısından daha iyi performans göstermektedir [152-

154]. Özellikle veri boyutu arttığında derin öğrenme teknikleri daha iyi performans 

sağlayarak daha fazla katman kullanarak gizli niteliklerin öğrenilmesini sağlamaktadır 

[153]. Literatürde derin öğrenme tekniklerinin kullanılmasının yaygınlaşması ile birlikte 

derin öğrenme teknikleri anomali belirleme yöntemleri için kullanılmaya başlanmıştır [151]. 

Derin öğrenme taksonomisinde anomali belirleme işlemi için yarı denetimli, denetimsiz, 

hibrit ve tek sınıflı yapay sinir ağları kullanılmaktadır [153]. Derin öğrenme ile anomali 

belirleme işlemi geleneksel makine öğrenmesi ile sınıflandırma yöntemleri ile 

karşılaştırıldığında daha iyi sonuç verdiği söylenmektedir [153,154]. Farklı derin öğrenme 

modelleri başarılı şekilde anomali belirleme işlemlerinde kullanılmaktadır. CNN, RNN ve 

LSTM yöntemleri sıralı veriler için CNN ve autoencoder yöntemleri ise sıralı olmayan 

verilerden anomali belirleme işlemi için kullanılmaktadır [152]. 

LSTM yaygın olarak zaman serilerinin tahmininde kullanılmaktadır. Bununla birlikte 

Malhotra ve arkadaşları [155] çalışmalarında zaman serilerinden anomali belirleme amacı 
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ile LSTM kullanmışlardır. LSTM ile zaman serilerinin tahmini yapılmış belirlenen yeniden 

çatılma hatası oranı ile birlikte performans sonuçları değerlendirilerek anomali 

belirlenmiştir. Yeniden çatılma hatası vektörü zaman serisinin gerçek ve tahmin edilen 

değerleri arası farktan oluşmaktadır. 

 

LSTM saklama ünitesi sayesinde uzun zaman serilerinden örüntüleri öğrenme konusunda 

yeteneklidir. Bu kapsamda Malhotra ve arkadaşları bir diğer çalışmalarında [156] stacked 

LSTM kullanılmış olup anomali belirleme işlemi için gauss dağılımı kullanılarak zaman 

serilerinin anomali davranışları belirlenmiştir. Önerdikleri modelin değerlendirmesini ECG, 

Elektro kardiyo verileri, uzay mekiği, güç talebi ve çok sensörlü motor veri kümesi üzerinde 

test etmişlerdir. 

 

LSTM doğrusal olmayan zaman serilerine ilişkin problemlerin çözümünde de 

kullanılmaktadır. Chauhan ve arkadaşları [157] çalışmasında LSTM modelini kullanarak 

sağlıklı bir tahmin modeli önermişlerdir. Önerdikleri sistem ile ECG sinyallerinden anomali 

belirleme işlemi yapmışlardır. Tahmin hatalarının olasılıksal dağılımı kullanılarak zaman 

serileri normal ve anomali olarak sınıflandırılmıştır.  

 

Konvolüsyonel sinir ağları yaygın olarak video verilerinde kullanılmakla beraber kullandığı 

havuzlama ve filtreleme sistemi ile veriye ait özelliklerin çıkarılmasında kullanılmaktadır. 

Zhang ve arkadaşları [158] çalışmasında ise konvolüsyonel sinir ağları ve LSTM yapısı 

birlikte kullanılarak hibrit bir sistem ile anomali belirleme işlemi yapmışlardır. Çok 

değişkenli zaman serilerinin modellenmesinde kullanılan bir yöntem önermişlerdir.   

 

Munir ve arkadaşları [159] çalışmasında ise derin öğrenme modellerinden CNN yöntemini 

kullanmışlardır. Önerdikleri modelde girdi olarak kullanılan zaman serisinden bir sonraki 

değer tahminini yapmışlardır. Tahmin edilen değer ile gerçek değer arasındaki öklit uzaklığı 

baz alınarak anomali belirleme işlemi yapmışlardır. 

 

4.4.2. Derin öğrenme ile karmaşık olay işleme sistemlerinde kural çıkarma 

 

CEP kural çıkarımı çalışmalarında derin öğrenme yöntemleri ile yapılan çalışmalara 

literatürde karşılaşılmamıştır. Bu kapsamda geleneksel veri madenciliği ve optimizasyon 

teknikleri ile yapılan çalışmalar bölüm 3.2’de sunulmuştur. DL yöntemleri CEP sistemleri 
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içerisinde atomik olayların belirlenmesi [160] aşamasında kamera verilerinin semantik 

anlam kazanmasını sağlayıp CEP mimarisi içerisinde kullanılmıştır. Bu kapsamda önerilen 

çerçeve CEP kural çıkarımı problemi için derin öğrenme yöntemleri kullanılarak yapılan ilk 

çalışma olacaktır. 

 

4.2. Problem Tanımlanması 

 

Bu bölüm içerisinde IoT ’de CEP kurallarının otomatik olarak çıkarılması probleminin 

çözümüne odaklanılmıştır. 

 

Literatürde IoT verilerinden CEP kuralları çıkaran birkaç çalışma bulunmaktadır. Mevcut 

çalışmalar genellikle etiketli verileri ele almaktadır. Ancak IoT doğası gereği genel olarak 

sensör verileri etiketsiz verilerden oluşmaktadır. Etiketsiz veri kullanan çalışmalar ise alana 

özel olup anomali durumları içermemektedir. Bununla birlikte mevcut çalışmalardan bir 

kısmında yeni kuralları oluşturmak için model başlangıç kural kümesi kullanmakta veya alan 

uzmanları tarafından hedef kurallar belirlenmektedir. Bu sebeple IoT alanında CEP 

kurallarının otomatik olarak tespitine yönelik mekanizmaların geliştirilmesi gerekmektedir.  

 

Yukarıda belirtilen problem için ARECEP isimli IoT verilerinden CEP kurallarının 

çıkarılması amacı ile bir çerçeve model önerilmiştir. Önerilen çerçeve model, IoT ortamında 

CEP kurallarını çıkarmak için genelleştirilmiş bir çerçeve sunmaktadır. Çalışmamız, 

etiketlenmemiş IoT verilerinin DL yöntemleriyle işlenmesi ve ardından oluşturulan etiketli 

verilerden kurallar çıkarılması nedeniyle önceki çalışmalardan farklıdır. CEP kural çıkarma 

alanında DL algoritmalarının kullanılması ile birlikte bu alanda genişleme sağlayacağı 

düşünülmektedir. 

 

4.3. Derin Öğrenme Temelli CEP Kural Çıkarım Çerçevesi 

 

Bu alt bölümde tez kapsamında otomatik CEP kural çıkarımına ilişkin ARECEP isimli yeni 

bir çerçeve model önerilmiştir. Önerilen çerçeve model, gelen IoT akış verisini hem CEP 

sistemine hem de veritabanına kayıt olarak iletmektedir. Veritabanına kayıt edilen veriler 

analiz edilmek üzere saklanmaktadır. CEP sistemine giden akış verileri ise gerçek zamanlı 

olarak CEP kurallarına göre analiz edilmektedir. Önerilen çerçevenin etkinliği akıllı şehir 

senaryosu dikkate alınarak IoT alanında oluşturulan hava kirlilik verileri ile test edilmiştir. 
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Bu senaryoda, bir şehirde bulunan çeşitli IoT sensörleri zaman serisi olarak veri akışı üretir. 

Bu veriler, bize sensör verilerinin seviyesi hakkında ipuçları verdikleri için önemli 

olmaktadır. Özellikle sensör verilerinin belli eşik değerlerini aştığından acil önlemlerin 

alınması gerekir. CEP sistemi gerçek zamanlı olarak akış verilerini hızlı bir şekilde analiz 

ederek zaman serilerinden istenilen verileri çıkarmaktadır. Bu kapsamda IoT sensörlerinin 

miktarı arttıkça farklı sensör türleri artacak ve daha karmaşık veriler üretilecektir. Bu 

verilere ilişkin kuralların manuel olarak tanımlanmasını imkânsız hale getirecektir. Özellikle 

anlık değişiklikleri ve anomalilerin sıklıkla meydana geldiği akıllı şehir uygulamalarında 

kuralların manuel tanımlanması pratik olmayacaktır. Bu problemlerin üstesinden gelmek 

amacı ile alan uzmanlarının müdahalesi olmadan DL ve kural madenciliği algoritmaları 

kullanılarak ARECEP isimli otomatik CEP kuralları oluşturma çerçevesi önerilmiştir. 

Önerilen çerçevenin genel yapısı Şekil 4.1’ de verilmiştir. 
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Şekil 4. 1. Derin öğrenme temelli cep kural çıkarımı çerçevesi 

 

ARECEP çerçevesi iki ana aşamadan oluşmaktadır. Bunlar etiketleme ve otomatik kural 

çıkarma aşamasıdır. 

 

4.3.1. Etiketleme aşaması 

 

Etiketleme aşamasında, akıllı bir şehirdeki sensörlerden gelen veriler hem CEP motoru hem 

de veri tabanına gönderilir. CEP motoru, önceden tanımlanmış kurallarla karmaşık olay 

verilerini tespit eder. CEP kuralları ile tespit edilemeyen veriler dikkate alınmaz ve kayıt 

edilmez. Tüm veriler, analiz edilmek ve kurallar çıkarılmak üzere tarihsel bir veritabanında 
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saklanmaktadır. Geçmiş veriler, verileri normal veya anormal olarak etiketlemek amacıyla 

DL tabanlı ve geleneksel regresyon yöntemleri ile eğitilmektedir. Daha spesifik olarak 

belirtmemiz gerekirse zaman serisi verilerindeki anormallikleri belirlemek için çift yönlü 

LSTM, AE, CNN, CNN-LSTM, GRU ve RNN olarak altı DL tabanlı yöntem ile RF 

regresyon ve KNN Regresyon algoritmaları etiketleme aşamasında kullanılmıştır. 

 

4.3.2. Otomatik kural çıkarımı aşaması 

 

Önerilen çerçeve modelin ikinci aşamasında ise DL yöntemi ile anomali olarak etiketlenen 

veriler CEP kurallarına dönüştürülmektedir. Bu aşamada anomali olarak ifade edilen zaman 

serileri  

PART, DT, JRIP, ONE-R, RIDOR, NNGE ve FURIA algoritmaları olarak yedi kurala dayalı 

sınıflandırıcı kullanılarak CEP kuralları çıkarılmıştır. Çıkarılan kurallar anlaşılabilir olması 

ve SQL dizilimine sahip olması sebebi ile rahatlıkla CEP sistemlerine entegre 

edilebilmektedir. Çıkarılan kurallar CEP kural veritabanına kayıt edilerek CEP sisteminde 

kullanılabilir hale getirilmiştir. 

 

4.3.3. Önerilen çerçevenin adımları ve karmaşıklık analizi 

 

Bu bölümde önerilen çerçeve aşamaları ve karmaşıklık analizi verilmiştir. Önerilen 

çerçevenin akış işlemleri Çizelge 4.1’ de verilmiştir. 

 

Çizelge 4. 1. ARECEP çerçevesi adımları 

 

Önerilen CEP Genel Kuralların Akış İşlemleri 

Girdi: Kirlilik Verileri (𝑂3, 𝐶𝑂, 𝑃𝑀, 𝑆𝑂2, 𝑁𝑂2, 𝑡𝑖𝑚𝑒) 

Çıktı: CEP Kuralları 

Adım 1: Kapsama alanında yer alan sensörlerden kirlilik verilerini al ve veritabanına at 

Adım 2: Veri anomalilerini DL yöntemi ile belirle 

Adım 3: etiketli veriden kural madenciliği algoritmaları ile kuralları çıkart 

Adım 3: Etiketli verilerden kural madenciliği algoritmaları ile kural çıkarımı yap 

Adım 4: Kuralları CEP sistemi kural veri tabanına yaz 
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Model içerisinde kullanılan zaman serileri Eş. 4.1 deki ifade edildiği gibi formüle edilebilir. 

Eşitlikteki s değeri zaman serisini, t değeri ise bulunduğu zamanı ifade etmektedir. 

 

S= 𝑠1, 𝑠2, 𝑠3,….., 𝑠𝑡,                                                 (4.1) 

 

s matrisi her bir sensör değerinin t zamanındaki okuma değerini içermektedir. s matrisi 

geçmiş veriler ile birlikte eğitilerek bir sonraki zaman dilimindeki tahmini yapılmaktadır. 

𝑠′𝑡 ise t+1 zamanındaki tahmin değerini içermektedir. Girdi olarak 1 den t zamanına kadar s 

matrisi 𝑠′ tahmin matrisini oluşturmaktadır. Verinin Dl yöntemi ile yeniden tahminine ilişkin 

süreç Şekil 4.2’ de verilmiştir. 

 

 

                      

 

 

 

 

 

 

 

Yeniden çatılma hatası ise verinin gerçek değeri ve tahmin edilen değeri arasındaki fark 

olarak tanımlanmaktadır. Model içerisinde kullanılan yeniden çatılma hatası hesaplaması ve 

oluşturulan matris Eş. 4.1 ve Eş. 4.2 ifade edildiği gibi formüle edilmiştir. Eşitlikteki r değeri 

yeniden çatılma hatasını, R matrisi ise yeniden çatılma hata matrisini ifade etmektedir. 

 

Yeniden Çatılma Hatası  𝑟𝑡=  |𝑠𝑡 − 𝑠′𝑡|                                               (4.2) 

 

R= 𝑟1, 𝑟2, 𝑟3,….., 𝑟𝑡,                                                                        (4.3) 

 

Ortalama yeniden çatılma hatası sıralı zaman serisinin normal veya anomali olup olmadığını 

belirlemek için kullanılmıştır. Zaman serilerinin anomali olarak belirlenmesi amacı ile bir 

eşik değeri seçilmiştir. Denetimsiz öğrenmede anomali belirleme işleminde eşik değeri 

belirleme literatürde bir problem olup genel olarak benimsenen yaklaşım standart sapmanın 

üç katı olarak ele alınmasıdır. Eşik değeri Eş. 4.4’de verilmiştir. Eşitlikteki a değeri standart 

sapmayı ifade etmektedir. 

𝑠1 𝑠2 

 

𝑠3 𝑠t 

DL Model 

𝑠′1 𝑠′2 𝑠′3 𝑠′t 

 

Girdi 

Yeniden yapılandırma 

Şekil 4. 2. DL yöntemleri ile verinin yeniden yapılandırılması 
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𝜎= 3a,                                                                                                             (4.4) 
 

Önerilen çerçevenin etiketleme aşamasında kullandığı algoritma Şekil 4.2’ te verilmiştir. 

 

 

Şekil 4. 3. DL yöntemleri ile anomali belirleme algoritması 

 

Önerilen ARECEP çerçevesinin karmaşıklığı Çizelge 4.1’de ifade edilen adımlara göre 

aşağıdaki şekilde hesaplanmıştır.  

 

Çizelge 4.1’in ilk adımında sensör değerlerinin veri kayaklarından okunması işlemi için 

yürütme karmaşıklığı O(1) olacaktır.  

 

İkinci adımda ise etiketleme işlemi derin öğrenme yöntemleri ile Şekil 4.3 ‘de ifade edilen 

algoritmaya göre yapılmıştır. Bu algoritma içerisinde birbirinden farklı derin öğrenme 

yöntemleri karşılaştırmalı olarak değerlendirilmiştir. Bir sonraki aşama için ise hata oranı en 

düşük olan algoritma seçilerek devam edilmiştir. Bu aşamada kullanılan derin öğrenme de 
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regresyon algoritmalarının yürütme karmaşıklığı kullanılan parametreler göre 

değişmektedir. Bu aşamada en kötü yürütme karmaşıklığına sahip olan derin öğrenme 

algoritması yürütme karmaşıklığı O(𝑛2+m*n) olarak ifade edilmiştir [123]. n girdi örnek 

sayısı, m girdi neron sayısı veya gizli katman sayısı olarak ifade edilmektedir.  

 

Üçüncü adımda ise farklı kural madenciliği algoritmaları kullanılmıştır. Her algoritmanın 

karmaşıklığı farklı olup bu aşamada en kötü yürütme performansına sahip kural madenciliği 

algoritması O(𝑛2) olarak ifade edilmiştir  [161]. 

 

Son aşamada ise çıkarılan kuralların CEP kural veritabanına kayıt edilmesi işlemi 

gerçekleştirilmiştir. Bu aşamada çıkarılan kural sayısı kadar yürütme işlem karmaşıklığı 

hesaplanmıştır. Çıkarılan karmaşıklık O(r) olarak ifade edilebilir. r, kural sayısı olarak ifade 

edilmiştir. 

 

Önerilen çerçeve modelin toplam karmaşıklığı ise dört adımda ifade edilen zaman 

karmaşıklığının toplamı olarak ifade edilebilir. 

 

4.4. Önerilen Çerçevede Kullanılan Derin Öğrenme Yöntemleri ve Regresyon   

       Yöntemleri 

 

Bu bölüm çalışmalarında hava kirlilik veri setinde bulunan ozon, partikül madde, karbon 

monoksit, kükürt dioksit ve nitrojen dioksit değerlerine ilişkin altı DL modeli ve iki 

regresyon modeli geliştirilmiştir. Önerilen çerçeve kapsamında karşılaştırmalı olarak 

LSTM, AE, CNN-LSTM, CNN, RNN, GRU, RF regresyon ve Knn regresyon algoritmaları 

kullanılmıştır. ARECEP, sensör verilerini girdi alarak çoktan-çoğa  (many-to-many) ağ 

yapısı kullanılarak tasarlanmıştır. Her bir model girdi olarak beş sensör verisini ele alarak 

her bir sensör değerinin bir sonraki zamana ait tahmini yapılmaktadır.  Önerilen derin 

öğrenme modelleri katmanları aşağıdaki şekil 4.3’te verilmiştir. 
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Şekil 4. 4. Derin öğrenme modelleri yapısı 

 

Modelin başarım performansını değerlendirmek amacı ile geleneksel yöntemlerde RF 

regresyon ve KNN regresyon algoritmaları kullanılmıştır. 

 

Hava kirlilik veri seti 

 

Bu bölüm kapsamında çerçevenin eğitim ve test aşamalarında CityPulse EU FP7 Projesi 

[132] kapsamında toplanan kirlilik verileri kullanılmıştır.  Veri nitelikleri ve istatiksel 

özellikleri bölüm 3.1 kapsamında sunulmuştur. Sensör düğümlerinden her beş dakikada bir 

zaman bilgisi ve gaz seviyesi bilgisi elde edilmiştir. Her bir gaz değeri için 17550 adet veri 

kullanılmıştır. 

 

4.4.1. Derin Öğrenme Modelleri Eğitimi ve Parametreleri 

 

Bu bölüm kapsamında geliştirilen DL yöntemlerinde kullanılan parametreler verilmiştir. DL 

yöntemlerinin başarısı modelin eğitim aşamasından önce belirlenen parametreler ile 

ilişkilidir. Bu kapsamda kullanılan parametreler aşağıdaki gibi ifade edilebilir. 

 

 Gizli katman sayısı 
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 Nöron/ünite sayısı 

 Optimizasyon yöntemi 

 Öğrenme katsayısı 

 Düzenleme yöntemi 

 Batch boyutu 

 Epoch sayısı 

 

Yukarıda ifade edilen parametreler haricinde kullanılan modelin özel yapısına bağlı olarak 

çeşitli parametreler kullanılmaktadır. CNN yapısında kullanılan havuzlama yöntemi ve 

konvolüsyon işleminde kullanılan matris yöntemi buna örnek verilebilir [162]. Bu çalışma 

kapsamında optimum parametreleri bulmak amacı ile aşağıdaki Çizelge 4.2’de ifade edilen 

oranlarda test edilmiştir. 

 

Çizelge 4. 2. Önerilen DL modelleri test parametreleri 

 

Parametre Test Edilen Değerler 

Katman Sayısı 1, 2, 3, 4, 5 

Epoch  20, 50, 100, 200 

Batch 4, 8, 16, 32, 64 

CNN filtre sayısı 64, 128, 256 

Havuzlama yöntemi Max, min, ortalama 

DL ünite sayısı 16, 32, 64, 128, 256 

 

Yukarıda ifade edilen parametreler haricinde optimizasyon yöntemi olarak literatürde SGD, 

AdaGrad, AdaDelta, RMSProp, Adam, Adamax, Nadam ve AMSGrad yöntemleri 

kullanılmaktadır [163]. Önerilen çerçeve içerisinde kullanılan DL yöntemleri için adam 

yöntemi tercih edilmiştir. Adam yöntemi derin öğrenme teknikleri ile zaman serilerinin 

tahmininde yaygın olarak kullanılan bir tekniktir [164]. Bununla birlikte hesapla açısından 

verimli olması, daha az bellek gereksinimine ihtiyaç duyması ve sabit olmayan hedefler için 

uygun olması [163] sebebi ile tercih edilmiştir. 

 

Gerçekleştirilen optimizasyon ile elde edilen optimum parametreler Çizelge 4.3’te 

verilmiştir. 
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Çizelge 4. 3. DL yöntemleri optimum parametreleri 

 

Metot Parametre 

LSTM Epoch: 100, Batch Sayısı: 8, Ünite sayısı:64 

AE Epoch:100, Batch Sayısı: 32,  Test Sayısı: 0.2 

CNN-LSTM Epoch: 100, Batch Sayısı: 8, Ünite Sayısı: 128, Max havuzlama 

Filtre sayısı: 256 

CNN Epoch: 100, Batch Sayısı: 8, Max havuzlama, Filtre sayısı: 256 

RNN Epoch: 100, Batch Sayısı: 8, Ünite sayısı:128 

GRU Epoch: 100, Batch Sayısı: 8, Ünite sayısı:128 

 

Bu çalışma kapsamında modellerin değerlendirilmesi amacı ile Intel i7-7700HQ işlemcili, 

16 GB RAM ve 6 GB GTX 1060 GPU ekran kartına sahip laptop kullanılmıştır. DL ve 

regresyon modelleri için Tensorflow [165], Keras [166] ve Scikit-learn [167] kütüphaneleri 

kullanılmıştır. 

 

4.5. Önerilen Çerçeve Başarım Sonuçları ve Değerlendirilmesi 

 

Bu bölümde önerilen çerçeve modele ilişkin başarım sonuçları ve değerlendirmeler yer 

almaktadır. 

 

4.5.1. Derin öğrenme modelleri sonuçları ve değerlendirmesi 

 

Deneysel sonuçlarda, veri seti eğitim, doğrulama ve test setleri olarak sırasıyla % 70,% 10 

ve% 20 olarak bölünmüştür. Model, eğitim ve doğrulama setleri ile eğitildikten sonra, kural 

çıkarma aşamasında kullanılan test seti üzerinden değerlendirilir. Etiketleme aşamasının 

performansı, yeniden yapılandırma hata kriterleri ile değerlendirilmiştir. Önerilen DL 

modellerinin tahmin performansı yeniden çatılma hatası [168] metriğine göre 

değerlendirilmiştir. Yeniden çatılma hatası matematiksel formülasyonu Eş. 4.5 ‘te 

verilmiştir.  

 

𝑅𝐸= |𝑎𝑡 − 𝑎′𝑡|                                                  (4.5) 
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Eş. 4.5 ‘te 𝑅𝐸 yeniden çatılma hatasını, 𝑎𝑡 gerçek değeri ve 𝑎′𝑡 tahmin edilen değeri ifade 

etmektedir. 

 

Model parametreleri optimizasyonu için çok sayıda deney yapılarak optimum parametreler 

elde edilmiştir. Optimum parametreler Çizelge 4.3. de sunulmuştur. Önerilen model 

içerisinde anomali belirleme işlemi için altı DL yöntemi ve iki regresyon yöntemi başarım 

sonuçları karşılaştırılmıştır. KNN regresyon ve RF regresyon yöntemleri geleneksel makine 

öğrenmesi algoritmaları olarak seçilmiş olup DL yöntemleri ile karşılaştırma amacı ile 

seçilmiştir. Değerlendirme metriği olarak seçilen RE değerine göre nicel karşılaştırmalar 

Çizelge 4.4’te verilmiştir. 

 

Çerçeve içerisinde test edilen yöntemlerin başarım oranlarına ilişkin karşılaştırma Çizelge 

4.4 ve Şekil 4.4’ te verilmiştir. Tablodan da anlaşılacağı üzere GRU yöntemi diğer DL 

yöntemleri ve regresyon yöntemleri ile karşılaştırıldığında daha iyi sonuç verdiği 

gözükmektedir. Çerçevenin etiketleme aşamasından sonra kural çıkarım aşaması için DL 

modellerinden en iyi model ve regresyon modellerinden en iyi model RE metrik sonuçlarına 

göre değerlendirilerek etiketleme yapılmıştır. Başka bir ifade ile kural çıkarım aşaması için 

karşılaştırmalı sonuçları görmek amacı ile GRU ve KNN regresyon algoritması seçilmiştir. 

Kural çıkarım aşaması için veriler etiketlenerek kural madenciliği algoritmaları 

kullanılmıştır. 

 

Çizelge 4. 4. Tahmin sonuçları karşılaştırılması 

 

Metot Yeniden Çatılma Hatası 

RF regresyon  0.490 

KNN regresyon 0.180 

Bidirectional LSTM  0.232 

AE  0.007 

CNN-LSTM  0.009 

CNN 0.013 

RNN 0.006 

GRU 0.003 
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Şekil 4. 5. Tahmin sonuçları karşılaştırma grafiği 

 

4.5.2. Kural madenciliği sonuçları ve değerlendirmesi 

 

Önerilen modelin kural çıkarım aşaması için PART, DT, JRIP, ONE-R, RIDOR, NNGE ve 

FURIA algoritmaları kullanılmıştır. Her algoritma, bölüm 4.4. de etiketlenen hava kirlilik 

verisi üzerinde 10 kat çapraz geçerleme ile uygulanır. Kural çıkarma algoritmalarının 

performansını değerlendirmek için kesinlik, hassasiyet ve f1 ölçümü değerleri kullanılmıştır. 

Bu metriklerin hesaplanmasında aşağıdaki parametreler dikkate alınmaktadır. 

 

Yukarıda bahsedilen parametreler dikkate alınarak kesinlik, hassasiyet ve f1- ölçümü 

hesaplamaları Eş. 3.2, Eş. 3.3 ve Eş. 3.4 ‘te verilmiştir. 

 

Önerilen çerçevenin kural çıkartma aşamasında en iyi DL ve regresyon yöntemlerine ilişkin 

kural madenciliğine ilişkin sonuçlar Çizelge 4.5 ‘te ve Çizelge 4.6 ’da verilmiştir. Sensör 

sayısının artması değerlendirilerek başarım sonuçları değerlendirilmiştir. Her bir sensör 

değeri hava kirlilik gazlarını temsil etmektedir. Seçilen sensörlerin birbirleri ile korelasyonu 

dikkate alınarak iki, üç, dört ve beş hava kirlilik gazının başarımı değerlendirilmiştir. 
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Çizelge 4.5’te KNN regresyon modeli kullanılarak yapılan anomali etiketleme sonuçlarına 

göre yapılan kural madenciliği yöntemleri başarım sonuçları verilmiştir. Deneysel sonuçlar 

incelendiğinde, kural çıkarma için regresyon tabanlı yöntemlerin, CEP kural çıkarımında DL 

tabanlı yöntemlerle karşılaştırıldığında düşük performans gösterdiğini ortaya koymaktadır. 

Sonuçlara göre regresyon temelli yöntem ile alarm kurallarını tespit etmede %50 civarında 

performans sergilediği gözükmektedir. BU durum regresyon temelli olarak yapılan anomali 

etiketleme sonucu çıkarılan kuralların alarm durumlarını belirlemede yetersiz olduğunu 

göstermektedir. Bununla birlikte DT algoritması için herhangi bir kural çıkarılamadığı 

görülmüştür. 

 

Çizelge 4.6’da GRU modeli kullanılarak yapılan anomali etiketleme sonuçlarına göre 

yapılan kural madenciliği yöntemleri başarım sonuçları verilmiştir. Deneysel sonuçlar 

incelendiğinde sensör sayısı arttıkça başarım oranının arttığı görülmektedir. Hava kirlilik 

verilerinden beş gazın birlikte değerlendirilmesi ile elde edilen sonuçlar incelendiğinde 

FURIA, JRIP ve NNGE algoritmalarının %95 üzerinde başarımı ölçülmüştür. PART ve 

RIDOR algoritmaları başarım performansı sırası ile %93 ve %94 olarak ölçülmüştür. DT 

algoritması başarım performansı yaklaşık olarak %90 ölçülmüştür. ONE-R algoritması ise 

diğer algoritmalara göre daha düşük başarım oranı performansı ölçülmüştür. ONE-R 

algoritmasının veri nitelikleri arasından tek bir nitelik ile tahmin sonuçlarını gerçekleştirmesi 

sebebi ile başarım oranı diğer algoritmalara göre daha düşüktür. 
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Çizelge 4.5. En iyi regresyon modeli kural çıkartma algoritmaları başarım sonuçları 
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Çizelge 4.6. En iyi DL modeli kural çıkartma algoritmaları başarım sonuçları 
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Sonuç olarak, Çizelge 4.5 ve 4.6’da görüldüğü üzere sensör sayısındaki değişiklik dikkate 

alınarak analiz edildiğinde,  sensör sayısı arttıkça DL tabanlı önerilen ARECEP 

çerçevemizin regresyon tabanlı yöntemlere göre daha doğru sonuçlar verdiğini ortaya 

koymaktadır. Şekil 4.5’te DL tabanlı ve regresyon tabanlı kural çıkarım modellerinin 

karşılaştırılması verilmiştir. 

 

Şekil 4.6. DL ve regresyon tabanlı yöntemler kural madenciliği başarım oranı değişimi    

                 karşılaştırması 

 

ONE-R algoritması dışında diğer kullanılan tüm kural madenciliği algoritmaları tüm veri 

niteliklerini içeren kurallar oluşturmuştur. ONE-R ve RIDOR algoritması anomali 

durumlara ilişkin sadece alarm kuralları oluştururken, PART, DT, JRIP, NNGE ve FURIA 

algoritmaları hem alarm hem de normal kuralları oluşturmaktadır. Özellikle parametre sayısı 

arttığında alan uzmanlarının manuel olarak kural tanımlaması zorlaşmaktadır. Bu sebeple 

nitelikleri fazla kuralların otomatik olarak yapılması önem arz etmektedir. Önerilen 

ARECEP çerçevesi sensör sayısı arttıkça başarımı artması açısından iyi performans 

sergilemiştir. Oluşturulan kural boyutları ve kuralların bir örneği Çizelge 4.7 ‘de verilmiştir. 

 

0

0,2

0,4

0,6

0,8

1

1,2

K
es

in
lik

F-
ö

lç
ü

m
ü

K
es

in
lik

F-
ö

lç
ü

m
ü

K
es

in
lik

F-
ö

lç
ü

m
ü

K
es

in
lik

F-
ö

lç
ü

m
ü

K
es

in
lik

F-
ö

lç
ü

m
ü

K
es

in
lik

F-
ö

lç
ü

m
ü

K
es

in
lik

F-
ö

lç
ü

m
ü

PART DT JRIP ONE-R RIDOR NNGE FURIA

B
aş

ar
ım

 O
ra

n
ı

En iyi regresyon tabanlı sonuç En iyi DL tabanlı sonuç



68 

 

Çizelge 4.7. Tüm sensör değerleri için oluşturulan kural sayısı ve örneği 
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Çizelge 4.8’de çıkarılan kurallardan birisinin örneği verilmiştir. 

 

Çizelge 4.8. Kural madenciliği yöntemleri ile çıkarılan kural örneği 

 

Partikül_madde <= 207 AND Partikül_madde >= 111 AND Sülfür_dioksit 

> 148 AND Ozon> 195 AND Karbon_Monoksit > 120” 

 

 

Hava kalite indeksi için Çevre Koruma Ajansı tarafından tanımlanan AQI verileri 

kullanılmaktadır [169]. Bu kapsamda Çizelge 4.9’ da belirtilen seviyeler hava kirliliği 

hakkında bilgi vermektedir. Bu kapsamda Kural örneğini detaylı olarak incelersek, AQI 

indeks verileri ile benzerlik göstermektedir. Örneğin, çıkarılan kuraldaki partikül madde 

değeri 111 ile 207 arasında olup bu kategori AQI verilerine göre sağlıksız olarak ifade 

edilmiştir. Sonuç olarak, çıkarılan kurallar hava kirliliği gazlarının anomalileri hakkında 

ipucu vermektedir. Bu tür kurallar, IoT alandaki anomalileri tespit etmek için CEP 

motorunda kolayca kullanılabilmektedir. 

 

Çizelge 4. 9. Hava kalite indeks verileri 

 

AQI indeks seviyesi Sağlık seviyesi Renklendirme 

0-50 İyi Yeşil 

51-100 Orta Sarı 

101-150 Hassas guruplar için riskli Turuncu 

151-500 Sağlıksız- tehlikeli Kırmızı 

 

4.6. Bölüm Değerlendirmesi 

 

CEP sistemlerinde uzmanlar genellikle CEP kurallarını manuel olarak tanımlamaktadırlar. 

Bununla birlikte, kuralları manuel olarak tanımlamak, bilgi uzmanlığını gerektirmekte ve 

özellikle anlık değişikliklerin veya anormalliklerin sıklıkla meydana geldiği IoT alanında 

pratik olmayacaktır. Bu bağlamda, bu bölüm kapsamında IoT verilerinden CEP sistemleri 

için derin öğrenme yöntemi kullanarak ARECEP isimli genelleştirilmiş bir otomatik kural 

çıkarma çerçeve modeli önerilmiştir. Bu bağlamda çerçevenin uygulanabilirliğini göstermek 

amacı ile akıllı şehir uygulamalarında yer alan hava kirliliği veri seti kullanılmıştır.  

 

Önerilen çerçevenin başarım performansını test etmek amacı ile altı DL yöntemi ve iki 

regresyon modeli seçilerek karşılaştırmalı sonuçlar verilmiştir. Zaman serilerinden anomali 
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belirleme işleminde DL yöntemlerinin geleneksel yöntemlere göre daha iyi sonuç verdiği 

ölçülmüştür. DL ve regresyon modelleri arasından en iyi sonuçlar seçilerek veri anomali 

olarak etiketlenmiştir. Yeniden çatılma hatası değerlendirilerek GRU ve KNN regresyon 

algoritmaları seçilerek çerçevenin ikinci aşamasında kural çıkarımı için kullanılmıştır. 

Çerçevenin ikinci aşamasında etiketlenen verilerden kural madenciliği algoritmalarından 

kurallar çıkarılmıştır. Bu bağlamda sensör sayısı dikkate alınarak yapılan 

değerlendirmelerde, DL tabanlı kural çıkartma modelinin sensör sayısı arttıkça kural 

çıkarma başarım oranının arttığı ölçülmüştür. Regresyon tabanlı kural çıkartma modeli ise 

sensör sayısının artmasının başarım performansını çok etkilemediği görülmüştür. DL tabanlı 

kural çıkartma modelinin başarım performansının regresyon tabanlı modele göre oldukça 

yüksek olduğu ölçülmüştür. Bu durumun sebebi zaman serilerinde tahmin performansında 

DL yöntemlerinin geleneksel yöntemlere göre daha iyi sonuç verdiği literatürde de ifade 

edilmiştir. Bunula birlikte DL yöntemlerinin tahmin performansında, geçmiş bilgileri 

çıkartarak tekrarlayan sinir ağları yapısı ile diğer hücrelere iletmesi sebebi ile regresyon 

yöntemlerine göre daha başarılı sonuçlar vermektedir. RF ve KNN regresyon yöntemlerinde 

ise genel olarak tahmin edilmek istenen veri kümesine yakın komşular seçilmektedir. Bu 

sebeple de anomali belirleme performansı bu kapsamda DL yöntemlerine göre daha 

düşüktür. Bu bağlamda deneysel sonuçlar dikkate alındığında ARECEP çerçevesinin IoT 

verilerinden %90 üzerinde başarım oranı ile kuralları çıkardığı ölçülmüştür.  

 

ARECEP çerçevesinin IoT verileri için genelleştirilmiş bir çerçeve model olması sebebi ile 

literatüre katkı sağlayacaktır. Bununla birlikte derin öğrenme yöntemleri ve kural 

madenciliği algoritmaları kullanılarak kural çıkarma işlemini yapan bir model olması sebebi 

ile alandaki hibrit çözümlere katkı sağlayacağı düşünülmektedir. Önerilen çerçevenin gerçek 

zamanlı veri analizinde kullanılan CEP sisteminin IoT alanında da yaygınlaşmasına katkı 

sağlayacağı düşünülmektedir.  
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5. DEEPFOGCEP: SİS KATMANINDA DERİN ÖĞRENME TEMELLİ 

CEP TAHMİN SİSTEMİ 

 

Günümüzde IoT uygulamalarının yaygınlaşması ile birlikte dinamik ve geleceğe dönük 

kararlar alabilmek amacı gerçek zamanlı olarak verilerin analizine ihtiyaç duyulmaktadır. 

Gerçek zamanlı olarak IoT verilerinin işlenmesi ile erken uyarı sistemleri 

gerçekleştirilebilmekledir [170]. Özellikle gelecekte öngörülemeyen olaylara karşı önlem 

almak veya geleceğe dönük kararlarda kullanılmak üzere erken alarm sistemleri 

kullanılmaktadır. Bu modellerin gerçekleştirilmesi için veri tahmini ve verinin gerçek 

zamanlı olarak işlenmesine imkân tanıyan sistemlere ihtiyaç duyulmaktadır. Bu kapsamda 

bu problemlerin çözümüne yönelik hibrit ve gelişmiş modellere ihtiyaç duyulmaktadır. 

 

IoT alanında oluşturulan akış verilerinin analiz edilmesi kümeleme, sınıflandırma, anomali 

belirleme ve örüntü madenciliği teknikleri kullanılmaktadır [171]. Bu belirtilen işlemlerin 

hepsi IoT ağı içerisinde gerçekleştirildiği katmana göre enerji ve zaman verimliliği 

yönünden incelenmesi gerekir. Özellikle nesne ve servis sayısı arttığında ağ yükü önemli 

ölçüde artacaktır [172]. Bu bağlamda sis hesaplama yaklaşımları düşük gecikme, düşük 

işlem maliyeti, ölçeklenebilirlik ve esneklik [173] gibi sağladığı faydalar sebebi ile 

literatürde sıklıkla tercih edilmektedir. 

 

CEP sistemi, belirli bir alan için ilgili veya kritik durumları tespit etmek amacıyla çok sayıda 

heterojen veri akışını işlememize ve analiz etmemize olanak tanır. Bu sayede olayları gerçek 

zamanlı olarak çıkarmak ve olayların sonuçlarını değerlendirmek mümkün hale gelir. Öte 

yandan, CEP sistemleri makine öğrenimi ve istatistiksel veri analizi yöntemlerinin tahmin 

gücünden yoksundur [174]. Bu nedenle, CEP sistemi tek başına geleceğe dönük olarak ve 

erken uyarı sistemi geliştirmede yetersizdir [175]. Bu sebeple verinin tahmin edilmesine 

yönelik ve gerçek zamanlı olarak izlenmesine yönelik hibrit protokollere ihtiyaç 

duyulmaktadır. 

 

Bu bağlamda, bu bölüm kapsamında IoT verileri için DL ve geleneksel makine öğrenmesi 

yöntemlerini birleştirerek sis konseptine uygun olarak DeepFogCEP isimli bir CEP sistem 

protokolü önerilmiştir. Model ile erken uyarı amaçlı olarak DL ve geleneksel yöntemlerin 

tahmin yeteneği ile CEP sisteminin etkin veri ve olay işleme gücünü sentezlenmiştir. Bu 
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kapsamda DeepFogCEP sistemi ile sis hesaplama konseptine uygun olarak test edilmiştir. 

Sistemin test edilmesi ve örnek senaryo uygulanması amacı ile hava kirlilik verileri 

kullanılmıştır. 

 

Hava kirlilik gazlarının tahmin sürecinin karmaşık olması hem de gerçek zamanlı olarak veri 

akışlarının işlenerek değerlendirilmesi karmaşık bir süreçtir. Hava kirliliği, insan sağlığı ve 

sürdürülebilir kalkınma üzerindeki olumsuz etkileri nedeniyle dünya çapında dikkat çeken 

ciddi bir çevre sorunudur [176]. Sanayileşmenin, kentleşmenin ve ekonominin hızla 

gelişmesiyle birlikte, birçok gelişmekte olan ülke ağır hava kirliliği problemi ile 

uğraşmaktadır [177]. Hava kirliliği gazlarının seviyelerinin artması durumunda hava kalitesi 

düşerken hava kirliliği dolayısı ile sağlık problemleri artmaktadır. Bununla birlikte uzun 

vadede ekonomi, sağlık, ekosistem ve iklim için tehditler oluşturmaktadır [178]. Bu sebeple 

hava kirlilik gazlarının tahmin edilmesi ve erken uyarı sistemleri ile izlenerek AQI 

seviyelerinde tutulması önem arz etmektedir. Bu sebeple DeepFogCEP sistemi bu problemin 

çözümünde kullanılmak üzere önerilmiştir.  

 

5.1. Literatür Taraması 

 

Son yıllarda DL araştırmacıların ilgili artmış ve birçok alana özgü uygulama geliştirilmiştir. 

Literatürde hava kalitesini DL ve istatistiksel yöntemlere dayalı olarak tahmin eden birçok 

çalışma olmasına rağmen, CEP tahmin modeli ile birlikte DL uygulamaları literatürde 

rastlanmamıştır. Bu nedenle, bu bölümde, geleneksel makine öğrenimi ve CEP sistemini 

birlikte inceleyen güncel makaleler özetlenmiştir. 

 

Fülöp ve arkadaşları [179] tahmine dayalı analiz ile CEP sisteminin birleştirilmesinin 

etkinliğini göstermek için kavramsal bir model önermişlerdir. Model, tahmine dayalı 

analizler için BFtree, karar ağacı ve J48 algoritmalarını kullanmaktadır. Önerdikleri modelin 

performansını hassasiyet, kesinlik ve f-ölçüm ölçümleri açısından değerlendirmişlerdir. 

 

Schwegmann ve arkadaşları [57] çalışmalarında tahmin modelleri ve CEP sistemini 

birleştiren bir çerçeve sunmuşlardır. Bu çerçeve içerisinde yer alan tahmin aşamasında 

regresyon ve sınıflandırma yöntemlerini kullanmışlardır. Model içerisinde yer alan tahmin 

aşamasını olay üreticisi olarak tanımlayıp belli metriklere göre tahmin yapılmaktadır. 
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Önerdikleri çerçevenin başarım performansını MSE ve sınıflandırma metriklerine göre 

değerlendirmişlerdir. 

 

Cabanillas ve arkadaşları [56] önerdikleri çerçeve ile tahmin yöntemleri ile iş süreci 

yönetimi alanında kullanılan CEP modelini birleştirmişlerdir. Tahmin algoritması olarak 

SVM kullanmışlardır. CEP sisteminde Esper Kütüphanesi kullanarak hava uçuş verileri 

üzerinde test etmişlerdir. 

 

Wang ve arkadaşları  [180] Bayes ağları kullanarak geleceğe yönelik olayların tahminine 

yönelik bir metot önermişlerdir. Önerdikleri metot içerisinde olasılıksal olarak CEP bileşeni 

kullanmışlardır.  

 

Wang ve arkadaşları [181] bir diğer çalışmaların CEP tahmin modülü kullanarak tahmin 

edilen değerleri karar destek sistemine gönderen bir yöntem geliştirmişlerdir. Gelecek 

olayların tahmini için bayes modeli kullanmışlardır. Önerilen yöntemin testi için karayolu 

trafik verileri kullanılmış olup pencere boyutunun arttıkça doğruluk değerlerinin arttığı 

görülmüştür. 

 

Nechifor ve arkadaşları [182] tedarik zincirinde yer alan sıcaklık tahminine yönelik bir 

mimari önermişlerdir. Önerdikleri mimaride zaman serileri kullanarak CEP sisteminde çok 

katmanlı perceptron modeli geliştirmişlerdir. Ancak tahmin aşamasının değerlendirilmesi 

detaylı olarak ele almamışlardır. 

 

Christ ve arkadaşları [183] geliştirdikleri mimari ile CEP sistemine tahmin analiz bileşeni 

eklemişlerdir. Bu çalışmada tahmin bileşeni için durumsal yoğunluk tahmini (Conditional 

Density Estimation) algoritması kullanmışlardır. Ancak çalışmada tahmin yönteminin 

başarısı detaylı olarak değerlendirilmemiştir. 

 

Akbar ve arkadaşları [9] önerdikleri mimaride makine öğrenmesi teknikleri ile CEP 

sisteminin güçlü yanlarını birleştirmişlerdir. Önerdikleri adaptive moving window regresyon 

algoritması ile tahmin işlemini gerçekleştirmişlerdir. Önerdikleri mimari için trafik veri seti 

kullanmışlardır. Sonuçlar değerlendirildiğinde trafik veri seti üzerinde yüksek doğrulukta 

erken uyarı sisteminin başarı ile gerçekleştirildiği görülmüştür. 
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Emerson ve arkadaşları [184] çalışmalarında logistic regresyon ve naive bayes algoritmaları 

kullanarak CEP tahmin sistemleri için model geliştirmişlerdir. Modellerini doğruluk, 

kesinlik, hassasiyet ve f-ölçümü metrikleri ile değerlendirmişlerdir. 

 

Xing ve arkadaşları [160] ise önerdikleri mimaride video verilerinde kullanmak üzere derin 

öğrenme modelleri kullanarak atomik olayları etiketlemişlerdir. Etiketlenen videoların 

semantik anlam kazanmasını sağlayarak CEP sistemi içerisinde kullanmışlardır. 

 

Yadav ve arkadaşları [185] video kamera verileri üzerinde çalışan derin öğrenme teknikleri 

ile CEP sistemini birleştiren bir mimari önermişlerdir. Önerile mimaride trafik tahmini 

yapılmış olup gerçek zamanlı gecikmeler ve f-ölçümü dikkate alınarak mimari performansı 

değerlendirilmiştir. Önerdikleri model sayesinde DL yöntemleri ile CEP mimarisi 

entegrasyonunun çok boyutlu analizlerin yapılmasına imkan verildiği görülmüştür. 

 

5.2. Akış Serilerinin Tahmini ile CEP Sistemlerinde Erken Uyarı Sistemi 

 

Bu alt bölümde akıllı şehir uygulamaları içerisinde kullanılan CEP tahmin sistemini içeren 

bir protokol önerilmiştir. Önerilen sistem konsepti üç katmanlı IoT mimarisi ele alınarak sis 

hesaplama yaklaşımına göre tasarlanmıştır. Bu katmanlar fiziksel, sis ve bulut katmanı 

olarak Şekil 5.1 ‘de verilmiştir. 

 

Fiziksel katmanda, hava kirlilik gazları olarak ifade edilen ozon, partikül madde, karbon 

monoksit, sülfür dioksit ve nitrojen dioksit gazlarına ait kapsadıkları alana ait konsantrasyon 

verilerin yakın sis sunucusuna gönderilmesi işlemleri yapılmaktadır. Sis katmanında ise 

DeepFogCEP sistemi sunucular üzerinde çalışmaktadır. Sis sunucuları gelen veriyi işleyerek 

DeepFogCEP sistemine gönderir. DeepFogCEP sistemi her bir hava kirlilik gazlarına ilişkin 

geleceğe dönük tahmin işlemini gerçekleştirir. Tahmin edilen değerler ve gerçek zamanlı 

olarak gelen hava kirlilik gazları verileri CEP motoruna gönderilerek karmaşık olaylar 

çıkarılır. Çıkan karmaşık olaylar değerlendirilerek alarm seviyelerine göre çıkarılan bilgi 

bulut sunucusuna iletilmektedir.
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Şekil 5.1. DeepFogCEP sistemi 
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5.2.1. Sistem bileşenleri 

 

Önerilen sistem mimarisi şekil 5.1’de verilmiştir. DeepFogCEP dört temel bileşenden 

oluşmaktadır. Bu bileşenler tahmin ünitesi, CEP motoru, kural motoru ve karar ünitesi olarak 

adlandırılmıştır. Aşağıda bu bileşenlerin açıklaması verilmiştir. 

 

Tahmin ünitesi 

 

Bu ünite gaz konsantrasyonlarının gelecek değerlerini derin öğrenme metotları ile tahmin 

etmektedir. Tahmin edilen gaz konsantrasyonları CEP motoruna gönderilir. Bu ünite 

içerisinde derin öğrenme metotlarından RNN, LSTM, CNN ve geleneksel veri madenciliği 

yöntemlerinden SVR test edilmiştir. 

 

Kural motoru 

 

Kural motoru, olayların tespitinde kullanılan kuralların alan uzmanlarının bilgilerine veya 

referans alınan standartlara göre belirlenmektedir. Bu kurallar CEP motoruna gönderilerek 

karmaşık olaylar yakalanmaktadır. Kural moturu içerisinde basit ve karmaşık kurallar 

oluşturulabilmektedir. Önerilen sistem kapsamında ele alınan hava kirlilik verileri sağlık 

seviyeleri için Hava Koruma Ajansı tarafından Çizelge 5.1’de belirtilen değerler dikkate 

alınmıştır [169]. Bu seviyeler hava kirlilik gazlarının kritik seviyeleri hakkında bilgi 

vermektedir. 

 

Çizelge 5.1.Hava kalite indeks verileri 

 

AQI indeks seviyesi Sağlık seviyesi 

0-50 İyi 

51-100 Orta 

101-150 Hassas guruplar için riskli 

151-200 Sağlıksız 

201-300 Çok sağlıksız 

301-500 Tehlikeli 

 



77 

 

 

Hava kalite indeks verilerinde ifade etilen sağlık seviyelerine göre üç ana seviye 

belirlenmiştir. Bu seviyeler sırası ile 0-50, 51-100 ve 101-500 arası konsantrasyon verilerini 

içeren iyi, orta ve sağlıksız olarak Çizelge 5.2’de CEP kurallarına dönüştürülerek verilmiştir. 

 

Çizelge 5.2. DeepFogCEP sisteminin kullandığı CEP kuralları 

 

AQI indeks seviyesi Sağlık 

seviyesi 

Alarm 

Seviyesi 

CEP kuralı 

0-50 İyi Normal select * from AirQualityEvent 

match recognize ( 

measures A as temp1”pattern (A) 

define A as A.pollutantGas _ 50 

51-100 Orta Uyarı select * from AirQualityEvent 

match recognize ( 

measures A as temp1”pattern (A) 

define A as A.pollutantGas>50 and 

A.pollutantGas _ 100) 

101-500 Sağlıksız- 

tehlikeli 

Kritik select * from AirQualityEvent 

match recognize ( 

measures A as temp1”pattern (A) 

define A as A.pollutantGas>100 ) 

 

Oluşturulan CEP kuralları CEP motoru tarafından kullanılarak hava kalitesine ilişkin nomal, 

uyarı ve kritik durumlara ilişkin veriler elde edilmektedir. 

 

CEP motoru 

 

Basit, karmaşık ve bileşik olayları tespit etmek amacıyla kural motoru tarafından oluşturulan 

kuralları kullanarak büyük miktarda kirletici gaz verilerini işleyen ve analiz eden 

DeepFogCEP bileşenidir. Sonrasında kurallara göre yakalanan karmaşık olayları karar 

ünitesine gönderir. CEP motoru tasarımında ESPER [186] kütüphanesi kullanmıştır. 

 

Karar ünitesi 

 

Tüm karmaşık olayların değerlendirildiği ve erken uyarı sistemi olarak işlev gören 

DeepFogCEP bileşenidir. Alarm seviyelerine göre gelen karmaşık olayların anlaşılabilir 

formatta üçüncül kişilerle paylaşılma işlemi yapılır. 
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5.2.2. Önerilen sistem akış algoritması 

 

Önerilen DeepFogCEP sistemi akış adımları aşağıdaki algoritmada verilmiştir. 

 

Çizelge 5.3. DeepFogCEP sistemi akış işlemleri 

 

Önerilen DeepFogCEP Sistemi Akış İşlemleri 

Girdi: Kirlilik Verileri (𝑂3, 𝐶𝑂, 𝑃𝑀, 𝑆𝑂2, 𝑁𝑂2), Modeller(RNN, LSTM, CNN, SVR), 

Kurallar, AQI Seviyeleri 

Çıktı: Alarmlar 

Adım 1: Sensörler aracılığı ile belli bir alana ait hava kirlilik verilerine ait gaz 

konsantrasyon bilgilerini topla 

Adım 2: Gazların gelecek konsantrasyonlarını tahmin et ( 𝑝𝑡 =
 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑥. 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡 (𝑂3, 𝐶𝑂, 𝑃𝑀, 𝑆𝑂2, 𝑁𝑂2)) ve CEP motoruna gönder 

Adım 3: Kural motorundan kuralları al 

Adım 3: Kurallara göre basit ve karmaşık olayları tespit et 

Adım 4: Geleceğe ilişkin alarm sevilerini belirle ve üçüncü parti uygulamalara bildir 

(𝐴𝑙𝑎𝑟𝑚𝑠𝑒𝑣𝑖𝑦𝑒𝑠𝑖 = 𝐾𝑎𝑟𝑎𝑟𝑈𝑛𝑖𝑡𝑒𝑠𝑖(𝐾𝑎𝑟𝑚𝑎ş𝚤𝑘𝑂𝑙𝑎𝑦, 𝐴𝑄𝐼)) 

 

5.2.3. Ağ modeli ve formülasyonu 

 

DeepFogCEP sistemi (Şekil 5.1)  hava kirlilik gazlarının konsantrasyonunu ölçen fiziksel 

cihazlar, sis sunucuları ve bulut sunucusu yapısından oluşan sis tabanlı IoT ağını 

benimsemektedir. Benimsenen ağ modelinde sensörlerin farklı coğrafyada belli bir bölgeye 

ait hava kirlilik verilerinin ölçümünün yapıldığı varsayılmıştır. Çizelge 5.4’te network 

modelinde kullanılan parametreler verilmiştir.  
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Çizelge 5.4. Ağ modelinde kullanılan semboller 

 

Sembol Açıklama 

P Sensör seti 

R Bölge seti 

ℓ𝑒𝑓
𝑤  Sensörler ile sis cihazı arasındaki iletişim linki olarak 

tanımlanmıştır. w iletişimin yönünü belirten parametredir. Up 

yukarı yönü, down ise aşağı yönü ifade eder. 

ℓ𝑓𝑐
𝑤  Sis cihazı ile bulut cihazları arasındaki iletişim linki olarak 

tanımlanmıştır. w iletişimin yönünü belirten parametredir. Up 

yukarı yönü, down ise aşağı yönü ifade eder. 

e Fiziksel cihaz 

f Sis cihazı 

𝐷𝑟
𝑑𝑜𝑤𝑛 Sis ve bulut cihazlarından fiziksel cihazlara iletilen veri 

𝐷𝑟
𝑢𝑝

 Sensörler tarafından üretilen çıkış veri seti 

𝐵𝑢𝑝 Toplam uplink/çıkış hattı bant genişliği  

 

𝐵𝑑𝑜𝑤𝑛 Toplam downlink/iniş hattı bant genişliği  

 

𝑓𝑐𝑐 Sis sunucusu işleme kapasitesi 

𝑇𝐷𝑒𝑒𝑝𝐹𝑜𝑔𝐶𝐸𝑃
𝑝𝑟𝑜𝑐

 Sistem işleme gecikmesi 

𝑇𝑝𝑢
𝑝𝑟𝑜𝑐

 Tahmin işleme gecikmesi 

𝑇𝑐𝑢
𝑝𝑟𝑜𝑐

 CEP motoru işleme gecikmesi 

𝑇𝑑𝑢
𝑝𝑟𝑜𝑐

 Karar modülü işleme gecikmesi 

𝑇𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑛𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘 n paket için toplam ağ gecikmesi 

 

Yukarıdaki notasyonlar baz alınarak, DeepFogCEP ‘in ağ modelindeki performansını 

değerlendirmek için hesaplama gecikmesini ve iletim gecikmelerini aşağıdaki gibi formülize 

edilmiştir. 

 

P = { 𝑝1,  𝑝2,  𝑝3,  𝑝4, ……………, 𝑝𝑛}              (5.1) 

 

R = { 𝑟1,  𝑟2,  𝑟3,  𝑟4, ……………, 𝑟𝑛}                          (5.2) 
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Katmanlar arası iletişim gecikmesi Eş. 5.3 ve 5.4 gibi ifade edilebilir. 

 

𝑇𝑐𝑓/𝑓𝑐
𝑢𝑝

= 
𝐷𝑟

𝑢𝑝

𝐵𝑢𝑝                   (5.3) 

 

𝑇𝑐𝑓/𝑓𝑐
𝑑𝑜𝑤𝑛= 

𝐷𝑟
𝑑𝑜𝑤𝑛

𝐵𝑑𝑜𝑤𝑛                  (5.4) 

 

Her bir paket için aşağı ve yukarı yönlü uçtan uca (end to end) iletişim gecikmesi ise Eş 

5.5’deki gibi ifade edilebilir. 

 

𝑇𝑒2𝑒
𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠=  𝑇𝑐,𝑓

𝑢𝑝 +  𝑇𝑓,𝑐
𝑢𝑝

 + 𝑇𝑐,𝑓
𝑑𝑜𝑤𝑛 +  𝑇𝑓,𝑐

𝑑𝑜𝑤𝑛                                                                            (5.5) 

 

DeepFogCEP sistemi tahmin ünitesi gecikmesi Eş. 5.6’daki gibi ifade edilebilir. 

 

𝑇𝑝𝑢
𝑝𝑟𝑒𝑑

= 
𝐷𝑟

𝑢𝑝

𝑓𝑐𝑐
                              (5.6) 

 

DeepFogCEP sistemi toplam gecikmesi her bir ünitenin işlem gecikmesi toplam hesabından 

oluşmaktadır. Bu hesaplama Eş. 5.7’de verilmiştir. 

 

𝑇𝐷𝑒𝑒𝑝𝐹𝑜𝑔𝐶𝐸𝑃
𝑝𝑟𝑜𝑐 = 𝑇𝑝𝑢

𝑝𝑟𝑜𝑐 +  𝑇𝑐𝑢
𝑝𝑟𝑜𝑐 +  𝑇𝑑𝑢

𝑝𝑟𝑜𝑐                                                                              (5.7) 

 

n adet paket için her bir bölge için toplam ağ gecikmesi Eş. 5.8’de verilmiştir. 

 

𝑇𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝑛𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘= ∑ ( 𝑇𝐷𝑒𝑒𝑝𝐹𝑜𝑔𝐶𝐸𝑃

𝑝𝑟𝑜𝑐𝑁
𝑛=1 + 𝑇𝑒2𝑒

𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠)               (5.8) 

 

5.2.4. Önerilen tahmin modelleri ve parametreleri 

 

Bu bölüm kapsamında tahmin ünitesi için RNN, LSTM, CNN ve SVR algoritmaları 

kullanılmıştır. Tüm modellerin ağ başarım oranını artırmak amacı ile birçok deney 

yapılmıştır. Her bir gaza ait sensör verisi ayrı olarak ele alınıp bir sonraki değeri tahmin 

edilmek üzere model tasarlanmıştır. Bu kapsamda DL modelleri hava kirlilik gazlarını girdi 

olarak alarak çoktan – teke (many to one)  ağ yapısı kullanılarak tasarlanmıştır. Model sekiz 

sensör değerini girdi olarak ele alıp bir sonraki sensör değerini tahmin etmektedir. Bu 
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kapsamda optimum parametreleri bulmak amacı ile RNN ve LSTM modelleri 1,2 ve 3 

katmanlı olarak, ünite sayısı olarak 128, 256 ve 512 değerleri test edilmiştir. CNN modeli 

için 128, 256 ve 512 filtre sayısı test edilmiştir. DL modellerinin tahmin doğruluğunu 

iyileştirme amacı ile Bırakma (Dropout) düzenleme tekniğini kullanılmıştır.  DL modelleri 

epoch sayısı 50, 100, 200, 300, 400 ve 500 olarak test edilmiştir. Modellerin optimum 

parametrelerini bulmak amacı ile grid arama tekniği kullanılmıştır. Bu kapsamda elde edilen 

optimum parametreler Çizelge 5.5’te verilmiştir. 

 

Çizelge 5.5. DL yöntemleri optimum parametreleri 

 

Metot Parametre 

CNN Epoch: 100, Max havuzlama, Filtre sayısı: 256 

LSTM Epoch: 100, Batch Sayısı: 8, Gizli katman sayısı: 1, 

Ünite sayısı:128 

RNN Epoch: 100, Batch Sayısı: 6, Gizli katman sayısı: 1,  

Ünite sayısı:128 

SVR C=1.0, Epsilon=0.2 

 

DeepFogCEP modelinin tahmin ünitesinde yer alan CNN, LSTM, RNN ve SVR 

modellerinin gerçekleştirilmesi amacı ile gerçekleştirilmesi amacı ile Tensorflow [165], 

Keras [166] ve Scikit-learn [167] kütüphaneleri kullanılmıştır. CEP sisteminin 

gerçekleştirilmesi için Eclipse platformu ile ESPER [186] kütüphanesi kullanılarak java 

dilinde yazılmıştır. Modellerin değerlendirilmesi amacı ile Intel i7-7700HQ işlemcili, 16 GB 

RAM ve 6 GB GTX 1060 GPU ekran kartına sahip dizüstü bilgisayarı kullanılmıştır. 

 

Hava kirlilik veri seti 

 

DeepFogCEP sistemi eğitim ve test aşamalarında CityPulse EU FP7 Projesi [132] kapsamında 

toplanan kirlilik verileri kullanılmıştır.  Veri nitelikleri ve istatiksel özellikleri bölüm 3.1 

kapsamında sunulmuştur.  

 

5.3. Başarım Sonuçları ve Değerlendirilmesi 

 

Bu bölüm kapsamında önerilen sistem çıktıları değerlendirilmiştir. 
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5.3.1. DL modelleri sonuçları ve değerlendirme 

 

Bu bölüm altında önerilen DL ve geleneksel yöntemlerin performansı RMSE ve MAE 

metrikleri ile değerlendirilmiştir. RMSE ve MAE metrikleri genel olarak tahmin doğruluğu 

değerlendirmek için kullanılmaktadır [187]. Bu metriklere ait matematiksel formülasyonları 

Eş. 5.9 ve Eş. 5.10 da verilmiştir.  

 

RMSE (y,x) = √
1

𝑛
 ∑ (𝑦 − 𝑥)2𝑁

𝑛=1                 (5.9) 

 

MAE (y,x) = 
1

𝑛
∑ |(𝑦 − 𝑥)|𝑁

𝑛=1                 (5.10) 

 

Eşitliklerde x girdi zaman serisi, y tahmin edilen zaman serisi ve N örneklem sayısını 

belirtmektedir. 

 

Tahmin ünitesinde CNN, LSTM, RNN DL algoritmaları geleneksel yöntemlerden SVR ile 

karşılaştırılmıştır.  Tüm eğitim modellerinde 10 katlı çapraz doğrulama kullanılmıştır. 

Kullanılan her bir modele ilişkin değerlendirme metrikleri sonuçları Çizelge 5.6’da ve Şekil 

5.3’te verilmiştir.  

 

Çizelge 5.6 incelendiğinde CNN modelinin zaman serilerini tahminde hem eğitim hem de 

test veri setlerinde karşılaştırılan diğer modellerden daha az hata RMSE ve MAE değeri ürettiği 

görülmektedir. Tüm eğitim modellerinde SVR tahmini hata değeri DL modelleri ile 

karşılaştırıldığında daha yüksek RMSE ve MAE değeri ürettiği ölçülmüştür.
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Çizelge 5.6. Tahmin modelleri performans karşılaştırması 
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Şekil 5.2. Tahmin sonuçları karşılaştırma grafiği 
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5.3.2. CEP sonuçları ve değerlendirme 

 

Bu kapsamda CEP motoru çıktıları performansını değerlendirmek için kesinlik, hassasiyet 

ve f1 ölçümü değerleri kullanılmıştır. Bu metriklerin hesaplanmasında aşağıdaki 

parametreler dikkate alınarak kesinlik, hassasiyet ve f1- ölçümü hesaplamaları Eş. 3.2, Eş. 

3.3 ve Eş. 3.4 belirtilen formülasyonlara göre hesaplanmaktadır. 

 

Karmaşık olaylar, kirletici gaz konsantrasyonlarının gözlemlenen değerleri ve tahmin edilen 

değerleri değerlendirilerek CEP kuralları tarafından belirlenir. Önerilen sistemde DL ve 

geleneksel yöntem ile tahmin edilen veriler ve gözlemlenen veriler CEP motoruna 

gönderilerek işlenmektedir. CEP motorunun performansını birden fazla perspektiften 

değerlendirmek amacı ile her bir gaza ait tahmin verilerine ilişkin CEP motor çıktısı ile 

gerçek değerlerine ilişkin CEP motor çıktısı değerlendirilmiştir. CEP motorunda, tespit 

edilen karmaşık olaylar, tahmin edilen veriler ve gözlemlenen veriler analiz edilerek 

önceden tanımlanmış kurallar aracılığıyla Çizelge 5.2’de belirlenen alarm seviyelerine göre 

belirlenmektedir. Tüm gazlar için karşılaştırmalı tahmin sonuçları Çizelge 5.7, 5.8, 5.9, 5.10 

ve 5.11 de sunulmuştur. 

 

Çizelge 5.7 nitrojen dioksit verilerinin tahmin verilerinin CEP motorunda işlenmesi sonucu 

oluşan alarm seviyelerine göre başarım sonuçları değerlendirmesi verilmiştir. CNN’in diğer 

modellere göre normal, uyarı ve kritik alarm türlerinin hepsinde diğer modellere göre daha 

iyi sonuç verdiği ölçülmüştür. Başarım sonuçları sırası ile LSTM, RNN ve SVR olarak 

sıralanmıştır. 

 

Çizelge 5.8 ozon verilerinin CEP motoru çıktıları değerlendirilmiştir. Bu kapsamda CNN’in 

performansı uyarı ve kritik alarm durumları için %90 üzerinde ölçülmüştür.   SVR modelinin 

ise diğer modeller ile karşılaştırıldığından başarım oranını düşük olduğu gözlemlenmiştir. 

 

Çizelge 5.9 partikül madde verilerinin CEP motoru çıktıları değerlendirildiğinde tüm 

modellerin kritik alarm seviyesindeki tahmin başarım oranları %90 üzerinde ölçülmüştür.   

CNN modelinin diğer alarm durumlarından diğer modellere göre daha iyi sonuç verdiği 

ölçülmüştür. CEP motorunda, uyarı alarm durumuna ait başarım sonuçlarının CNN 

modelinin diğer modellere göre kısmen iyi sonuç verdiği gözlemlenmiştir.
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Çizelge 5.7. Nitrojen dioksit CEP motoru sonuçları 
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Çizelge 5.8. Ozon CEP motoru sonuçları 
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Çizelge 5.9. Partikül madde CEP motoru sonuçları 
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Çizelge 5.10. Sülfür dioksit CEP motoru sonuçları 
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Çizelge 5.11. Karbon monoksit CEP motoru sonuçları 
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Çizelge 5.10 sülfür dioksit verilerinin CEP motoru çıktıları değerlendirilmiştir. Bu kapsamda 

kritik alarm durumları için tüm modeller içim başarım oranı %90 üzerinde ölçülmüştür.   

Buna karşın normal ve uyarı seviyeleri için CNN modeli için diğer modellere göre daha iyi 

başarım performansı ölçülmüştür. 

 

Çizelge 5.11 karbon monoksit verileri başarım sonuçları değerlendirilmiştir.  Bu kapsamda 

CNN’in performansı uyarı ve kritik alarm durumları için %90 üzerinde ölçülmüştür.  Deney 

sonuçlarına göre değerlendirme metrikleri açısından CNN’in diğer modellere göre daha iyi 

performans sergilediği gözlemlenmiştir. 

 

Tüm sonuçlar değerlendirildiğinde önerilen CNN modelinin diğer DL ve geleneksel tahmin 

modelleri ile karşılaştırıldığından değerlendirme metrikleri açısından daha iyi sonuç verdiği 

gözlemlenmiştir. CNN modelinin hava kirletici gazlarının tümünde daha iyi sonuç verdiği 

gözlemlenmiştir. Şekil 5.3 ‘te tüm modellerin ortalama f- ölçümü sonuçları verilmiştir. 

 

 
 

Şekil 5.3. Tüm modellerin ortalama f-ölçümü karşılaştırması 

 

5.3.3. DeepFogCEP sistemi karmaşıklık analizi 

 

Önerilen DeepFogCEP modelin karmaşıklığı Çizelge 5.5’te ifade edilen adımlara göre 

aşağıdaki şekilde hesaplanmıştır. 
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DeepFogCEP modelinin adımları incelendiğinde karmaşık analizini etkileyen tahmin ve 

CEP ünitesi işlemleridir.  Diğer adımlar O(1) ve alarm sayısı kadar işlem alacaktır. Tahmin 

ünitesinde farklı DL modelleri ve geleneksel yöntemlerden SVR kullanılmıştır. Modellerin 

karmaşıklığı kullanılan parametrelere göre değişmektedir. Bu kapsamda en kötü yürütme 

karmaşıklığına sahip olan derin öğrenme algoritması baz alınmıştır. Yürütme karmaşıklığı 

O(𝑛2+m*n) olarak ifade edilmiştir [123] [188]. n girdi örnek sayısı, m girdi neron sayısı 

veya gizli katman sayısı olarak ifade edilmektedir. CEP motoru aşamasında yapılan işlem 

karmaşıklığı ise Çizelge 5.5’te belirtildiği üzere girdi sayısı kadar olacaktır. Bu bağlamda 

bu ünitenin karmaşıklığı O(n) olarak ifade edilebilir. DeepFogCEP sistemi toplam 

karmaşıklığı ise O(𝑛2+m*n+n) olarak ifade edilebilir. 

 

5.3.4. Uçtan uca ağ gecikmesi sonuçları ve değerlendirilmesi 

 

Bu bölüm kapsamında DeepFogCEP sisteminin gecikmeleri analiz edilmiştir. 

 

DeepFogCEP 'in performansını değerlendirmek için, literatürde yaygın olarak kullanılan üç 

ağ ölçüsü kullanılmıştır. Bunlar, i) İletim gecikmesi, ii) DeepFogCEP işleme gecikmesi, iii) 

Uçtan uca toplam ağ gecikmesi olarak ifade edilebilir. Bu kapsamda iletişim gecikmeleri 

için sis mimarisi dikkate alınmıştır [123]. Sis mimarisinde kenar cihazları sensör değerlerini 

okuyarak işlem yapmadan sis sunucusuna iletir. Sis sunucusunda DeepFogCEP sistemi 

tahmin ve CEP motoru işlemleri gerçekleştirilmektedir. Önerilen DeepFogCEP sistemi ağ 

performansı Çizelge 5.12’de verilmiştir. Eğitim ve test aşamalarında elde edilen işleme 

sonuçları ve gecikmeler için %95 güven aralığı dikkate alınarak hesaplanmıştır.   

 

Çizelge 5.12. Uçtan uca ağ gecikmesi karşılaştırma tablosu 

 

 𝑇ℓ𝑒𝑓

𝑢𝑝
 𝑇ℓ𝑓𝑐

𝑢𝑝
 𝑇ℓ𝑐𝑓

𝑑𝑜𝑤𝑛 𝑇ℓ𝑓𝑒

𝑑𝑜𝑤𝑛 𝑇𝑒2𝑒
𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 𝑇𝐷𝑒𝑒𝑝𝐹𝑜𝑔𝐶𝐸𝑃

𝑝𝑟𝑜𝑐
 𝑇𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝑛𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘 

CNN 77,611 119,693 56,100 15,620 269,024  

± 2,22 

2,840 ± 

0,05 

271.864  

± 14.46 

LSTM 75,062 119,541 56,249 15,748 266,600  

± 1,20 

4,365 ± 

0,02 

271.864  

± 15.39 

RNN 73,112 119,641 55,988 16,028 264,769  

± 2,03 

2,918 ±  

0,02 

271.864  

± 18.66 

SVR 76,196 121,949 55,377 16,035 269,557  

± 2,75 

1,715 ±  

0.01 

271.864  

± 15.08 
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Çizelge incelendiğinde DeepFogCEP sistemi kapsamında önerilen CNN, LSTM, RNN ve SVR 

modellerin işleme süresi sırası ile 2.8, 4.3, 2.9 ve 1.7 olarak ölçülmüştür. Bu bağlamda SVR 

modelinin önceki veri bağımlılıklarına bağlı kalmadan tahmin işlemini gerçekleştirmesi sebebi 

ile en az işlem gecikmesi ölçülmüştür. İletişim gecikmeleri dikkate alındığında için kenar-sis 

cihazı arası 73 ve 77 ms arasında,  sis-bulut arasında 119 ve 122 ms olarak, bulut-sis arası 55 ve 

56 ms ve sis-kenar arasında 15 ve 16 ms olarak ifade edilebilir [123]. İletişim gecikmesi ile 

birlikte değerlendirdiğimizde LSTM ve RNN modellerindeki toplam gecikmenin diğer 

modellere göre nispeten daha az ağ gecikmesine neden olduğu ölçülmüştür. CNN ve SVR 

modelinin, LSTM ve RNN modellerine kıyasla daha yüksek toplam ağ gecikmesi ortaya 

çıkardığı görülmüştür. Toplam ağ gecikmesi ise LSTM, RNN, CNN ve SVR modelleri için sırası 

ile 270, 267, 271 ve 271 ms olarak ölçülmüştür. Tüm sonuçlar değerlendirildiğinde önerilen 

sistemin ağ gecikmesini % 1,1 artırdığı görülmüştür. Önerilen DeepFogCEP sisteminin ağdaki 

gecikmesi tolere edilebilir olarak kabul edilebilir. 

 

5.4. Bölüm Değerlendirmesi 

 

Bu bölümde IoT uygulamaları için erken uyarı sistemleri gerçekleştirebilmek amacı hem DL 

modelleri ile tahmin yöntemlerini kullanan hem de CEP ile gerçek zamanlı veri işleyen bir 

sistem tasarımına odaklanılmıştır. Bu kapsamda DL modelleri ve geleneksel modellerin 

tahmin yetenekleri ve CEP sistemi gerçek zamanlı işleme yetenekleri birleştirilerek 

DeepFogCEP isimli bir sistem sis hesaplama mimarisi dikkate alınarak önerilmiştir. Bu 

bağlamda CNN, LSTM, RNN ve SVR modelleri bulundukları ortamdaki hava kalite 

gazlarına ilişkin sensör değerlerinden bir sonraki değerleri tahmin etmektedir. Tahmin 

performanslarını RMSE ve MAE metrikleri ile değerlendirdiğimizde önerilen CNN 

modelinin tüm hava kirletici gaz konsantrasyonları için tahmin başarımının daha iyi olduğu 

ölçülmüştür.  

 

Sonrasında, tahmin edilen değerler ile gerçek değerler CEP motoruna gönderilerek 

belirlenen alarm kurallarına göre işlenmektedir. Bu kapsamda CEP motoru çıktısı belirlenen 

AQI kurallarına göre yakalanan karmaşık olaylara göre değerlendirilmiştir. Bu kapsamda 

belirlenen normal, uyarı ve kritik alarm seviyeleri çıktılarına göre CNN modelinin diğer 

modellere göre daha başarılı sonuçlar verdiği gözlemlenmiştir. 
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Önerilen sistemin tasarımında sis- bulut tabanlı mimari dikkate alınmıştır. Bu kapsamda 

iletişim gecikmeleri, tahmin ve CEP ünitesi işleme gecikmeleri hesaplanarak 

değerlendirilmiştir. Bu kapsamda DeepFogCEP mimarisinin kenar, sis ve bulut mimarisi 

açısından uygulanabilirliği gösterilerek ağ performansı değerlendirilmiştir. Ağ performansı 

değerlendirildiğinde önerilen sistemin ağ gecikmesini % 1,1 artırdığı görülmüştür. 

 

Sonuç olarak önerilen DeepFogCEP sistemi tahmin sistemi yetenekleri ile CEP işleme 

yeteneklerini birleştirerek geleceğe dönük alarmları erken olarak tespit etmektedir.  
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6. SONUÇ VE ÖNERİLER 

 

CEP sistemleri uzun zamandır gerçek zamanlı veri işleme için kullanılan bir teknolojidir. 

atomik verileri içeren akış verilerinin analizi ile karmaşık olaylar çıkarılmaktadır. CEP 

uygulamaları genellikle alana özgü olup daha önceden belirlenen CEP kurallarına göre 

işlemektedir. Ancak günümüzde sensör sayısının artması ile birlikte birçok alanda sensörler 

tarafından akış verisi üretilmektedir. Üretilen akış verileri hacimsel olarak büyük ve nitelik 

sayısı olarak oldukça fazladır. Bu kapsamda CEP sistemlerinin yeni model ve teknolojiler 

ile bu gelişime uyması gerekmektedir. Bu kapsamda bu tez çalışması kapsamında CEP’in 

IoT alanında genişlemesine imkan sağlayabilecek otomatik kural çıkarımı ve CEP tahmin 

problemlerine ilişkin modeller önerilmiştir. Bu kapsamda tez çalışması kapsamında yapılan 

çalışmalar ve sonuçlar aşağıda özetlenmiştir. 

 

Otomatik olarak CEP kurallarının çıkarılmasına ilişkin yapılan literatür taramasında önerilen 

modellerin genel olarak alana özgü ve IoT verisini dikkate almadığı tespit edilmiştir. Bu 

bağlamda tezin ilk aşamasında CEP genel kurallarının makine öğrenmesi teknikleri ile 

çıkarılmasına odaklanılmıştır. Literatürde yapılan çalışmalarda optimizasyon teknikleri ve 

makine öğrenmesi teknikleri etiketli veriler için önerildiği görülmüştür. Etiketsiz IoT 

verilerinden kural çıkarımı için tek bir yöntem kullanmanın yetersiz kalacağı görülmüştür.  

Bu sebeple önerilen model kapsamında hibrit yöntem kullanılarak model 

gerçekleştirilmiştir. Bu kapsamda önerilen model ile genel CEP kuralları çıkarılmıştır. 

Modelde hava kirletici gazları kullanılarak kümeleme işlemi gerçekleştirilmiş ve sonrasında 

kural madenciliği algoritmaları ile genel kurallar çıkarılmıştır. Bu tez çalışması kapsamında 

önerilen model IoT alan verilerini ve akıllı şehir uygulamalarını dikkate alması sebebi ile 

literatüre katkı sağlayacaktır. Bu kapsamda geliştirilen modelde kural madenciliği algoritma 

sonuçları karşılaştırmalı olarak değerlendirilmiş ve sonuçların PART ve JRIP algoritması 

için belirlenen başarım metriklerine göre %90 üzerinde başarım gösterdiği deney 

sonuçlarından anlaşılmaktadır. Bu bağlamda önerilen modelin zaman serisi içeren IoT veri 

seti dikkate alınarak yapılan testlerde genel kuralları çıkarmada başarılı sonuçlar ortaya 

koyacağını ortaya koymuştur. 

 

Bu tez çalışmasında ikinci olarak adreslenen problem ise CEP kurallarının DL yöntemleri 

ile otomatik olarak çıkarılmasıdır. Bu bağlamda önerilen mimari ile DL yöntemleri ile CEP 
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kural çıkarımına odaklanılmıştır. Önerilen çerçeve model literatürde DL yöntemleri 

kullanılarak CEP kural çıkarımını problemini ele alan ilk çalışmadır. Önerilen çerçeve 

kapsamında DL ve geleneksel yöntemlerinin zaman serilerinde anomali belirlemedeki 

başarım sonuçları karşılaştırılmıştır. Bu bağlamda en düşük yeniden çatılma hatasına sahip 

model GRU olarak ölçülmüştür. Modellerin kural çıkarım performansını karşılaştırmak 

amacı ile mimarinin ikinci aşamasında kural madenciliği algoritmaları kullanılmıştır. Bu 

kapsamda DL modellerinden GRU algoritması ve geleneksel veri madenciliği 

yöntemlerinden KNN regresyon yöntemi tercih edilerek kural çıkarım sonuçları nitelik 

sayısı değişimi dikkate alınarak yapılmıştır. GRU ile yapılan anomali etiketleme işlemi 

sonrasında yapılan kural madenciliği başarım sonuçları geleneksel yöntem ile 

karşılaştırıldığında değerlendirme metriklerine göre daha iyi sonuçlar verdiği 

gözlemlenmiştir. Özellikle sensör sayısı artması ile birlikte IoT akıllı şehir uygulamalarında 

analiz edilmesi gereken nitelik sayısı artacaktır. Bu kapsamda önerilen çerçeve ile bu 

durumun deney sonuçlarına etkisi değerlendirilmiştir. Veri nitelik sayısı arttığında kural 

çıkartma başarım performansının seçilen DL yöntemi için arttığı görülmektedir. Buna karşın 

veri nitelik sayısı arttığında geleneksel yöntem tercih edilerek yapılan etiketleme sonrasında 

kural çıkartma performansının artmadığı gözlemlenmiştir. 

 

Bu tez çalışmasında son olarak CEP tahmin problemine odaklanılmıştır. Bu kapsamda 

zaman serileri tahmin yetenekleri güçlü olan DL yöntemleri ve SVR regresyon modeli test 

edilerek karşılaştırmalı sonuçlar sunulmuştur. Bu bağlamda önerilen sistem ile IoT sis 

konseptinde DL sonuçları ve CEP işleme motoru sonuçları ele alınmıştır. Önerilen sistem 

literatürde DL yöntemleri kullanılarak CEP tahmin problemini IoT alanında ele alan ilk 

çalışmadır. Tahmin performanslar RMSE ve MAE metrikleri açısından değerlendirilmiş ve 

CNN modelinin diğer modellere göre tahmin sonuçlarında daha iyi performans gösterdiği 

ölçülmüştür. CEP işleme motorunda AQI seviyelerine göre oluşturulan kurallar ile tahmin 

verileri analiz edilmiştir. Bu kapsamda DL metotlarından CNN modelinin CEP işleme 

motoru çıktıları diğer modellere göre daha başarılı sonuçlar vermiştir.  Önerilen sistemde sis 

işleme yapısı dikkate alınarak iletişim gecikmeleri, tahmin ve CEP ünitesi işleme 

gecikmeleri hesaplanarak değerlendirilmiştir. Bu kapsamda sistemin ağ gecikmesini % 1,1 

artırdığı görülmüştür. 

 

IoT’nin hayatımızın her alanında yer alması ile birlikte birçok problemin çözümünde dikkate 

alınması gereken bir unsur halini almıştır. Bu kapsamda CEP alanında yer alan tahmin ve 
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kural çıkarımı problemlerinin çözümünde IoT mimarisi dikkate alınması gerekmektedir. 

Bununla birlikte mevcut CEP çalışmaları incelendiğinde kural çıkarımı sonrası kuralların 

geçerlenmesi gelecekte çözüm bekleyen problemler arasındadır. Bu bağlamda dağıtık 

mimaride kuralların çıkarılması problemi gelecek çalışma hedefleri arasında yer almaktadır. 

 

Tez kapsamında yapılan katkılar Şekil 6.1’de sunulmuştur. 

 

 
 

Şekil 6. 1. Tez Katkıları 
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