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OZET

MIKROSERVIS EKOSISTEMINDE SERVIS KESFi MEKANIZMASI

Giintimiizde teknolojinin hizla gelismesi ile yazilim-yogun sistemler her
zamankinden daha fazla hayatimiza dahil olmakta, bu sistemlerde ¢ogunlukla tercih
edilen monolitik yazilim mimarisinin ihtiyact karsilamakta yetersiz kaldigi
goriilmektedir. Servis Odakli Mimari (SOA), uygulama gelistirme dili, platform
bagimsiz kullanimi ve yiiksek 6l¢eklenebilirlik avantajlart nedeniyle monolitik mimari
yerine tercih edilmeye baglanmistir. SOA’nin en giincel uygulamasi olan mikroservis
mimarisinin yazilim mimarisi olarak kullanimimin yayginlasmasi, mikroservisler i¢in
kesif problemini beraberinde getirmistir. Mikroservislerin etkin kullanimi igin ilk
olarak erisilmek istenen mikroservise ait IP ve Port bilgilerine takiben mikroservisin
ilgili yazilim bileseninin aktif olup olmadig: bilgisine ihtiya¢ vardir. Ayni servisi
sunan ¢ok sayida mikroservis tespit edilmesi durumunda, mikroservisler arasindan
hizmet kalitesi en yiiksek olanin segilmesi gerekir. Bir mikroservisin kalitesi; basart,
verim, gecikme zamani, tepki siiresi gibi belirli parametrelerle belirlenir. Bu ¢alisma
kapsaminda mikroservis kalitesinin tahmin edilebilmesi igin sistematik literatiir
taramasiyla yapilan ¢aligmalarda 6ne ¢ikan SVM, Karar Agaci, Rassal Orman, KNN
ve Naive Bayes siniflandirma algoritmalarinin etkili oldugu gdzlemlenmistir.
Yaptigimiz arastirma calismasinin bir diger bulgusu olarak; ilgili algoritmalarla
birlikte Onerilen Gradyan Artirma, XGBoost, LightGBM ve CatBoost yiikseltme
algoritmalarini kullanan ampirik ¢aligmalar yapilmistir. Gelistirilen modellerin en
uygun hiperparametre degerlerinin tespit edilmesi i¢in Grid Search, Random Search,
Bayes Search, Halvin Grid Search ve Halvin Random Search olarak bes farkli yontem
kullanilmistir. Deneylerde gergek diinyadan elde edilen 2507 mikroservise ait trafik

viii



verisini barindiran QWS veriseti kullanilmigtir. Mikroservis kalitesinin tahmin

edilmesinde en iyi sonug¢ %90.42°1ik genel dogruluk orani ile CatBoost algoritmasiyla

elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Mikroservis, Servis Kesfi, Yiikseltme Algoritmasi, CatBoost,
LightGBM, XGBoost, Gradyan Artirma
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ABSTRACT

SERVICE DISCOVERY MECHANISM IN THE MICROSERVICE
ECOSYSTEM

Currently, the rapid advancement of technology has led to the expansion of
information systems, and the monolithic software design was previously inadequate to
satisfy the requirements. SOA (Service Oriented Architecture) has begun to be favored
over monolithic design as a result of its scalability and independence from language
and platform usage. The rapid expansion in the number of microservices, which is the
result of SOA deployment, has brought about the microservices discovery challenge.
The IP address and port number of the microservice, as well as whether or not the
microservice is running, are required to utilize microservices. In the event that there
are numerous microservices, the one with the highest quality should be chosen. Several
characteristics impact the success of a microservice, including efficiency, delay time,
and reaction time. Under the scope of this study, the classification algorithms SVM,
Decision Tree, Random Forest, KNN, and Naive Bayes, which are popular in
systematic literature reviews, were determined to predict microservice quality.
Experiments were conducted utilizing the proposed boosting algorithms Gradient
Boosting, XGBoost, LightGBM, and CatBoost as well as the determined methods.
Grid Search, Random Search, Bayes Search, Halvin Grid Search, and Halvin Random
Search were employed to identify the optimal hyperparameter values for their
algorithms. In the studies, the QWS dataset containing data from 2507 real-world
microservices was utilized, and the CatBoost algorithm yielded the best accuracy rate
of 90.42 percent.

Keywords: Microservice, Service Discovery, Boosting Algorithm, CatBoost,
LightGBM, XGBoost, Gradient Boosting



1. GIRIS

Giliniimiizde bilisim teknolojilerinin kullaniminin her gegen giin artmasi
beraberinde kullanilan uygulamalarin kapasitesinin de artmasina imkan saglamaktadir.
Uygulamalarin monolitik yapida tasarlanmasi, kii¢iik 6l¢ekli uygulamalar i¢in avantaj
olarak goriinse de orta ve biliyiik dlgekli uygulamalarda bu yaklasim 6l¢eklenebilirlik
sorunlarina sebebiyet vermektedir. Servis odakli mimari (Service Oriented
Architecture-SOA) uygulamalarin tek bir bilesen yerine farkli gérevlere odaklanmig
kiigiik is parcaciklarina ayrilmasi yaklasimidir. SOA, dil ve platform kullanimi
acisindan bagimsiz olusu ve daha iyi Ol¢eklenebilir olmasindan kaynakli olarak giin
gectikce daha ¢ok tercih edilmektedir. SOA, monolitik mimarinin sinirlariyla ilgili
sorunlar1 ele almak igin su anda mikroservisleri kapsayacak sekilde gelismektedir [1].
Kullanilan servislerin bagka uygulamalarda tekrar kullanilabilir olusu sayesinde
zaman ve maliyet tasarrufu saglanmaktadir. Servislerin birbirinden bagimsiz kuruluma
sahip olusu ise servislerin birinde ortaya g¢ikacak bir sorunda diger servislerin
etkilenmemesini veya minimum diizeyde etkilenmesini, bakim ve hata giderme

stirecinin de daha kolay olmasini saglamistir.

1.1 Problem Tanimi

Internet aginda yasanan gelismeler sonucunda kullanilan mikroservislerin
sayisi da biiyiik bir hizla artmaktadir. Biiylik uygulamalar, farkli islevleri yerine
getiren bircok mikroservisten olusur, bu nedenle her mikroservis i¢in dogru dili
segmek, tiim uygulamayi tek bir dille yazmaktan daha kolay ve verimlidir. Bu
ozelliginden dolayr mikroservisler gelistiriciler tarafindan daha c¢ok tercih
edilmektedir. Fakat genis internet ag1 ve web servislerinin dinamik yapis1 beraberinde
temel problem olan servis kesfini getirmektedir. Servis kesfi mikroservislerin en temel
problemidir. Servis kesfi genel olarak {i¢ kavram iizerine odaklanir: Bunlardan
birincisi kesif (Discovery); servisin konumu yani ip ve port bilgisi, ikincisi durum
kontrolii (Healthcheck); servisin galisip ¢alismadigi ve son olarak yiik dengeleme
(Load Balancing); gelen istegin en uygun durumdaki servise yonlendirilmesidir.

Servis kesif siirecinin performansini artirarak en uygun servisin en hizli sekilde



bulunmasini saglamak i¢in en ¢ok tercih edilen yontem ve teknikler benzer 6zellikteki

servislerin siniflandirilmasi ve kiimelenmesidir [2].

Bilisim teknolojilerindeki hizli gelisim beraberinde servis kesfinde daha once
kullanilan yaklagimlarin ihtiyaci tam olarak karsilayamamasina sebep olmustur.
Siirekli biiyliyen ve anlik olarak degisen mikroservis ekosisteminde kullanilan
siniflandirma yaklagimlarinin da stirekli giincellenmesi veya yeni yaklasimlarin
bulunmas1 gerekmektedir. Ozellikle e-ticaret, finans ve bankacilik gibi
mikroservislerin sayisinin, durumunun ve konumlar anlik olarak degisebildigi biiyiik
sektorlerde kullanict memnuniyeti i¢in dogru servisin bulunmasi kadar bunun igin
gegen siirede ¢ok onemlidir. Bu tez konusunun segilmesindeki en biiyiik motivasyon

bu ihtiyacin karsilanmasina yonelik ¢alismalarin sinirl sayida olmasidir.

Literatiirde mikroservisler i¢in kullanilan kesif yaklasimlar incelendiginde en
cok lizerinde calisilan konunun benzer islevi yerine getiren servisler arasinda tercih
yapmak oldugu gériilmektedir. Ornegin bir e-ticaret sitesinde 6deme islemi i¢in birden
fazla servis kullanildigim varsayalim. Odeme islemi gerceklestirilecegi zaman
kullanicinin mevcut servislerden hangisine yonlendirileceginin bilinmemesi temel
sorunu oOlusturmaktadir. Bu durumda aymi gorevi Yyerine getiren servislerin
siiflandirilarak belirlenmesi ve belli dlgiitlere gore iglerinden en iyi hizmet kalitesine
sahip olanin tahmin edilmesi gerekmektedir. Yapilan tahminin dogrulugu ve hizi,
servis kesfinde kullanilan yaklasimin basarisin1 gostermektedir. Daha 6nce yapilan
calismalarda bir¢ok siniflandirma yontemi kullanilmis ve bunlardan iyi sonuglar elde
edilmistir. Genelde en yaygimn kullanilan algoritmalar Lojistik Regresyon, Rassal
Orman (Random Forest-RF) [3], Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine-
SVM) [4], Karar agac1 (Decision Tree- DT) [2] ve Naive Bayes’dir [5]. Bu
algoritmalar ile yapilan deneyler sonucunda en iyi sonu¢ Rassal Orman algoritmast ile
elde edilmistir. Kullanilan yontem ve algoritmalar farkli olsa da temel amag
servislerin en 1yi sekilde smiflandirilmasi ve kullanilacak servisin kalitesinin dogru

olarak tahmin edilmesidir.

Bu ¢aligmanin motivasyonu, mikroservis ekosisteminde servisin kalitesinin
tahmin edilerek, kullanima alinacak servislerin belirlenmesidir. Siniflandirma
probleminin ¢6ziimiinde yiikseltme (Boosting) algoritmalar1 kullanilarak sonuglarin

tyilestirilmesi hedeflenmektedir. Yiikseltme algoritmalar1 Rassal Orman algoritmasi



gibi temelde bir topluluk 6grenmesi yontemidir. Rassal Orman algoritmasindan farkli
olarak yiikseltme algoritmalarinda smiflandiricilar bir 6nceki siniflandiricinin
tahminini dikkate alarak yeni tahmin {iretir ve bu siire¢ modelden daha fazla gelisme
kaydedilemeyinceye kadar devam eder [6]. Gradyan Artirma, XGBoost, LightGBM
ve CatBoost gibi yiikseltme algoritmalar1 Servis kesfi siirecinde servis kalitesinin
tahmin edilmesi asamasinda daha iyi dogruluk oranlar1 saglanmasi amaglanmaktadir.
Bu algoritmalar giiclii kilan en 6nemli 6zellik, daha 6nceki tahminde yapilan hatalar

en aza indirgeme egiliminde olmasidir.

1.2 Tezin Amaci

Bu ¢alismada makine 6grenmesi yontemleri ve 2.507 gergek web servis
uygulamasi i¢in bir dizi Olglimden olusan QWS [7] veriseti kullanilarak
motivasyonumuz dogrultusunda servis kalitesini en iyi sekilde tahmin etmek igin
deneyler yapilmistir. Literatiir taramasinda one ¢ikan bes algoritma ile dort yiikseltme
algoritmasindan elde edilen sonuglar karsilastirilarak en yiiksek basarimi sunan yapay
o6grenme modeli bulunacaktir. Bu ¢aligmada kabul edilmesi ve reddedilmesi gereken

hipotezler agsagidaki gibidir.

HO: Servis kalitesi tahmininde kullanilacak yapay 6grenme modelinin %90 ve

tizeri dogruluk orani ile tahminde bulunmasi.

H1: Servis kalitesi tahmininde kullanilacak yapay 6grenme modelinin %90 ve

tizeri dogruluk orani ile tahminde bulunamamasi.

HO ve H1’in dogrulamasini yapmak i¢in tezin yontem kisminda detaylandirilan
dokuz arastirma sorusu belirlenmis olup, bu sorularin yanitlarini arayan c¢aligmalar

perspektifinde tez ¢calismalar gerceklestirilmistir.

1.3  Tezin Organizasyonu

Bu tez alti boliimden olusmaktadir. Birinci bdliimde, problemin tanimi
yapilmis ve arastirmanin amaci ve dnemi anlatilmistir. ikinci béliimde, tezin konusu
olan mikroservislere ait temel kavramlarin tanimi ve daha 6nce yapilan ¢alismalardan
bahsedilmistir. Ugiincii boliimde, literatiirde yaymlanmis yayinlar {izerinde yapilan
sistematik literatiir taramasinin sonuglarindan, Onerilen yontem olan yiikseltme

algoritmalarinin 6zelliklerinden, deneylerde kullanilan verisetinden ve deneylerde



kullanilan hiperparametre ayarlama yontemlerinden bahsedilmistir. Dordiincii
boliimde literatiirden secilen ve oOnerilen yiikseltme algoritmalarna ait sonuglar
anlatilmistir. Besinci boliimde yapilan deneyler iizerine tartisma yer almis; altinci

boliimde ise elde edilen bulgular lizerinden sonuglar ele alinmistir.



2. TEMEL BIiLGIiLER VE LITERATUR TARAMASI

Bu boéliimde tez kapsamindaki ¢alismalarda kullanilan temel kavramlar ele
alimmustir. Bunlardan ilki servis odakli mimari gelistirmeden 6nce kullanilan monolit
mimaridir. Monolit mimarinin giiglii ve zayif yonleri detaylari ile anlatilmistir. ikinci
olarak ise calismamiza temel olusturan mikroservislerin dayanagi olan SOA’nin
calisma mantig1 ile avantaj ve dezavantajlart ortaya konmustur. Daha sonra
mikroservis kesif asamasiin c¢alismasma yonelik kavramlar olan mikroservis

ekosistemi, mikroservis kesfi ve servis kaydinin detaylart anlatilmistir.

2.1 Monolitik mimari

Katmanli mimariyi yaklagimini kullanan bir uygulama genellikle ii¢ seviyeden
olusur. Bunlar son kullanici seviyesinden itibaren: Kullanici arayiizi, is katmani ve
veri erisim arayiiziidiir. Kullanic1 arayiizii, kullanicinin etkilesimde bulundugu
boliimken is katmani ise kullanict isteklerini yerine getiren algoritmalart barindirir.
Veri erisim araylizii ise yapilan islemler sonucu olusan verilerin depolandigi boliim
olarak tanimlanir. Monolotik mimari birden ¢ok bilesen igeren tek bir kod tabanina
sahip mimaridir [8]. Tiim uygulamay1 ayaga kaldiran tek bir derleme dosyas1 bulunur.

Sekil 2.1, bu modelin yapisin1 gostermektedir.
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Sekil 2.1. Monolitik Mimari



Monolotik Mimarinin Avantajlari

Gelistirmesi basit: Gelistiriciler i¢in mikroservislere oranla daha kolaydir.
Daha kolay hata ayiklama ve uctan uca test etme: Monolitik bir uygulama tek
bir boliinmez proje oldugundan, uctan uca testleri ¢ok daha hizli sekilde
gerceklestirilebilir [9].

Kolay dagitim: Monolitik uygulamalarin tek bir parga olusu ile baglantili bir
avantaji ise kolay dagitimdir. Tek bir par¢ay1r dagitmak onlarca servisi
dagitmaktan ¢ok daha kolaydir [10].

Monolitik Mimarinin Dezavantajlar:

2.2

Karmagiklik: Bir monolitik uygulama biiyiidiik¢e kullanilan kod miktarinin
artmasiyla kullanilan kodlarin anlasilmasi zorlagsmaktadir.

Yiiksek bakim maliyeti: Yazilan her kod tiim uygulamay1 etkileyecegi icin
uygulama tlizerinde degisiklik yapmak zordur.

Olgeklenebilirlik ~ (Scalable)  siirli:  Bilesenleri  bagimsiz  olarak
Olgekleyemezsiniz. Tiim uygulamayr Olgeklemeniz — gerektigi  i¢in
darbogazlardan etkilenir [10].

Yeni teknoloji entegre etmekte sinirliz Monolitik bir uygulamaya yeni bir
teknolojinin entegre edilmesi tiim uygulamay1 etkileyecegi i¢in oldukg¢a
zahmetli bir istir. Kiigiik bir alanda degisiklik yapilacak olsa bile monolit
yapidan dolay1 yapilacak degisiklik diger bolimleri de etkileyecektir hatta bu
degisiklikler bir¢ok alanda kayba sebep olabilir [9].

Baglatma siiresi: Uygulama biiylidiikkge yapilan degisiklikler sonrasi

uygulamay1 yeniden bagslatma siiresi de uzamaktadir.

Servis Odakh Mimari (SOA)

Servis Odakli Mimari, giiniimiizde kullanilan uygulamalarin hizla biiyiimesi ve

kullanilan teknolojilerin degismesi ve geligsmesiyle birlikte yazilim mimarisinde en

yaygin kullanilan yontemdir. SOA’daki amag¢ monolitik uygulama olusturmak yerine

uygulamanin daha kii¢iik, birbirine baglh servislere bélmektir. SOA su anda monolitik

mimarinin siirlariyla ilgili sorunlari ele almak icin mikroservisleri kapsayacak sekilde

gelismektedir [1]. Mikroservis mimarisinde Sekil 2.2’de goriildiigii lizere tiim

islemleri yapan tekbir is katmani yerine birbirinden bagimsiz farkli islevleri yerine

getiren mikroservisler bulunmaktadir. Mikroservislerin kullandig1 veritabanlari

6



yapilan iglemlere gore ayni olabilecegi gibi farkli da olabilir. Birbirinden bagimsiz
olan mikroservislerin bu yapisi, herhangi bir servisteki arizanin sistemin biitiiniini

etkilemesi yerine o servisle siirli kalmasini saglar ve servislerin gelistirilmesini de

) Kullanici Arayuza

kolaylastirir.

f
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Sekil 2.2. Mikroservis Mimarisi

Servis Odakhh Mimarinin Avantajlari

e Bagimsiz bilesenler: Her bir servis bagimsiz bir sekilde dagitilabilir ve
giincellenebilir yapist daha fazla esneklik saglar. Bir serviste ortaya ¢ikacak bir
hata uygulamanin genelini etkilemez. Uygulamaya yeni bir 6zellik eklemek
veya uygulamadaki mevcut bir 6zelligi degistirmek monolotik uygulamalara
kiyasla daha kolaydir.

e Anlagilabilirlik: Daha kii¢iik ve daha basit bilesenlere ayrilan bir mikroservis
uygulamasinin anlasilmasi ve yonetilmesi daha kolaydir [9].

e Yiiksek ol¢eklenebilirlik: Her bir servis bagimsiz olarak dl¢eklendirilebilir. Bu
nedenle tiim uygulamanin 6lgeklenmesi gerekmez [10]. Uygulamanin belli bir
alaninda yani tek bir mikroserviste yapilan giincelleme sonrasi sadece o
servisin olgeklenmesi yeterli olacagindan kaynak tiiketimi noktasinda tasarruf

saglar.



e Teknoloji Cesitliligi: Uygulamanin monolotik mimaride oldugu gibi tek bir
platformda gelistirilme zorunlulugu yoktur. Gelistirme takimlar1 servislerin
gelistirilecegi teknolojileri bagimsiz olarak polygloth yapida uygularlar.

e Yeniden kullanilabilirlik: Bagimsiz olarak gelistirdiginiz bir servisi
ihtiyaciniza gore ufak degisiklikler ile baska bir projede de kullanilabilir.
Ornegin projenizde kullandiginiz bir servisi baska bir projenizde direkt olarak
konumlandirabilir ve kullanilabilirsiniz. Bdylece bir servis gelistirmede

zamandan ve maliyetten tasarruf edebilirsiniz.
Servis Odakh Mimarinin Dezavantajlar

e Orkestrasyon karmasikligi: Bir mikroservis mimarisi dagitik bir sistem
oldugundan, tiim modiiller ve veritabanlar1 i¢in ayri1 ayri1 yapilandirma
yapmaniz gerekir [10].

e Sistem dagitimi: Bir mikroservis mimarisi, birden fazla servis ve
veritabanindan olugsan karmasik bir yapidir. Bu nedenle tiim baglantilarin
dikkatle ele alinmasi Ve her servis i¢in ayri bir dagitim siireci gerektirir.

e Yonetim ve izlenebilirligin zorlugu: Bir mikroservis uygulamasi olustururken
birden fazla durumla ile ilgilenmeniz gerekecektir. Harici yapilandirmayi,
olgiitleri takip edebilme, durum kontrol mekanizmalar1 ve mikroservislerin
yonetilebildigi ortamlar gerekir.

o Test etmenin zorlugu: Bagimsiz olarak konuslandirilan bircok servis test
stirecini  olduk¢a zorlastirir. Geleneksel test yontemleri yerine kaos

miithendisligi uygulanir ki bu daha maliyetli bir yaklagimdir.

Kigiik 6l¢ekli veya kiigiik bir kitleye hitap eden uygulamalarda monolitik mimari
uygun olsa da orta ve biiyiik olgekli projeler igin mikroservis mimarisi tercih
edilmelidir. Mikroservis mimarisinin dezavantajlar1 olsa da sagladigi avantajlar
dikkate alindiginda bu dezavantajlar géze alinabilir. Ozellikle siirekli ve biiyiik bir

hizla gelisen teknoloji servis odakli mimariyi vazgecilemez hale getirmektedir.

2.3 Mikroservis Ekosistemi

Mikroservis ekosistemi monolitik yapilardan mikroservis mimarilerine
gecisler sonucunda olusmaktadir. Yiiksek Olceklenebilirlik yapisi, kolay ve hizhi

iriinlerin olugmasi, yonetiminin parc¢alara ayrilmasindan dolay1 mimarilerin en 6nemli



avantajlaridir [10]. Mikroservislerin en fazla kullanildigi sektorler; yazilim, finans,
danismanlik  sirketleri, e-ticaret firmalari, telekomiinikasyondur. Bir proje
biiyiikliigiine gore yiizlerce mikroservisten olusabilir. Yiizlerce mikroservisin
olusturdugu bu ekosistem beraberinde biiylik bir sorun olan servis kesfini

getirmektedir.

2.4  Mikroservis Kesfi

Mikroservis mimarisine gegisle beraber uygulamalar monolit olarak yapilmak
yerine birbirinden bagimsiz olarak ¢aligsan tek bir ise odakli mikroservisler seklinde
tasarlanmaya baslandi. Birbirinden bagimsiz olarak ve farkli ekipler tarafindan
gelistirilen servislerin bir biitiinii olustururken birbirlerinden haberdar olmalar
gerekir. Statik diizende bu ¢ok biiylik bir problem olarak goériinmese de mikroservis
mimarisinin getirmis oldugu bagimsizlik ve Ol¢eklenebilirlik &zellikleri siireci
dinamik bir hala gevirmistir. Ornegin uygulamadaki bir servisi olusturan ekip servisin
konumunu degistirebilir veya kullanilan bir servisin ihtiyaca gore kopya sayilari
artirtlip azaltilabilir [11]. Servislerin birbirleri ile haberlesebilmeleri i¢in birbirlerinin
konumlarii yani ip adreslerini ve port numaralarint bilmeleri gerekir. Servislerin

birbirlerinin konumlarinin bulma siirecine servis kesfi denir.

Mikroservis kesfinin ilk uygulamasi servislerin konum bilgilerinin tek bir
dosyaya kaydedilmesi yontemidir. Fakat internetin hizli bir sekilde biiyiimesi, Servis
sayilarinin ve servislerin yasam siirelerinin hizli bir sekilde degismesi kullanicilar
farkli teknolojiler ve stratejiler kullanmaya zorlamaktadir. Servis kesfi i¢in genel
olarak ii¢ temel yaklasim kullanilmaktadir. Birincisi mevcut alan adi sunucusu
(Domain Name server-DNS) yapisini kullanmak, ikinci yaklasim, Apache Zookeeper,
Consul gibi mevcut gii¢lii tutarli bir anahtar deger veri deposunu kullanmaktir. Son
olarak Netfliks Eureka gibi servis kesfi i¢cin optimize edilmis tasarimlar sunan
teknolojiler kullanmaktir. Siirekli biiyliyen mikroservis ekosisteminde servislerin
haberlesmesi i¢in birbirlerini bulmalari olmazsa olmazdir. Bulunamayan bir servisin
varliginin bir 6nemi yoktur. Servis kesif siireci bu yiizden ¢ok 6nemlidir. Service kesfi

temel olarak ti¢ kavram iizerinde durmaktadir. Bunlar:

e Kaesif: Servislerin dinamik bir ortamda diger servisler ile iletisim kurabilmeleri
icin, birbirlerinin IP ve port bilgilerine ihtiyaci vardir. Kesif ise bunu

saglamaktadir.



e Durum Kontrol: Calisan servislerin sistemde kalmasini c¢alismayan
servislerin ise dinamik bir sekilde sistem dis1 kalmalar1 saglanmaktadir.
e Yiik Dengeleme: Bir servise gelmis olan istegin, ayni isi yapan servislere

dinamik olarak dagitilmasini saglamaktir.

Mikroservis kesif siirecinde kullanilan iki tiir model bulunmaktadir. Bunlardan
birincisi kullanilabilir servislere ait ag konumlarinin ve servisler arasindaki yiik
dengeleme islemlerinde sorumlulugun istemcide oldugu istemci tarafli servis kesfi,
ikincisi ise bu islemlerin bir yiik dengeleyici ile yapildigi sunucu tarafli servis kesfi

modelidir. Bu modeller asagida detayli olarak anlatilmistir.
Istemci tarafli servis kesfi

Istemci tarafinda kesif kullanilirken, kullamilabilir servis orneklerinin ag
konumlarim1 ve bunlar arasinda yiikk dengeleme isteklerini belirlemek istemcinin
sorumlulugundadir [12]. Her servis baslatildiginda bir servis kayit defterine kaydedilir
ve periyodik olarak her servisin ¢aligip ¢alismadigi kontrol edilir. Caligsan servisler
kay1t defterinde kalmaya devam ederken ¢aligsmayan servisler kayit defterinden silinir.
Istemci, kullamilabilir servislerin bir veritabani olan servis kayit defterini sorgular.
Daha sonra mevcut servisler arasinda en uygun servisi bulmak i¢in bir ylik dengeleme
algoritmasi kullanir [11] ve bir istekte bulunur. Sekil 2.3’de goriildiigii iizere istemci
tarafli servis kesfinde, tiim servisler Oonce bir servis kayit defterine kaydedilir.
Mikroservislerden biri bagka bir servisle iletisime gecmeden Once servis kayit
defterine gidip iletisim kurmak istedigi servise ait bilgileri aldiktan sonra bu servisle

iletisime geger.
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Sekil 2.3. Istemci tarafli servis kesfi mimarisi

Sunucu tarafh servis kesfi

Istemci, bir yiik dengeleyici aracilifiyla bir servise istekte bulunur. Yiik
dengeleyici, servis kayit defterini sorgular ve her istegi kullanilabilir bir servis
ornegine yonlendirir [11]. Burada da istemci tarafli kesifte oldugu gibi her servis aktif
olunca servis kayit defterine kaydedilir ve pasif olunca buradan silinir. Sunucu tarafl
kesfin en biiyiik yarar1 istemciyi servis kesif siirecinden soyutlamasidir. Istemci sadece
yuk dengeleyici ile iletisime geger ve istegini ona iletir. Sekil 2.4°te goriildiigii tizere
sunucu tarafli kesifte de tiim servisler Oncelikle servis kayit defterine kaydedilir.
Istemci tarafli kesiften farkli olarak bir servis baska bir servisle iletisime gegmek
istedigi zaman direkt olarak servis kaydina gitmez bunun yerine arada servisler
arasinda yoOnlendirmeyi saglayan bir yiik dengeleyiciyle iletisime gecer. Yiik
dengeleyici servis kayitlarina bakarak kendisine gelen istegi en uygun servise

yonlendirme isini yapar.
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Sekil 2.4. Sunucu tarafli servis kesif mimarisi

2.5  Servis Kaydi

Servis kesif siirecinin dnemli bir pargasidir. Servis kayit defteri mikroservis
ekosisteminde olan servislerin en giincel konumlarini tutar. Servislerin konumlari,
aktif veya pasif durumlar siirekli degisebildigi i¢in servis kaydinin kullanilabilir ve
giincel olmasi gerekir. Bir servisin kaydinin olusmasi iki sekilde olur: Birincisi kendi
kendine kayit yani servis kendisin servis kayit defterine kaydettirmekten ve silmekten
sorumludur. Ikincisi ise iigiincii taraf kayit, servis kayit sirketi olarak bilinen baska bir
sistem bileseni, kaydi isler [12]. Servis kayit sirketi, sistemdeki degisiklikleri izler yeni
kullanilabilir bir servis fark ettiginde servis kayit defterine kaydeder. Sonlandirilan

servisleri ise kayit defterinden siler.
Servis kayitlarinin 6rnekleri sunlari igerir:

e Netflix Eureka: Servis 6rneklerini kaydetmek ve sorgulamak i¢in bir REST
API saglar. POST Bir hizmet 6rnegi, bir istek kullanarak ag konumunu
kaydeder. PUT Her 30 saniyede bir, bir istek kullanarak kaydini yenilemesi
gerekir. Bir kayit, bir HTTP DELETE istegi kullanilarak veya 6rnek kaydi

zaman asimina ugrayarak kaldirilir.
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e Etcd: Paylasilan yapilandirma ve servis kesfi i¢in kullanilan, yiliksek diizeyde
kullanilabilir, dagitilmis, tutarli, anahtar/deger deposu. Etcd kullanan iki
onemli proje Kubernetes ve Cloud Foundry’dir.

e Consul: Servisleri kesfetmek ve yapilandirmak icin bir arag. Istemcilerin
servisleri kaydetmesine ve kesfetmesine olanak taniyan bir uygulama
programlama arayiizii (Application Programming Interface-API) saglar.
Consul, servis kullanilabilirligini belirlemek i¢in saglik kontrolleri yapabilir.

e Apache Zookeeper — Dagitilmis uygulamalar i¢in yaygin olarak kullanilan,
yluksek performansli bir koordinasyon hizmeti. Apache Zookeeper, baslangicta
Hadoop'un bir alt projesi olarak ilk kez tanitildi, ancak simdi iist diizey bir proje

olarak bagimsiz bir iiriindiir.

2.6 Literatiir taramasi

Literatiirde bu alanda yapilan ¢alismalar1 inceledigimizde servis kesif
stirecinde arastirmacilarin en ¢ok benzer isi yapan servisler arasinda en dogru servisi
ulagsmaya calistig1 goriilmektedir. Avantajlarindan dolay1 daha cok tercih edilmeye
baslanan mikroservis mimarisinde benzer isleri yapan servislerden en dogru olana en
hizli sekilde ulasmak en biiyiik zorluktur. Bu asamada arastirmacilarin ilk bagvurdugu

yontem benzer gorevdeki servislerin siniflandirilmasi ve kiimelenmesidir.

Web servislerinin kalitesinin degerlendirilmesi, bir uygulama i¢in bir web
servisinin se¢ilmesinde biiyiik 6nem tasimaktadir [13]. Web servislerinin kalite
ozellikleri BPNN, PNN, GMDH, CART, J48, TreeNet ve SVM vb. siiflandiricilar
kullanilarak benzer o&zellikteki servisleri en 1iyi sonucu elde etmek igin
smiflandirilmistir [14]. Arastirmacilar siniflandirma ve kiimeleme igin farkli
yaklagimlar kullanarak en uygun servise ulagsma asamasinda ¢oOziimler iiretmeye
caligmaktadir. Kalite parametrelerine gore dinamik olarak olusturulan tanima
modiilleri aracilifiyla web servislerinin siniflandirilmas: yaklagimi daha az karmagsik

gorevler kullanarak se¢im problemine bir ¢6ziim saglar [15].

Servislerin se¢imini kolaylastirmak icin servislerin 6zniteliklerini kullanmak
en yaygin yontem olmakla beraber bu yontemde ¢ok farkli teknikler kullanilmaktadir.
Tabu Arama (Tabu Search-TS) algoritmasi, uyarlanabilir bellegin yani sira duyarl
kesif kullanir [16]. Komsu arama ile benzer sekilde baslayip ve belirlenen bir kriteri

karsilayana kadar bir noktadan digerine yinelemeli olarak ilerler. Naive Bayes, Bayes
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teorisine dayanan yaygin olarak kullanilan bir siniflandirma yontemidir [17]. Bir
Bayes siniflandiricist, bir sinifin belirli bir 6zelliginin diger 6zellikler ile ilgisi
olmadigini varsayar. Rassal Orman, ¢ok sayida karar agacinin bir araya getirilmesine
dayanan bir siniflandirma ve regresyon yontemidir [18]. K-Means algoritmasi, bir
kiimenin ortalamast ile kiimedeki noktalar arasindaki kare hatasi hesaplayarak
kiimelemenin kalitesini belirler. Algoritmanin amaci, tiim K kiimeleri iizerinde karesi
alinmis hatanin toplamimi en aza indirmektir [19]. Destek Vektor Makinesi, veri
madenciligi alaninda kullanilan bir makine 6grenmesi teknigidir. Algoritma, dogrusal
ve dogrusal olmayan ikili simiflandirma problemini ¢ézen denetimli bir 6grenme
algoritmasi olarak tanimlanir. Goriildigi lizere yapilan caligmalarin tamanmu farkl
teknikler ve algoritmalar kullanilsa da 6zniteliklere gore en iyi servis siniflandirmasi
yapmaktir.

Servislerin gruplanmasinda ve siralanmasinda kullanilan diger yaklasimlar ise
yapay sinir aglari [20], yapay ar1 kolonisi algoritmasi [21] ve farkli yaklagimlarin hibrit
[22] olarak kullanildig1 yaklasimlardir. Biitiin yaklasimlarda ortak amag¢ en dogru
servise en hizli sekilde ulagsmak icin servislerin gruplanmasi ve siralanmasidir. Servis
sayisint hizla artig1 ve dinamik bir ortam olmasindan dolay1 servis kesfi tizerine yapilan

calismalar devam edecektir.
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3. YONTEM

Bu boliimde servis kesfi i¢in belirlenen temel arastirma sorulari ile bu sorunlara
karst bulunan veya oOnerilen ¢Ozliim Onerileri anlatilmistir. Karsimiza ¢ikan ve
cevaplanmasi gereken dokuz soru Tablo 3.1°de yer listelenmektedir. Bu sorulardan ilk
altisinin cevaplarin1 bulmak igin sistematik literatiir taramasi (Systematic Literature
Review-SLR) yapilarak literatiirde yer alan yayinlar incelenmistir. Daha 6nce yapilan
caligmalar bir yandan bize yol gosterirken bir yandan da ¢alismamizin sonunda bize
karsilagtirma imkani saglamistir. Bazi sorularin cevaplanmasi igin literatiirde yer alan

calismalardan faydalanmak tez ¢alismasina daha fazla odaklanma imkani vermistir.

Tablo 3.1. Arastirma sorular1

Aragtirma Sorular1

S1 Servis Kesfine yonelik hangi yaklagim kullanilmaktadir?

S2 Servis kesfi kullanim amaci nedir?

S3 Kullanilan Meta-sezgisel yaklasim ve algoritmalar nelerdir?

S4 Kullanilan yaklasim bulut tabanli midir?

S5 Kullanici sorgusu oncesinde yapilan iglemler nelerdir?

S6 Zorluklar ve Coziim Onerileri nelerdir?

S7 Kullanilabilecek alternatif siniflandirma algoritmalar1 nelerdir?
S8 Kullanilan simiflandirma algoritmalarinda en iyi hiperparametre

kombinasyonlari nasil elde edilir?

S9 Siniflandirma algoritmalari hangi verisetinde test edilecektir?

Yapilan SLR ¢aligmasi ile arastirma sorularindan ilk altisina cevap verilmistir.
SLR c¢alismasi sonucu elde edilen veriler asagida detayli olarak anlatilmistir. Tez
calismasinda kullanilacak alternatif yani oOnerilen siniflandirma algoritmalari, bu
algoritmalarda kullanilacak en iyi hiperparametre kombinasyonlar1 belirlemek icin
faydalanilacak hiperparametre ayarlama yontemleri de asagida detayli olarak
anlatilmistir. Son olarak da deneylerin yapilacagi test ortami ve kullanilan verisetleri

asagida detayl olarak anlatilmigtir.
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3.1 Sistematik Literatiir Taramasi

Sistematik literatiir taramasi ile servis kesfi ig¢in belirlene ilk alt1 soruya
literatiirde yapilmis ¢alismalardan ¢6ziim yontemleri bulunmustur. SLR ¢alismasin da
ilk olarak Science Direct, IEEE, Scopus, Springer Link gibi yaygin olarak kullanilan
veritabanlarinda “Servis kesfi” ve “Web servislerinde sevis kesfi” anahtar kelimeleri
ile arama yapilarak servis kesfi ile ilgili yaymlar1 toplanmistir, ikinci asamada ise
bulunan c¢aligmalar analiz edilmistir. Secilen arastirma sorular1 i¢in bulunan sonuglar
secilen yonteme de kaynak teskil etmistir. Literatiirde servis kesfi ile ilgili son 10 yilda
yayimlanmis ¢aligmalardan belirli kriterlere gore 46 yayin secilmistir. Sekil 3.1, segilen
yaymlarinin veritabanlarina gére dagilimini gostermektedir. Se¢im kriteri olarak tam
metine ulagma, dil olarak Ingilizce ve deneysel sonug igerme kriterleri uygulanmugtir.
Secilen her bir yayin aragtirma sorular1 dikkate alinarak detayli bir sekilde incelenmis

ve bulunan sonuglar asagida detayl olarak paylagilmistir.

M Science Direct
M |EEE Xplore
M Scopus

Springer Link

Sekil 3.1. Segilen yayinlarin veritabanlarina gore dagilimi

3.1.1 Servis Kesfine yonelik hangi yaklasim kullamlmaktadir?

Sozdizimsel [S1], Semantik bilingli [S4, S5, S10, S15, S23] ve mantik temelli
yaklagimlar [S16-S19] literatiirde baskin kesif teknikleridir. S6zdizimsel yaklagimlar
anahtar kelime eslestirmesine gore ¢alisan en eski yontemdir. S6zdizimsel yaklasimda

kullanicinin isi ¢ok zordur. Ciinkii dogru anahtar kelimeleri kullanmazsa istedigi
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servisi bulmasi ¢ok zordur. S6zdizimsel yaklagimdan sonra ortaya ¢ikan ve servislerin
anlamsal tanimiyla ilgilenen semantik yaklasim kullanicinin istedigi servisleri daha
hizli ve giivenilir bir sekilde bulmasina imkan saglar. Semantik temelli yaklagimlarda
tiireyen ontoloji temelli yaklasimda ise servis ve kullanict baglaminda kullanicinin en
dogru servisi bulmasina imkan saglar. Se¢ilen makaleler incelendiginde Semantik
bilin¢li yaklasim 33, mantik temelli yaklagim 12 ve sdzdizimsel yaklasim 1 kez
kullanilmigtir. Sekil 3.2, incelenen yayinlarda servis kesfine yonelik kullanilan
yaklagimlarin dagilimin1 gdstermektedir. Bu sonuglar bize web servis kesfinde en

yaygin kullanilan yaklasimin semantik bilingli yaklagim oldugunu gostermistir.

B Semantik Bilingli  ® Mantik Temelli  ® Sozdizimsel

Sekil 3.2. Servis kesfine yonelik kullanilan yaklagimlarin dagilimi

3.1.2 Web Servis kesfinin kullanim amaci nedir?

Web Servis kesti temel olarak ii¢ kavram iizerinde durmaktadir. Bunlar: Kesif
[S2-S46], durum kontrol ve yiik dengelemedir [S1]. Segilen yayinlarin tamami kesif
kavrami {lizerine odaklandigi belirlenirken sadece bir yayinda yiik dengelemeye de yer
verildigi goriilmiistiir. Mikroservis ekosisteminde yer alan ¢ok sayida servis arasindan
kesfedilemeyen servislerin bir 6nemi yoktur. Bu da Kesif siirecinin 6nemini ortaya
koymaktadir. Literatiirden secilen yayinlara da kesif siirecinin dneminin yansidigi
goriilmiistiir. Incelen yaymlarin tamaminda servislerin kesif siirecinde servisin

bulunulmasi lizerine yogunlasildigi goriilmiistiir. Bu da artan servis sayilariyla birlikte
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en onemli Onceligin servislerin mikroservis ekosisteminde bulunulmasi oldugunu

gostermistir.
3.1.3 Kullanilan Meta-sezgisel yaklasim ve algoritmalar nelerdir?

Web servislerinin gelisen teknoloji ile birlikte biiyiik bir hizla arttig
diisiiniildiiglinde kullanicilarin en dogru servisi en hizli sekilde bulmast her gegen giin
zorlagmaktadir. Arastirmacilar servis kesfini daha ileri tastyabilmek i¢in farkli yontem
ve algoritmalar kullanmaktadir. SLR ¢alismasinda web servis kesfi igin servislerin
ortak Ozelliklerine gore smiflandirilmast en dogru servisin en hizli sekilde
bulunabilmesi i¢in ¢ok 6nemlidir. LDA (Latent Dirichlet Allocation) [S5, S8, S24],
BTM (Bi-term Topic Model) [S6, S34], Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglari (Long- Short
Term Memory- LSTM) [S3], ¢ift yonlii LSTM (Bi-LSTM) [S37] ve Gauss LDA [S24]
Web servislerinin kiimelenmesi veya smiflandirilmas: i¢in kullanilan en yaygin
yontemlerdir. Incelenen yayinlarda en yaygin olarak tercih edilen siniflandirma
yontemlerinin LDA ve BTM oldugu goriilmistiir. Sekil 3.3’de yayimlarda web servis

kesfi siirecinde kiimeleme i¢in kullanilan yontemler gosterilmektedir.

Sekil 3.3. Kiimeleme ve Siniflandirma Yaklagimlari

Servisler gruplanirken anahtar kelimeler ve servis aciklamalarinda kullanilan
kelimeler dikkate alinarak servisler arasindaki benzerliklere gore siniflandirilmaktadir.
Secilen anahtar kelimelerin ile yeterli olmayan agiklama metinleri kesif slireci igin
sorun teskil etmektedir. Kullanicinin arama yaparken kullandigi dogal dil ile burada

kullanilan dilin farkliliklar1 ise baska bir sorundur. incelenen yayinlarda arastirmacilar
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bu sorunlar1 asabilmek i¢in farkli algoritmalar kullandigi tespit edilmistir. SLR
calismasinda en ¢ok karsilasilan algoritmalarim WordNet [S6, S20, S21], Copcatan
[S12, S21, S29] ve K-Means [S2, S12] oldugu goriilmistir. Sekil 3.4, SLR

calismasinda tespit edilen algoritmalar1 géstermektedir.

H Ant colony

B Matchmaking

H K-NN
Word2wec

B WordNet

M K-Means

B Naive Bayes

Sekil 3.4. Algoritma tiirleri

3.1.4 Kullanilan yaklasim bulut bilisim tabanh midir?

Ag alt yapisindaki gelismeler ile internete erisim hiz1 ve kalitesi her gegen giin
artmaktadir. Bulut bilisim de internetteki bu gelisimle birlikte hizla biiyimektedir.
Servis saglayicilar ve kullanicilar, giivenlik ve maliyeti dikkate alarak Bulut
teknolojisini her gegen giin daha fazla kullanmaya baslamasi da kaginilmazdir. Servis
saglayicilarmin bulut teknolojisine ge¢mesi kullanicilar agisindan kullanilabilecek
servis sayisinin ve niteliginin artmasini saglayacaktir. Secilen yayinlarda servislerin
kesfi igin kullanilan yaklagimlarin Bulut Bilisim baglantilari incelenmistir [S10-S14,
S22]. Web servislerinin her gegen giin bulut teknolojisini kullanimmin artmasina
ragmen SLR calismasinda incelenen yayinlara bunun yansimasi goriilmemistir. Sekil

3.5, incelen yayinlarin bulut bilisim kullanimini géstermektedir.
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= Evet = Hayir

Sekil 3.5. Bulut Bilisim kullanim grafigi

3.1.5 Kullanici sorgusu 6ncesinde yapilan islemler nelerdir?

Web servisleri i¢in li¢ ana grup vardir. Bunlar servis saglayicilar, kullanicilar
ve servis saglayicilar ile kullanicilar arasinda baglantiyr kuran aracilardir. Servis
saglayicilar servislerini aracilar tizerinden yayinlar. Bu da aracilar iizerinde ¢ok sayida
servisin olmasina ve karmasikliga yol agabilmektedir. Incelenen yaymlara
bakildiginda kullanici sorgu yapmadan once bazi islemlerin yapildigi goriilmiistiir.
Bunlar servislerin kendi aralarinda benzerliklerine gore siniflandirilmasi, servisleri
indexleme [S35], eksik agiklama metinleri igin kelime gomme [S40] ve WSDL [S42]
den OWL-S e [S3, S7, S14] geviridir. Incelene yayinlarmn ¢ogunlugunda bu islemleri
kullanict sorgusundan sonra kullanici istegine gore yapildigr gortiilmiistiir. Sekil 3.6,

kullanict sorgusu oncesi yapilan iglemlerin dagilimini géstermektedir.

W Kiimeleme M Kelime Gomme indexleme

M Ceviri(WSDL=>OWL-S) ®mislem Yok

Sekil 3.6. Sorgu Oncesi Yapilan Islemler
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3.1.6 Zorluklar ve Céziim Onerileri Nelerdir?

Arastirmacilar i¢in bu zorluklarin 6ngoriilebilir olmas1 ve ¢oziim yontemleri
konusunda fikir sahibi olunabilmesi ¢ok onemlidir. Yayinlarda rapor edilen zorluklar
incelendigi zaman bu zorluklarin genel olarak veriseti ve kullanici sorgusu olarak iki
grupta toplandigi goriilmektedir. Genel olarak incelenen yayinlarda arastirmacilarin
karsisina iki kategoride bes sorunun c¢iktigr goriilmiistiir. Bazi zorluklarin ¢oziim
Onerilerinin birden fazla olmasi arastirmacilarin daha iyiye veya 0zgiin ¢oziim

yontemlerine yoneldigini gostermektedir.

SLR c¢alismasinda segilen yayinlarin arastirmacilarmin karsisina ilk olarak
¢ikan sorun tizerinde ¢alisabilecekleri bir verisetinin bulunmamasidir. Arastirmacilar
icin yapacaklar1 ¢aligmaya uygun bir veriseti bulunmasi ¢ok &nemli, ¢linkii bir
verisetini yeniden olusturmak olduk¢a zahmetli ve maliyetli bir ¢alisma gerektirir.
Incelenen yayinlarda arastirmacilarimiz bu sorunu halka agik bir veriseti kullanarak
¢oziime kavusturmuslardir [S2, S4, S22, S30, S31, S33]. Genel olarak kullanilan
verisetleri SAWSDL-TC3, OWLS-TC4 ve ProgrammableWeb’e ait verisetleridir.
Veriseti ile ilgili karsilasilan ikinci sorun verisetinde bulunan hatali igerige sahip
servisler ve replika servislerin varligidir [S15, S18, S20]. Calismanin giivenligi i¢in
incelenen yayinlar1 hazirlayan aragtirmacilar verisetinde bulunan hatali igerige sahip
servisleri ve replika servisleri arastirmadan ¢ikarma yoluna gitmeyi tercih ettikleri

gorilmiistiir.

Veriseti ile karsilagilan son sorun verisetinde bulunan yeterli agiklamaya sahip
olmayan servislerdir [S13, S40]. Servislerin yeterli agiklamaya sahip olmamasi servis
kesfi stirecinde dogru servisin tahmin edilmesini zorlastirmaktadir. Bu sorunu asmak
i¢in arastirmacilar servis agiklama béliimiine bu béliimde yer alan diger kelimeler ile
benzer anlam ve sozdizimsel 6zellige sahip kelimeler ekleyerek [S40] servis tanimini
gelistirdikleri goriilmistiir. Aragtirmacilarin tercih ettigi diger bir ¢6ziim Snerisinin ise
servisin ait oldugu kategoriye ait rastgele ciimleler ile servisin tanimin1 gelistirmek

oldugu tespit edilmistir [S13].

Giindelik dil kullanim1 ve sorgu esnasinda kullanilan kisaltmalar servis kesfi
asamasinda karsilasilan diger bir sorundur [S3, S11, S12, S18, S20, S33, S36, S40].
Kullanilan sorguda gecgen gereksiz kelimelerin ve kisaltmalarin varligi derin 6grenme

algoritmalar1 ve makine 6grenmesi algoritmalar1 kullaniminda hem siireci uzatmakta
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hem de ¢ikacak sonucun dogrulugunu etkilemektedir. Arastirmacilar bu sorunu
sorguda yer alan gereksiz kelimeleri ve kisaltmalar1 kaldirarak ¢ozdiikleri

gorilmistiir.

Sorguda kullanilan kisa (yetersiz) veri girisi karsilagilan bagka bir sorundur
[S2, S5, S7, S12, S40]. Sorgudaki yetersiz veri girisi kullanicinin isteginin tam olarak
anlasilmasini engeller. Sorgu sonucu olarak kullanicinin karsisina ¢ok fazla servisin
donmesi veya higbir servisin bulunamamasi1 muhtemeldir. Bu soruna ¢dziim olarak
arastirmacilar iki ¢6zlim yolu kullandiklari tespit edilmistir. Bunlarin birincisi sorguda
kullanilan anahtar kelimelerin es anlamlilarini ve gesitli varyanslarini kullanmak [S5,
S7, S40], ikincisi ise es anlamli kelimelerden ve kisaltmalardan olusan uzlasi
kiitiiphanesi kullanmaktir [S2, S12]. Segilen yayinlarda karsilasilan zorluklar ve bu

zorluklara karsi 6nerilen ¢oziim onerileri Tablo 3.2°de listelenmistir.

Tablo 3.2. Zorluklar ve C6ziim Onerileri

Kategori | Zorluklar (1-5) Coziim Onerileri (1-7)

1.Veriseti edinme 1.Halka agik veriseti kullanma

2.Hatal1  igerige  sahip | 2.Hatali veya eksik igerige sahip servisleri ve

servisler ve replikalar replikalar1 kaldirma
Veriseti 3.Verisetinde bulunan | 3.Aktif kelime ile benzer anlam ve
servislere  ait  yetersiz|sozdizimsel Ozellige sahip  kelimeler
aciklama kullanilarak servis tanimini gelistirme
4.Servisin ait oldugu kategoriye ait secilen
rastgele ciimle ekleme
4.Kullanicinin  dogal dil
5.Dolgu sozciikleri (Stop words) ve
girisi (Giindelik ~ Dil
kisaltmalar1 kaldirma
Kullanimi)
Sorgu 5.Sorguda kisitli veri girisi | 6.Sorguda anahtar kelimelerin es

anlamlilarini / varyasyonlarini kullanma

7.Uzlag1 Kiitiiphanesi (es anlamli kelimeler

ve kisaltmalardan olusan) kullanma
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3.2 Onerilen Siniflandirma Yontemi

Sistematik literatiir taramasi ile elde ettigimiz sonuglar 1s181nda servis kesfi i¢in
smiflandirma yontemlerinin 6nemi agik¢a goriilmektedir. Artan servis sayist ve
ozellikle benzer isleve sahip birden ¢ok servis olusu en dogru servisin kesfini
zorlagtirmaktadir. Yedinci arastirma sorumuza cevap olarak literatiirde yer alan
siniflandirma algoritmalarina karsi yiikseltme algoritmalarini oneriyoruz. Yiikseltme
(Boosting) topluluk ilkesine gore ¢alisan siral1 bir tekniktir yani bu yontem yeni veriyi
sirali sekilde olusturur. Topluluk 6grenme yontemi ayni 6grenme algoritmasini
kullanarak birden fazla modeli egitmek amaciyla kullanilan bir makine dgrenmesi
yontemidir. Ogrenmede hatanin baslica nedenleri yanlilik, giiriiltii ve varyanstan
kaynaklanmaktadir. Topluluk 6grenme yontemi bu faktérlerin minimum Seviyeye
indirilmesine saglar. Bu yontem makine algoritmalarinin dogrulugunu ve kararliligini
gelistirmek amaciyla tasarlanmistir. Bu yontem Torbalama (Bagging) ve Yiikseltme

(Boosting) teknigi olmak tizere ikiye sekilde uygulanmaktadir [23].

Torbalama yontemi 1996 yilinda Breiman tarafindan gelistirilmistir [23].
Orijinal verisetinden elde edilen onyiikleme orneklerine tahminciler uygulanarak bir
topluluk olusturulur. Olusturulan alt dérneklemler orijinal verisetindeki say1 ile ayni
olacagr icin bazi gdzlemler Onyiikleme sonucunda olusturulan Orneklemlerde yer
almayabilirken bazilar1 iki veya daha fazla kez yer alabilir. Tahminlerin
birlestirilmesinde regresyon agaclarinda ortalama alinir, siniflandirma agaglarinda ise
sonuglar oylama ile belirlenir. Torbalama yontemi, diisiik yanlilik ve yiiksek varyansl
olan degiskenleri daha uygun hale getirirken degiskenlerin tahmin gegerliligini de
arttir. Deneysel sonuglara gore torbalama yontemi, tekil agaglara gore daha verimli

sonuclar vermektedir.

Yiikseltme yonteminde temel amag verisetine farkli agirliklar verilerek
olusturulan agaclar toplulugundan c¢ikarimlar yapmaktir. Baslangicta tiim gozlemler
esit agirliga sahip iken agag toplulugu biiylimeye basladikca, agirliklandirmalar tekrar
diizenlenir. Yikseltme algoritmalarinda agaglar birbirlerine bagli ve her bir
siniflandirici, 6nceki smiflandiricilarin - basarisim  dikkate alinarak egitilir.
Yiikseltmenin amaci, en dogru hedefin se¢ilme olasiligini arttirmaktir [24]. Sekil 3.7,

torbalama ve ylikseltme algoritmalarinin ¢alisma seklini gostermektedir. En ¢ok
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bilinen yiikseltme algoritmalar1 Gradyan Artirma, XGBoost, LightGBM ve CatBoost’

dur. Bu algoritmalar asagida detayli olarak agiklanmstir.

Torbalama Yukseltme

1.0mek
Veri Seti

1.0mek
Veri Seti

2.0Ornek
Veri Seti

2.0mek
Veri Seti

3.0rmnek
Veri Seti

3.0mek
Veri Seti

Paralel Sirall

Sekil 3.7. Topluluk 6grenme yontemleri ¢alisma sekli

3.2.1 Gradyan Artirma Algoritmasi

Gradyan Artirma, Friedman tarafindan 2001 yilinda tanitilan gii¢lii bir makine
ogrenme teknigidir. Yiikseltme, zayif 6grenicileri 6greniciye doniistiirme yontemidir
[6]. Bunu asamali, eklemeli ve sirali olarak yapar. Gradyan Artirma ’de oncelikli
olarak ilk karar agaci olusturulur. Sonrasinda tahmin hatalar1 g6z 6niine alinarak yeni
agaclar olusturulur. Bu durum modelden daha fazla gelisme kaydedilemeyinceye
kadar devam eder. Hem Regresyon hem de siniflandirma modellerini egitmek i¢in
kullanilabilir. Gradyan Artirma ’da basariy1 artirmak igin dogru hiperparametreleri
ayarlamak ¢ok 6nemlidir. Bu modelde kullanilabilecek hiperparametreler 3 kategoride

toplanmaktadir.

Ik kategoride modeldeki her bir agaci etkileyen agaca 6zgii hiperparametreler
yer almaktadir [25]. Yiikseltme algoritmalarinin temelinde karar agaglar yer
aldigindan modelin basarist i¢in olusturulan agacin derinligi, yaprak sayist gibi
ozellikleri modelin olusturulmas1 asamasinda c¢ok oOnemlidir. Agaca 0zgi

hiperparametreler Tablo 3.3’de agiklanmustir.
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Tablo 3.3. Gradyan artirma algoritmasi agaca 6zgii hiperparametreler

Tiir Hiperparametre Aciklama

Bolme icin dikkate alinmasi gereken bir
min_samples_split diigimde gerekli olan minimum Ornek

sayisini tanimlar.

) Bir u¢ diigiim veya yaprakta gereken
min_samples_leaf . .
minimum Ornekleri tanimlar.

Bir tamsay1 yerine toplam gozlem sayisinin

min_weight_fraction_leaf |} .. olarak tanimlanr.

Bir agacin maksimum derinligini ayarlamak
max_depth y
i¢in tanimlanir.

Agaca ozgii Hiperparametreler

Bir agactaki maksimum ug¢ diigiim veya
max_leaf nodes
yaprak sayisini tanimlar.

En iyi ayrimi ararken dikkate alinmasi
max_features o
gereken Ozelliklerin sayisini tanimlar.

Ikinci kategoride ise model gelistirildikten sonra modelin performansini
yiikseltmek i¢in kullanilan hiperparametreler yer almaktadir. Bu hiperparametreler
modeldeki yiikseltme islemini etkiler [25]. Yiikseltme hiperparametrelerinin
ayarlanmasinda hiperparametre ayarlama yoOntemlerinin kullanilmasi en uygun
degerlerin bulunmasinda o6nemlidir. Gradyan artirma algoritmasinda kullanilan
yukseltme hiperparametreleri Tablo 3.4’de agiklanmistir. Son kategoride ise kayip
fonksiyonu, ¢ikt1 ve rasgele say1 iiretilmesi gibi genel islevleri ayarlamaya yarayan
hiperparametreler yer almaktadir. Bu hiperparametreler modelin genel islevi igin
kullanilir [25]. Gradyan artirma algoritmasinda genel islevleri ayarlamada kullanilan

hiperparametreler Tablo3.5’de agiklanmustir.
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Tablo 3.4. Gradyan artirma algoritmasi yiikseltme hiperparametreleri

Tiir

Hiperparametre

Aciklama

Yiikseltme Hiperparametreleri

learning_rate

Bu, her agacin nihai sonug tizerindeki etkisini

belirler.

n_estimators

Modellenecek  sirali  agaglarin  sayisi

tanimlanir.

Subsample

Her aga¢ i¢in secgilecek gozlem orani

tanimlanir.

Tablo 3.5. Gradyan artirma algoritmasi genel hiperparametreler

Tiir Hiperparametre Aciklama
Her bolmede en aza indirilecek kayip
Loss ) )
fonksiyonunu ifade eder.
i Bu hiperparametre, ciktinin baslatilmasin
nit
ayarlar.
S
© Her seferinde aymi rasgele sayilarin
fraw)
<3} . . . .. . o
tretilmesi i¢in rasgele sayr c¢ekirdegi
E random_state
S tanimlar.
-
S
T Model tamamlandiginda yazdirilacak ¢ikti
- Verbose
e tiirti tanimlanir.
[«B]
o
Bunu kullanarak, bir modelin Onceki
warm_start .
uyumlaria ek agacglar eklenebilir.
Daha hizli bolmeler igin verilerin dnceden
presort

siralanip siralanmayacagini tanimlanir.
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3.2.2 XGBoost (eXtreme Gradyan Artirma) Algoritmasi

Tianqi Chen ve Carlos Guestrin tarafindan 2016 yilinda gelistirilmistir. Paralel
isleme, aga¢ budama, eksik degerleri isleme ve asir1 sapmayi(overfitting) 6nlemek i¢in
diizenleme yoluyla optimize edilmis [24] yani hiz ve performans igin tasarlanmis
Gradyan Artirma g¢ercevesi kullanan, karar agaci tabanli bir uygulamadir. Asirt uyumu
azalttig1 ve genel performansi artirdigi i¢in diizenli artirma teknigi olarak da bilinir.
XGBoost algoritmas1  kullanilirken farkli  hiperparametrelerin = gdz oniinde
bulundurulmasi gerekir. XGBoost algoritmasinda yer alan hiperparametreler modelin
O0grenme gorevi, performansini artirmak ve genel islevlerini ayarlamak i¢in kullanilan
hiperparametreler olmak tizere 3 kategori altinda toplanir [26]. Tablo3.6 da XGBoost

algoritmasina ait hiperparametreler aciklanmaktadir.
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Tablo 3.6. XGBoost algoritmasi hiperparametreleri

Tiir Hiperparametre Aciklama
Her yinelemede calistirllacak model tiirtini
booster .
se¢cmek icin kullanilir.
d Sessiz mod etkinlestirildiginde 1'e ayarlanir, yani
Z | silent
IEIDJ calisan hi¢bir mesaj yazdirilmaz.
Bu, paralel igsleme icin kullanilir ve sistemdeki
nthread . R
cekirdek sayist girilmelidir.
Her adimda agirliklar1 kiigiilterek modeli daha
eta
saglam hale getirir.
Bir c¢ocukta gerekli olan tiim gozlemlerin
min_child_weight 5 4
agirliklarinin minimum toplamini tanimlar.
Gama, bir bdlme yapmak icin gereken minimum
gama .
kayip azaltmay1 belirtir.
T | max_delta_step Maksimum delta adiminda, her agacin agirlik
o
S tahmininin olmasina izin verir.
=
n
:% colsample_bytree Her agag icin rasgele orneklenecek siitunlarin
~ oranini belirtir.
Her diizeyde, her bolme i¢in siitunlarin alt 6rnek
colsample_bylevel .
oranini belirtir.
XGBoost "un diizenlilestirme boliimiinii islemek
lambda .
i¢in kullanilir,
Algoritmanin daha hizli calismast icin ¢ok
reg_alpha . .
yiiksek boyutluluk durumunda kullanilabilir
_ Bu, minimize edilecek kayip fonksiyonunu
> | Objective
= tanimlar.
&
Q
2 eval_metric Dogrulama verileri i¢in kullanilacak olgiittiir.
§ Tekrarlanabilir sonuglar iiretmek ve ayrica
seed
% parametre ayari i¢in kullanilabilir.
Q
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3.2.3 LightGBM Algoritmasi

LightGBM, Microsoft DMTK (Distributed Machine Learning Toolkit) projesi
kapsaminda 2017 yilinda gelistirilmis bir yiikseltme algoritmasidir. Diger yiikseltme
algoritmalar ile karsilagtirildiginda yiiksek islem hizi, biiytik verileri isleyebilmesi,
daha az kaynak (RAM) kullanimi, yiiksek tahmin orani, paralel 6grenme ve GPU
ogrenimini desteklemesi gibi avantajlar1 vardir [27]. Yapilan ¢alismalara gore diger

modellere gore 20 kat daha hizli oldugu sonucuna ulagilmistir [28].

LightGBM, histogram tabanli ¢alisan bir algoritmadir. Siirekli degere sahip
olan degiskenleri kesikli hale getirerek hesaplama maliyetini azaltir. Bu yontem
sayesinde hem egitim siiresi kisalmakta hem de kaynak kullanim1 diismektedir. Karar
agaclarinda O6greniminde seviye odakli veya yaprak odakli olarak iki strateji
kullanilabilir. Seviye odakl: stratejide agag biiyiirken agacin dengesi korunur. Yaprak
odakli stratejide ise kaybi azaltan yapraklardan boliinme islemi devam eder.
LightGBM bu o6zelligi sayesinde diger yiikseltme algoritmalarindan ayrilmaktadir.
Model yaprak odakli strateji ile daha az hata oranina sahip olur ve daha hizli 6grenir.
Ancak yaprak odakli biiyiime stratejisi veri sayisinin az oldugu durumlarda modelin
asir1 0grenmeye yatkin olmasina sebebiyet verir. Bu nedenle algoritma biiyiik verilerde
kullan1lmak i¢in daha uygundur. Ayrica agag derinligi, yaprak sayisi gibi parametreler

optimize edilip asir1 6grenmenin Oniine gegmeye ¢aligilabilir.

LightGBM ayrica diger algoritmalardan farkli iki teknik kullanmaktadir.
Bunlar, veri 6rneklerinin ve degiskenlerin sayisi ile ilgilenen Gradyan Tabanli Tek
Yonlii Ornekleme ve Ozel Degisken Paketi’dir. Gradyan Tabanl Tek Yonlii, karar
agaclarinin dogruluk oranimi korurken veri sayisini azaltmay:r amaglamaktadir. Ozel
Degisken Paketi, dogruluk oranina zarar vermeden degisken sayisini azaltmayi ve
buna bagl olarak model egitiminin verimliligini arttirmayi amaglamaktadir. Ozetle,
Gradyan tabanli 6rnekleme daha az 6nemli sayilabilecek verileri ihmal ederek bilgi
kazamimii hesaplamak icin veri boyutunu azaltirken, Ozel Degisken Paketi,
boyutsallig1 azaltmak icin degiskenleri bir araya getirir. Bu iki islev ile LightGBM
egitim siirecinin verimliligini arttirir. LightGBM algoritmasina ait en Onemli

hiperparametreler Tablo 3.7’de agiklanmustir.
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Tablo 3.7. LightGBM algoritmasi hiperparametreleri

Hiperparametre Aciklama
lambda_[1 L1/12 i¢in Lambda 11 kontroli asir1 sigdirmayla
miicadele etmek i¢in kullanilir.
max_depth Egitilen her agacin maksimum derinligini kontrol eder.
num_iterations Num _iterations, giiglendirme yinelemelerinin sayisini
belirtir.
learning_rate Bu, her agacin nihai sonug tlizerindeki etkisini belirler.

early_stopping_rounds | Son erken durdurma turundan sonra dogrulama metrigi

gelismiyorsa, bu parametre egitimi durduracaktir.

subsample Agag olusturma yinelemesi bagina kullanilan satirlarin

yiizdesini belirlenmesini saglar.

Boosting Artirma yontemini belirlemek i¢in kullanilir. Gbdt, dart

ve goss degerlerini alir.

3.2.4 CatBoost Algoritmasi

Catboost, Yandex sirketi tarafindan gelistirilmis olan Gradyan Artirma tabanlh
actk kaynak kodlu bir makine Ogrenmesi algoritmasidir. Gradyan Artirma
algoritmasinin performansini arttirmak amaciyla gelistirilen XGBoost ve LightGBM’e
alternatif olarak Nisan 2017 tarihinde tanitilmigtir. Yiiksek 6grenme hizi hem sayisal
hem kategorik hem de metin verileri ile ¢alisilabilmesi, GPU destegi ve gorsellestirme

secenekleri sunmasi diger algoritmalardan en ¢ok ayrilan 6zellikleridir [29].

CatBoost algoritmasi, veri hazirligi evresini kisaltmasi sayesinde diger
modellere gore daha iyi bir konuma sahiptir. Bos veriler ile ¢aligabilir ve kategorik
verilere kodlama uygular. Kendine has bir kodlama metoduna sahip olmas1 sebebiyle
kategorik veriler ile yiiksek performansli olarak caligabilir. Yani veri hazirhig
yaparken ayrica bir kodlama islemi yapilmasina gerek yoktur hatta kodlama
yapilmamasi tavsiye edilir. Ayrica Catboost simetrik agaglar kurmasi sayesinde ¢ok
derin agaclar kurmadan yiiksek tahmin orani yakalar ve agir1 6grenme sorununu asar.
Eger asir1 6grenme meydana gelirse algoritma hedefe ulasmadan 6nce 6grenmeyi

durdurur.
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Algoritma GPU ile dgrenim yapabilmektedir. Bu sayede Ogrenim siiresi
kisalmaktadir. Algoritmanin GPU iizerinde ¢alisabilmesi i¢in NVIDIA Driver
versiyon 418 ya da iistii ekran kartina sahip olunmasi gerekmektedir. Ayrica 6grenme
sirasinda CatBoost bellek kopyalari alarak galisir eger bilgisayarin bir anda kapanmasi
gibi beklenmedik bir sorun yasanirsa 6grenme asamasi kaldigi yerden devam eder.
Bellek kopyasi alinmast durumu parametrelerle kontrol edilebilir. Bu 6zellik biiyiik
verilerle calisirken 6grenim siiresi ¢ok uzun olacagi i¢in 6nemlidir. Ayrica CatBoost,
parametre ayari i¢in esnek bir arayiiz saglar ve farkli gorevlere uyacak sekilde
yapilandirilabilir  [30]. Tablo 3.8’de CatBoost algoritmasinda One ¢ikan

hiperparametreler agiklanmstir.

Tablo 3.8. CatBoost algoritmasi hiperparametreleri

Hiperparametre Aciklama

iterations Makine ogrenimi problemlerini ¢ozerken

olusturulabilecek maksimum agac sayisini ifade eder.

learning_rate Ogrenme oran1. Gradyan adimni azaltmak igin kullanilir.
depth Agacin derinligini ayarlamak igin kullanilir.
12_leaf reg Maliyet fonksiyonunun L2 diizenlilestirme donemindeki

katsay1y1 ifade eder.

random_strength Agag yapist segildiginde bolmeleri puanlamak igin

kullanilacak rastgelelik miktar1 tanimlanir.

bagging_temperature | Bayes 6nyiiklemesinin ayarlarini tanimlar.

border_count Sayisal ozellikler i¢in bélme sayisini tanimlar.

3.3 Hiperparametre Ayarlama Yontemleri

Makine 6grenimi modelleri i¢in dogru dogru hiperparametreleri se¢mek
c¢ikacak sonuglarin dogrulugu i¢in ¢ok dnemlidir. Hiperparametreler dogru bir sekilde
ayarlanmazsa model parametrelerimiz, kayip fonksiyonunu indiremedigi i¢in yetersiz
sonuglar iretir. Bu da modelimizin daha fazla hata yaptigi yani uygulamada
dogrulugun daha kotii ¢cikacagi anlamina gelir. Hiperparametre ayarlamasi yapilmadan
once parametreler ve hiperparametreler arasindaki farkin bilinmesi gerekir. Model
parametreleri model tarafindan verilen verilerden tahmin edilen parametrelerdir. Bir

O0grenme algoritmasi, verilen veri kiimesi i¢cin model parametrelerini 6grenir veya
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tahmin eder, ardindan 6grenmeye devam ederken bu degerleri gilincellemeye devam
eder. Hiperparametreler ise algoritmanin kendisine 6zgiidiir yani model tarafindan

verilen verilerden tahmin edilemeyen parametrelerdir [31].

Hiperparametre ayari, olusturulan modelin performansini en {ist seviyeye
c¢ikaran dogru hiperparametre kombinasyonunu belirleme islemidir. Tek bir egitim
sirecinde birden ¢ok deneme calistirir. Her denemede, egitim segilen
hiperparametreler i¢in belirlenen smirlar i¢inde ayarlanan degerlerle eksiksiz bir
sekilde yiiriitiiliir. Bu islemin sonunda, modelin en iyi sonuglar1 vermesi igin gerekli
en uygun hiperparametre degerlerinin kiimesini verir. Olusturulan modelin en iyi
sonucu vermesi i¢in 6nemli bir adimdir. Random Search [32], Grid Search, Halvin
Grid Search [33], Halvin Random Search ve Bayes Search ¢alismamizda kullanilan

hiperparametre optimizasyon teknikleridir.

3.4  Test Ortam ve Veriseti

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda olusturulan tiim modeller i¢in yapilan deneylerin
yapildig1 bilgisayarin 6zellikleri elde edilen sonuglarin gegerliligi i¢in ¢ok dnemlidir.
Daha iyi veya daha kotii 6zelliklere sahip bilgisayarlarda farkli sonuglarin bulunmasi
kuvvetle muhtemeldir. Bu tez kapsaminda yapilan tiim deneyler i¢in kullanilan
bilgisayarin 6zellikleri sunlardir: islemci 11.Nesil Intel Core i7-11800H 2.30GHz,
Ram 16GB DDR4 3200MHz, Ekran kartt 4GB NVIDIA GeForce RTX 3050 ve
kullanilan isletim sistemi Windows 10 Profesyonel (64 Bit) isletim sistemidir.

Programlama editorii olarak da Jupyter Notebook [34] tercih edilmistir.

Giliniimiizde web servis saglayicilarinin ve web servislerinin sayisinin her
gegen giin artmasiyla web servis kalitesinin 6nemi de daha da artmaktadir. Servis
kalitesinin bagarili bir sekilde degerlendirebilmek icin kullanicinin servisten
beklentilerinin ne oldugunu bilmek gerekir. Son arastirma sorumuz cevap olarak bu
calismada yer alan siniflandirma algoritmalarini test etmek ve karsilastirmak i¢in halka
acik olan QWS (Web Servis Kalitesi-Quality of Web Service) [7] verisetinin iki
versiyonu da kullanilmistir. Deneyler QWS verisetinin ikinci versiyonu ile yapilmastir.
En yliksek degerlere sahip modelimiz son olarak birinci versiyonu ile tekrar test
edilmistir. QWS verisetinin birinci versiyonu 365 ikinci versiyonu ise 2.507 gergek
Web servis uygulamasi i¢in bir dizi QWS o6l¢iimiinden olusur. QWS veriseti 13

parametreden olusmaktadir. WsRF (Web Services Resource Framework) [35]
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parametresi ilk 9 parametre dikkate alinarak olusturulmustur. Siiflandirma
parametresi ise QWS verisetinde, WsRF genel kalite derecelendirmesine gore 1.Platin
(Yiksek Kalite), 2.Altin, 3.Glimis, 4.Bronz (Disiik Kalite) olacak sekilde
olusturulmustur. Qws verisetinde bulunan smiflarin  agirliklart  Sekil 3.8°de
gosterilmektedir. Siniflandirma, ayni islevi yerine getiren gesitli servisler arasinda

ayrim yapmak i¢in yardime1 olabilir. QWS parametreleri Tablo 3.9°de gdsterilmistir.

0 200 400 600 800 1000 1200

Sekil 3.8. Qws veriseti simf agirliklar

33



Tablo 3.9. QWS Parametreler

ID | Parametre Tanim

1 Tepki Siiresi Istek gonderme ve yanit alma zamani

2 Kullanilabilirlik Basaril1 cagrilar/toplam ¢agrilar

3 Verim Toplam ¢agr1 sayis1 / siire

4 Basar1 Orani Yanit mesaji1 / istek mesaji

5 Giivenilirlik  Oran Hata mesaj1 sayisi/toplam mesaj sayisi

6 Uyma Bir WSDL'nin bir belirtimi takip ettigi kapsam
7 En Iyi Uygulamalar WS-I Temel Profilini takip etme kapsami

8 Gecikme Belirli bir istegi isleme koyma siiresi

9 Belgeler WSDL'deki dokiimantasyon 6l¢iisii

10 WsRF Web Servis Kalite Siralamast

11 Servis Smiflandirmast | Servis sunma niteliklerini temsil eden diizeyler
12 Servis ad1 Web Servis adi

13 | WSDL Adresi (WSDL) dosyasinin Web iizerindeki konumu

34




4. BULGULAR

Bu bolimde ilk olarak sistematik literatiir taramasi sonucu tespit edilen
siniflandirma algoritmalarindan Rassal Orman, Destek Vektor Makinesi, Karar Agaci,
K-en Yakin Komsular ve Naive Bayes siiflandirma algoritmalarina ait elde edilen
sonuclar agiklanmistir. Daha sonra ise topluluk 6grenme ilkesine gore caligan
yiikseltme algoritmalar1 Gradyan Artirma, XGBoost, LightGBM ve CatBoost
algoritmalarina ait sonuglar agiklanmistir. Her algoritmanin egitimi QWS verisetinin
ikinci versiyonu ile tek tek bagimsiz olarak yapilmistir. Veriseti %70 egitim ve %30

test olmak lizere ikiye ayrilmistir ve elde edilen en iyi sonuglar gosterilmistir.

Deneylerde ilk olarak QWS verisetinde bulunan servis kalite dzelliklerinin (ilk
dokuz Parametre) SHAP (SHapley Additive ExPlanations) teknigi ile model
tahmininde yaratig1 etki yani tahmindeki agirliklar1 belirlenmistir. SHAP teknigi
verisetinde yer alan her bir deger i¢in ayr1 Shapley degeri hesaplar ve her Shapley
degeri, iliskilendirildigi verinin tahminde yarattig1 etkiyi belirtmektedir. Bir 6zellige
ait tim Shapley degerlerinin toplami, o 6zelligin modelin tahmini i¢in toplam katkisini
belirtmektedir. Olusturulan modelin egitim ve tahmin siirelerini kisaltmak igin
parametrelerin tahmindeki agirliklar1 dikkate alinarak ilk 6 parametre ile deneyler

gerceklestirilmistir.

Smiflandirma algoritmalart i¢in hiperparametre degerlerinin kombinasyonu
cok onemlidir. Ikinci asamada her bir smiflandirma algoritmasmin egitim ve test
dogruluk degerini artirmak i¢in hiperparametre ayarlama yontemleri kullanilarak en
iyl hiperparametre kombinasyonlar1 veya hiperparametre degerleri bulunmustur.
Bulunan hiperparametre degerleri ile elde edilen dogruluk oranlar1 her siniflandirma
algoritmasi i¢in ayr1 ayri gosterilmistir. Son olarak modele ait Karmasiklik Matrisi
(Confusion Matrix), Smiflandirma raporu ve islem karakteristik egrisi (Receiver
Operating Characteristics-ROC) ile bu egrinin altinda kalan kisim (Area Under The

Curve-AUC) kullanilarak modele ait sonuglar anlatilmistir.

Smiflandirma problemlerinin degerlendirilmesinde kullanilan Karmasiklik
matrisi ongoriilen ve tahmini degerleri gosteren dort farkli kombinasyona sahip bir
tablodur. Karmasiklik matrisi ile elde edilebilecek Slgiitlerden bazilar1 sunlardir. Tlk

olarak dogruluk yani dogru olarak siiflandirilan 6rneklerin yiizdesi, ikinci olarak
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Duyarlilik (Recall) yani pozitif olarak tahmin etmemiz gereken iglemlerin ne kadarini
pozitif olarak tahmin ettigimizi gosteren dlciit ve Kesinlik(precision), pozitif olarak
tahminlendigimiz degerlerin gergcekten ka¢ adedinin pozitif oldugunu gostermektedir.
Dogruluk, Kesinlik ve Duyarlilik Olgiitlerini Siniflandirma raporu (classification
report) ile ayr1 ayr1 kod yazmadan tek seferde gosterilmistir. Siniflandirma raporunda
yer alan F1Score kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Modelin kesinligini

ve saglamligini géstermektedir.

AUC ve ROC egrisi siiflandirma modellerinin basarisin1 gosterir. ROC bir
olasilik egrisidir ve AUC ayrilabilirligin derecesini veya ol¢iisiinii temsil eder [36].
AUC, ROC egrisinin altinda kalan alandir. AUC yiiksek ise model tahmin etmekte
daha iyi demektir. ROC-AUC genellikle ikili siniflandirma modellerini destekler fakat
bizim modellerimiz ¢ok sinifli oldugu igin bire kars1 digerleri yaklasimi kullanilarak
ROC-AUC degerleri hesaplanmistir. Bu yontemde, bir sinifi "olumlu" kabul ederken,
digerleri "negatif" kabul edilir. Verisetimiz 4 sinifli oldugu i¢in dort farkli ROC-AUC
puani elde edilmistir ve model puani i¢in bu puanlarin ortalamasi alinmistir.
Histogramlar ne kadar ayri ise ROC egrisi o kadar iyidir ve ortalama puan ne kadar

yiiksekse model tahminini o kadar iyi yapiyor demektir.

4.1  Naive Bayes Siiflandirma Algoritmasi

Naive Bayes smiflandirma algoritmasinin temeli Bayes teoremine dayanir.
Bayes teoremi 1812 yilinda Thomas Bayes tarafindan bulunan kosullu olasilik
hesaplama formiiliidiir [37]. Naive Bayes siniflandirmasi olasilik ilkelerine gore
tanimlanmuis bir dizi hesaplama ile, sisteme sunulan verilerin sinifin1 yani kategorisini
tespit etmeyi amaglar. Modelimiz Naive Bayes algoritmasi ile ¢alistirildiktan sonra
QWS veriseti parametrelerinin agirliklar1 tespit edilmistir. Parametrelerin model
tahmini tizerindeki agirliklart Sekil 4.1°de gosterilmektedir. En ytliksek agirliga sahip
ilk alti parametre olan Basari, Kullanilabilirlik, Tepki siiresi, Verim, Belgeler ve

giivenirlilik deneylerde kullanilmak {izere secilmistir.
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Basari +0.24
Kullanilabilirlik
Tepki_suresi
Verim
Belgeler
Guvenilirlik
Gecikme
Uyma

En_iyi_Uygulamalar

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
mean(|SHAP value|)

Sekil 4.1. Naive Bayes algoritmasinda QWS veriseti parametrelerinin agirliklari

Naive Bayes algoritmasi ile olusturdugumuz modeli iyilestirmek icin egriyi
genisletmekte kullanilan bir stabilite hesaplamast olan “var smoothing”
hiperparametresinin ayarlanmasi1 gerekmektedir. Bu hiperparametre ile dagilim
ortalamasindan uzakta olan Grnekler de hesaba katildig1 i¢in modelin kararliliginin
artmasi saglanmistir. Bes farkli hiperparametre ayarlama yontemi kullanilarak 0 ile -
9 arasinda esit aralikli 100 hiperparametre degeri denenmis ve bes farkli yontemle elde
edilen hiperparametre degerleri ve bu degerlere ait dogruluk oranlar1 Tablo 4.1 de
listelenmistir. Elde dilen hiperparametre degerleri farkli olmasina ragmen dogruluk

orani degisim gostermemistir.

Tablo 4.1. Naive Bayes algoritmasina ait hiperparametre degerleri ve dogruluk oranlari

Hiperparametreler Grid Random Halvin Halvin Bayes
Search Search Grid Random  Search
Search Search
‘[’%r_—?_rg)oi’th'”g 8111308 1873817 12328467 432876128 .o
3078e-08 422e-08 394e-09 108e-08 46-09
Dogruluk Oram 7167 7167 71.67 71.67 71.67
(%)

Naive Bayes algoritmasina ile olusturdugumuz modele ait karmasiklik matrisi

ile modelin her bir sinifi tahmin etmekteki basarisi ayr1 ayr1 goriilmektedir. Modele ait
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karmagiklik matrisi Sekil 4.2°de gosterilmistir. Matrise gore sinif bazinda tahminleri
incelendiginde ikinci sinifa ait tahminlerin daha kesin oldugu goriilmiistiir.
Karmagiklik matrisinden elde edilen modele ait siniflandirma raporunda smif bazinda
ana siniflandirma o6lg¢iitlerinin bir temsilini gosterilmektedir. Bu rapor incelendiginde
en yiiksek kesinligin (precision) %83 ile ikinci sinifa ait oldugu ve ortalama
kesinliginde %72 oldugu goriilmiistiir. Geri ¢agirma degerleri yani olumlu 6rnekleri
dogru bir sekilde bulma yetenegi incelendiginde en iyi sonucun %92 ile birinci sinifa
ait oldugu ve ortalamanin %75 oldugu goriilmiistiir. F1 puanina yani hassasligin
agirlikl harmonik ortalamasi dikkate alindiginda en iyi sonucun %75 ile tiglincii sinifa
ait oldugu ortalamanin ise %72 oldugu goriilmektedir. Modelin dogruluk orani da

raporda %72 olarak tespit edilmistir. Modele ait siniflandirma raporu Sekil 4.3’de

gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Naive Bayes karmagiklik matrisi

38



Modelimizde dort farkli sinif oldugu igin her bir sinifa ait ROC-AUC degerleri
farli olusmustur. Modelimize ait ROC-AUC degerleri 1.Simif igin 0.9556, 2.Sinif i¢in
0.8806, 3.Smmif icin 0.9253, 4. Smif icin 0.9852 ve ortalama 0.9367 olarak
hesaplanmistir. ROC-AUC degerlerine bakildiginda modelimizi genel olarak iyi
oldugu yani ayirt ediciliginin iyi oldugu ve iyi tahmin yaptig1 goriilmektedir. Bununla
beraber Sekil 4.4’de yer alan ROC egrisi grafikleri incelendiginde her tiim egrilerin

dikliginin 1yi oldugu yani ideal nokta olan sol iist kdseye yakinliklarinin iyi oldugu
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Sekil 4.3.Naive Bayes Siniflandirma raporu
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4.2  K-en Yakin Komsular Siniflandirma Algoritmasi

KNN algoritmalari, 1967 yilinda T. M. Cover ve P. E. Hart tarafindan
onerilmistir [38]. Algoritma, siiflar1 belli olan bir 6rnek veri kiimesindeki verilerden
yararlanilarak kullanilmaktadir. Kisaca KNN algoritmasi siniflandirilmak istenen bir
veriyi daha Onceki verilerle olan yakinlik iligkisine gére siniflandiran bir algoritmadir.
Modelimiz KNN algoritmasi ile ¢alistirildiktan sonra QWS veriseti parametrelerinin
agirliklar tespit edilmistir. Parametrelerin model tahmini tizerindeki agirliklar Sekil
4.5’de gosterilmistir. En yiiksek agirliga sahip ilk alt1 parametre olan Belgeler, Tepki
stiresi, Basari, Kullanilabilirlik, Verim ve Uyma deneylerde kullanilmak iizere

secilmistir.

+0.21
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Verim +0.07

+0.06

Gecikme

Uyma

Guvenilirlik +0.03

En_iyi_Uygulamalar - +0.02
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Sekil 4.5. KNN algoritmasinda QWS veriseti parametrelerinin agirliklart

KNN algoritmasi ile olugturdugumuz modeli iyilestirmek i¢in en uygun K
degerinin tek tek denenerek bulunmasi gerekir. Kisaca “n_neighbors”
hiperparametresinin ayarlanmasi gerekmektedir. Bes farkli hiperparametre ayarlama
yontemi kullanilarak 1 ile 50 arasinda tiim hiperparametre degeri denenmis ve bes
farkli yontemle elde edilen hiperparametre degerleri ve bu degerlere ait dogruluk
oranlar1 Tablo 4.2 de listelenmistir. Farkli yontemler ile elde edilen hiperparametre
degerleri kullanilarak elde edilen modele ait en iyi dogruluk oraninin Halvin Random
Search ile elde edilen K=10 degeriyle elde edildigi ve en iyi dogruluk oranin %75.79
oldugu tespit edilmistir.



Tablo 4.2. KNN algoritmasina ait hiperparametre degerleri ve dogruluk oranlari

Hiperparametreler Grid Random Halvin  Halvin  Bayes
Search Search Grid Random Search
Search  Search

n_neighbors
[1-50] 9 5 1 10 9

Dogruluk Orant (%) 75 7367 7513 7579 75

KNN algoritmasina ile olusturdugumuz modele ait karmagsiklik matrisi ile
modelin her bir smifi tahmin etmekteki basarist ayr1 goriilmektedir. Modele ait
karmagiklik matrisi Sekil 4.6’da gosterilmektedir. Matrise goére simif bazinda
tahminleri incelendiginde ikinci sinifa ait tahminlerin daha kesin oldugu goriilmiistiir.
Karmasiklik matrisinden elde edilen modele ait siniflandirma raporunda siif bazinda
ana siniflandirma 6lgiitlerinin bir temsilini gosterilmektedir. Bu rapor incelendiginde
en yiiksek kesinligin %78 ile birinci sinifa ait oldugu ve ortalama kesinliginde %75
oldugu goriilmiistiir. Geri ¢agirma degerleri yani olumlu 6rnekleri dogru bir sekilde
bulma yetenegi incelendiginde en iyi sonucun %90 ile ikinci smifa ait oldugu ve
ortalamanin %66 oldugu goriilmektedir. F1 puanina yani hassasligin agirlikli
harmonik ortalamasi dikkate alindiginda en iyi sonucun %83 ile ikinci sinifa ait oldugu
ortalamanin ise %69 oldugu goriilmiistiir. Modelin dogruluk orani da raporda %76
olarak  goriilmektedir. Modele ait smiflandirma raporu  Sekil 4.7°de

gorilintiilenmektedir.
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Modelimizde dort farkl: sinif oldugu icin her bir sinifa ait ROC-AUC degerleri
farli olugmustur. Modelimize ait ROC-AUC degerleri 1.Sinif igin 0.9503 2.Sin1f i¢in
0.9155, 3.Smif i¢in 0.9112, 4. Smf i¢in 0.9689 ve ortalama 0.9365 olarak
hesaplanmistir. ROC-AUC degerlerine bakildiginda modelimizi genel olarak iyi
oldugu yani ayirt ediciliginin iyi oldugu ve iyi tahmin yaptig1 goriilmektedir. Bununla
beraber Sekil 4.8’de yer alan ROC egrisi grafikleri incelendiginde her tiim egrilerin

dikliginin iyi oldugu yani ideal nokta olan sol iist kdseye yakinliklarinin iyi oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 4.8. KNN ROC egrisi

4.3 Rassal Orman Simiflandirma Algoritmasi

Rassal Orman algoritmasi hiperparametre ayar1 yapmadan bile, cogu zaman iyi
bir sonug iretebilen, esnek, kullanimi kolay bir makine dgrenmesi algoritmasidir.
Rassal Orman algoritmasi; birden ¢ok karar agaci lizerinden her bir karar agacini farkl
bir gbzlem Ornegi lizerinde egiterek c¢esitli modeller iretip, siniflandirma
olusturmanizi saglamaktadir [39]. Modelimizi Rassal Orman algoritmasi ile
calistirildiktan sonra QWS veriseti parametrelerinin agirliklart tespit edilmistir.
Parametrelerin model tahmini tizerindeki agirliklar1 Sekil 4.9°da gosterilmistir. En
yiiksek agirliga sahip ilk alt1 parametre olan Belgeler, Basar1, Verim, Kullanilabilirlik,

Uyma ve Tepki siiresi deneylerde kullanilmak iizere segilmistir.
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Sekil 4.9. Rassal Orman algoritmasinda QWS veriseti parametrelerinin agirliklar
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Rassal Orman algoritmas: ile olusturdugumuz modeli iyilestirmek en iyi
hiperparametre kombinasyonlarinin bulunmasi gerekir. Dort farkli hiperparametrenin
en iyl kombinasyonlari bulmak i¢in bes farkli hiperparametre ayarlama yontemi
kullanilmistir. Hiperparametrelere ait denenen degerler ile bes farkli yontemle elde
edilen hiperparametre degerlerinin kombinasyonlar1 ve bu kombinasyonlara ait elde
edilen dogruluk oranlar1 Tablo 4.3” de listelenmistir. Farkli yontemler ile elde edilen
hiperparametre degerleri kullanilarak elde edilen modele ait en iyi dogruluk oraninin
Grid Search ile bulunan hiperparametre degerleri kombinasyonuyla elde edildigi ve en

Iyi sonucun %89.62 oldugu tespit edilmistir.

Tablo 4.3. Rassal Orman algoritmasina ait hiperparametre degerleri ve dogruluk oranlart

Hiperparametreler Grid Random Halvin Halvin Bayes
Search  Search Grid Random Search
Search Search
max_depth
[2,5,8,10] 10 10 10 8 10
max_features
[2,5,8] 2 2 5 5 2
n_estimators
[10,500,1000] 500 500 1000 500 1000
min_samples_split
[2,5,10] 5 10 2 2 2
D"gr“z}%k) Oramt o962 8843 8009  88.69 88.96

Rassal Orman algoritmasina ile olusturdugumuz modele ait karmasiklik matrisi
ile modelin her bir smifi tahmin etmekteki basarisi ayr1 goriilmektedir. Modele ait
karmagiklik matrisi Sekil 4.10°da gosterilmistir. Matrise gore sinif bazinda tahminleri
incelendiginde ikinci sinifa ait tahminlerin daha kesin oldugu goriilmektedir.
Karmasiklik matrisinden elde edilen modele ait siniflandirma raporunda sinif bazinda
ana siniflandirma o6l¢iitlerinin bir temsilini gosterilmektedir. Bu rapor incelendiginde
En yliksek kesinligin %92 ile birinci sinifa ait oldugu ve ortalama kesinliginde %90
oldugu goriilmiistiir. Geri cagirma degerleri yani olumlu 6rnekleri dogru bir sekilde
bulma yetenegi incelendiginde en iyi sonucun %95 ile ikinci sinifa ait oldugu ve
ortalamanin %87 oldugu goriilmiistiir. F1 puanina yani hassasligin agirlikli harmonik

ortalamasi dikkate alindiginda en iyi sonucun %91 ile ikinci smifa ait oldugu
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ortalamanin ise %88 oldugu goriilmiistir. Modelin dogruluk oran1 da raporda %89

oldugu goriilmiistiir. Modele ait siniflandirma raporu Sekil 4.11°de gdsterilmistir.
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Sekil 4.10. Rassal Orman karmasiklik matrisi

Siniflandirma Raporu

precision recall fl-score  support

1 8.92 8.82 8.87 114

2 8.88 8.95 8.91 378

3 8.908 8.82 8.86 282

4 8.89 8.86 8.88 66

accuracy 0.89 752
macro avg 8.986 8.87 B.88 752
weighted avg ©.89 ©.89 0.89 752

Sekil 4.11. Rassal Orman Siniflandirma raporu

Modelimizde dort farkli sinif oldugu igin her bir sinifa ait ROC-AUC degerleri
farkli olusmustur. Modelimize ait ROC-AUC degerleri 1.Smif ig¢in 0.9879 3 2.Simf
icin 0.9693, 3.Smif i¢in 0.9750, 4. Smif i¢in 0.9925 ve ortalama 0.9812 olarak
hesaplanmistir. ROC-AUC degerlerine bakildiginda modelimizi genel olarak iyi
oldugu yani ayirt ediciliginin ¢ok iyi oldugu ve ¢ok iyi tahmin yaptig1 goriilmektedir.
Bununla beraber Sekil 4.12°de yer alan ROC egrisi grafikleri incelendiginde her tiim
egrilerin dikliginin ¢ok iyi oldugu yani ideal nokta olan sol iist kdseye yakinliklarinin

cok iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.12. Rassal Orman ROC egrisi

4.4  Destek Vektor Makinesi Simiflandirma Algoritmasi

Destek Vektor Makineleri 1963 yilinda Vladimir Vapnik ve Alexey
Chervonenkis tarafindan temelleri atilan istatiksel Ggrenme teorisine dayali bir
gozetimli 6grenme algoritmasidir [40]. Temel olarak bir dogru ile iki sinifa ait verileri
birbirinden en uygun sekilde ayirarak iki sinifinin noktalarinin dogruya maksimum
uzaklikta olmasini amaglar. Modelimizi SVM algoritmasi ile calistirildiktan sonra
QWS veriseti parametrelerinin agirliklar1 tespit edilmistir. Parametrelerin model
tahmini tizerindeki agirliklar Sekil 4.13°de gosterilmektedir. En yiiksek agirliga sahip
ilk alt1 parametre olan Belgeler, Kullanilabilirlik, Basari, Verim, Uyma ve Tepki siiresi

deneylerde kullanilmak iizere se¢ilmistir.

Belgeler +0.25
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Gecikme . +0.01
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0
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Sekil 4.13. SVM algoritmasinda QWS veriseti parametrelerinin agirliklar
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SVM algoritmast ile olusturdugumuz modeli iyilestirmek en iyi hiperparametre
kombinasyonlarinin bulunmasi gerekir. SVM de C hiperparametresi yanlis
smiflandirmay1 temsil eden ceza parametresidir. C hiperparametresi, SVM
optimizasyonuna ne kadar hatanin goze alinabilecegini sOyler. Karar sinir1 ile yanlis
smiflandirma dengesi bu sekilde kontrol edilebilir. Karar sinirina olan mesafe ile dogru
orantilidir. C hiperparametresi i¢in en 1iyi degerleri bulmak ig¢in bes farkl
hiperparametre ayarlama yontemi kullanmilmistir. C hiperparametresi igin 1 ile 10
arasindaki tiim tamsayilar bes farkli hiperparametre ayarlama yontemi ile denenmis
elde edilen hiperparametre degerleri ve bu kombinasyonlara ait dogruluk oranlari
Tablo 4.4° de listelenmistir. Farkli yontemler ile elde edilen hiperparametre degerleri
kullanilarak elde edilen modele ait en iyi dogruluk oraninin Halvin Random Search ile

bulunan C=9 degeri ile elde edildigi en iyi sonucun %89.62 oldugu tespit edilmistir.

Tablo 4.4. SVM algoritmasina ait hiperparametre degerleri ve dogruluk oranlari

Hiperparametreler Grid Random Halvin Halvin Bayes
Search  Search Grid Random Search
Search Search
C
[1-10] 4 4 3 9 4
D"gr“zc‘,‘/ok) Orami 0999 8922 8922 89.48 89.22

SVM ile olusturdugumuz modele ait karmasiklik matrisi ile modelin her bir
simifi tahmin etmekteki basaris1 ayr1 goriilmektedir. Modele ait karmasiklik matrisi
Sekil 4.14’de gosterilmektedir. Matrise gore siif bazinda tahminleri incelendiginde
ikinci sinifa ait tahminlerin daha kesin oldugu goriilmektedir. Karmagiklik matrisinden
elde edilen modele ait siniflandirma raporunda sinif bazinda ana siniflandirma
Olciitlerinin  bir temsilini gosterilmektedir. Bu rapor incelendiginde en yiiksek
kesinligin %91 ile birinci ve ikinci sinifa ait oldugu ve ortalama kesinliginde %89
oldugu goriilmektedir. Geri cagirma degerleri yani olumlu 6rnekleri dogru bir sekilde
bulma yetenegi incelendiginde en iyi sonucun %92 ile ikinci sinifa ait oldugu ve
ortalamanin %89 oldugu gorilmektedir. F1 puanina yani hassashigin agirlikli
harmonik ortalamasi dikkate alindiginda en iyi sonucun %091 ile ikinci sinifa ait oldugu
ortalamanin ise %89 oldugu goriilmektedir. Modelin dogruluk oran1 da raporda %89
olarak  goriilmektedir. Modele ait smiflandirma raporu  Sekil 4.15°de

goriintiilenmektedir.
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Sekil 4.14. SVM karmasiklik matrisi
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Sekil 4.15. SVM Smuflandirma raporu

Modelimizde dort farkli sinif oldugu igin her bir sinifa ait ROC-AUC degerleri
farkli olugsmustur. Modelimize ait ROC-AUC degerleri 1. Siif i¢in 0.9912 3 2. Simif
icin 0.9702, 3. Sinif i¢in 0.9746, 4. Sinif i¢in 0.9862 ve ortalama 0.9806 olarak
hesaplanmistir. ROC-AUC degerlerine bakildiginda modelimizi genel olarak 1yi
oldugu yani ayirt ediciliginin ¢ok iyi oldugu ve ¢ok iyi tahmin yaptig1 goriilmektedir.
Bununla beraber Sekil 4.16°da yer alan ROC egrisi grafikleri incelendiginde tiim

egrilerin dikliginin ¢ok iyi oldugu yani ideal nokta olan sol {ist kdseye yakinliklarinin
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cok 1y1 oldugu goriilmektedir. Bu da modelin saglamligin1 gostermektedir.
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Sekil 4.16. SVM ROC egrisi

45  Karar Agac Siniflandirma Algoritmasi

Karar Agagclari, siiflandirma problemlerinde kullanilan en popiiler makine
Ogrenmesi algoritmalarindan biridir. Karar agaci algoritmast, veri 6zelliklerinden basit
kurallar ¢ikarip daha sonra bu kurallar1 6grenerek bir degiskenin degerini tahmin
etmektir. Bu algoritma eksik degerleri desteklemediginden dolayr modeli
olusturmadan Once eksik degerlerin ¢oziilmesi gerekir. Modelimizi Karar Agaci
Smiflandirma Algoritmast ile ¢alistirildiktan sonra QWS veriseti parametrelerinin
agirliklar: tespit edilmistir. Parametrelerin model tahmini iizerindeki agirliklart Sekil
4.17°de gosterilmektedir. En yiiksek agirliga sahip ilk alti parametre olan Basari,
Belgeler, Verim, Tepki siiresi, Uyma ve Kullanilabilirlik deneylerde kullanilmak {izere

secilmistir.
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Basar +0.38
Belgeler
Verim

Tepki_suresi

Uyma

Kullanilabilirlik +0.07

Guvenilirlik +0.07

Gecikme . +0.03

En_iyi Uygulamalar . +0.02

0.

o

0 0.05 010 0.15 0.20 025 0.30 0.35 0.40
mean(|SHAP value|)

Sekil 4.17. Karar Agaci algoritmasinda QWS veriseti parametrelerinin agirliklari

Karar Agaci Algoritmas: ile olusturdugumuz modeli iyilestirmek en iyi
hiperparametre kombinasyonlariin bulunmasi gerekir. Dort farkli hiperparametrenin
en iyi kombinasyonlarini bulmak i¢in bes farkli hiperparametre ayarlama yontemi
kullanilmistir. Hiperparametrelere ait denenen degerler ile bes farkli yontemle elde
edilen hiperparametre degerlerinin kombinasyonlar1 ve bu kombinasyonlara ait
dogruluk oranlar1 Tablo 4.5’ de listelenmistir. Tabloda goriildigi tizere farkli
yontemlere farkli hiperparametre degerleri hesaplamasinda en iyi sonucun Halvin
Random Search ile bulunan hiperparametre degerleri kombinasyonuyla elde edildigi

ve en iyl dogruluk oranin %86.17 oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.5. Karar Agac1 algoritmasina ait hiperparametre degerleri ve dogruluk oranlari

Hiperparametreler Grid Random Halvin Halvin Bayes
Search  Search Grid Random Search
Search Search
max_depth
[1-10] 9 9 9 9 9
min_samples_split
[2-50] 5 8 5 4 9
O [

Dogruluk Oram (%) o537 8523 g537  86.17 84.44

Karar Agacit Algoritmasi ile olugturdugumuz modele ait karmagiklik matrisi ile

modelin her bir smifi tahmin etmekteki basarist ayr1 goriilmektedir. Modele ait
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karmagiklik matrisi Sekil 4.18’de gosterilmektedir. Matrise gore sinif bazinda
tahminleri incelendiginde ikinci sinifa ait tahminlerin daha kesin oldugu
goriilmektedir. Karmagiklik matrisinden elde edilen modele ait smiflandirma
raporunda, sinif bazinda ana siniflandirma 6lgiitlerinin bir temsilini gosterilmektedir.
Bu rapor incelendiginde en yiiksek kesinligin %89 ile dordiincii sinifa ait oldugu ve
ortalama kesinliginde %86 oldugu goriilmektedir. Geri ¢agirma degerleri yani olumlu
ornekleri dogru bir sekilde bulma yetenegi incelendiginde en iyi sonucun %90 ile
ikinci sinifa ait oldugu ve ortalamanin %84 oldugu goriilmektedir. F1 puanina yani
hassasligin agirlikli harmonik ortalamasi dikkate alindiginda en iyi sonucun %89 ile
ikinci sinifa ait oldugu ortalamanin ise %85 oldugu goriilmektedir. Modelin dogruluk
orani da raporda %86 olarak goriilmektedir. Modele ait siiflandirma raporu Sekil

4.19°da goriintiillenmektedir.

Confusion Matrix

1 %3 21 0 0 300
250
2 25 1 0
_ 200
[45]
0
[
[1}]
= 150
'_
3 0 28 167 7
100
4 0 0 12 54 =0
0
1 2 3 4

Predicted label

Sekil 4.18. Karar Agaci karmagiklik matrisi
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siniflandirma Raporu

precision recall f1-score  support

1 8.79 0.82 0.8@ 114

2 ©.87 0.98 0.89 370

3 ©.88 0.83 8.85 202

4 ©.89 0.82 0.85 66

accuracy 0.86 752
macro avg 9.86 8.84 0.85 752
weighted avg ©.86 0.86 0.86 752

Sekil 4.19. Karar Agaci Siniflandirma raporu

Modelimizde dort farkli sinif oldugu i¢in her bir sinifa ait ROC-AUC degerleri
farkli olugsmustur. Modelimize ait ROC-AUC degerleri 1. Sinif i¢in 0.9281 3 2. Simif
icin 0.8905, 3. Sinif i¢in 0.8793, 4. Simf i¢in 0.9468 ve ortalama 0.9112 olarak
hesaplanmistir. ROC-AUC degerlerine bakildiginda modelimizin ayirt ediciliginin iyi
oldugu ve iyi tahmin yaptig1 goriilmektedir. Bununla beraber Sekil 4.20°de yer alan
ROC egrisi grafikleri incelendiginde 1. ve 4. siniflara ait egrilerin dikliginin iyi oldugu

yani ideal nokta olan sol iist kdseye yakinliklarinin ¢ok iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.20. Karar Agac1 ROC egrisi

4.6  Gradyan Artirma Siniflandirma Algoritmasi

Gradyan Artirma algoritmast QWS verisetinde bulunan ilk dokuz parametre

kullanilarak ¢alistirilmis ve parametrelerin model tahmini tizerindeki agirliklart tespit
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edilmistir. Sekil 4.21, bu parametreleri ve bunlarin model tizerindeki etkisinin
biiyiikliigiinii gdstermektedir. Nihai modelimizde kullanmak tizere agirlig1 en yiiksek
alt1 parametre olan Basari, Belgeler, Verim, Tepki siiresi, Uyma ve Kullanilabilirlik

deneylerde kullanilmak iizere secilmistir.

Basari +0.27
Belgeler

Verim

Tepki_suresi

Uyma
Kullanilabilirlik
Guvenilirlik

En_iyi Uygulamalar

Gecikme

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
mean(|SHAP value|)

Sekil 4.21. Gradyan Artirma algoritmasi parametre agirliklart

Daha sonra modelimizi gelistirmek i¢in 5 farkli hiperparametre ayarlama
yontemi kullanilarak ¢alistirilmis ve en uygun hiperparametre degerleri ile bu degerler
ile elde edilen dogruluk oranlari elde edilmistir. Tim hiperparametreler ile
hiperparametrelere ait degerler ile hiperparametre ayarlama yontemleriyle elde edilen
degerler kombinasyonu ve bu kombinasyonlara ait dogruluk oranlart Tablo 4.6’da
gosterilmektedir. En 1yi sonu¢ Grid Search yontemiyle elde edilen hiperparametre

degerleri kombinasyonu ile hesaplanan %90.02’lik sonugtur.
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Tablo 4.6. Gradyan Artirma algoritmasi hiperparametre degerleri ve dogruluk oranlari

Hiperparametreler Grid Random Halvin Halvin  Bayes
Search Search Grid Rando Search
Search m
Search
learning_rate
[0.001, 0.01, 0.1, 0.05 0.1 0.1 0.05 0.05
0.05]
n_estimators
[100,150,200,500] 150 100 150 500 200
max_depth
[3.5,10] 10 5 5 10 5
max_features
["sqre”, "log2"] log2 sqrt sqrt log2 log2
min_samples_split
[2,3,5.10] 3 5 5 3 2
Subsample
[0.6-1.0] 0.6 0.8 0.6 0.6 0.6
Dogruluk Oram 90.02 89.49 89.36 89.49 89.36
(%)

Gradyan Artirma algoritmasina ile olusturdugumuz modele ait karmasiklik
matrisi ile modelin her bir sinifi tahmin etmekteki basarist ayr1 goriilmektedir. Modele
ait karmagiklik matrisi Sekil 4.22°de gosterilmektedir. Matrise gore sinif bazinda
tahminleri incelendiginde ikinci smnifa ait tahminlerin daha kesin oldugu
goriilmektedir. Karmagiklik matrisinden elde edilen modele ait smiflandirma
raporunda smif bazinda ana siiflandirma 6Slgiitlerinin bir temsilini gosterilmektedir.
Bu rapor incelendiginde en yiiksek kesinligin %95 ile dordiincii sinifa ait oldugu ve
ortalama kesinliginde %92 oldugu goriilmektedir. Geri cagirma degerleri yani olumlu
ornekleri dogru bir sekilde bulma yetenegi incelendiginde en iyi sonucun %96 ile
ikinci sinifa ait oldugu ve ortalamanin %87 oldugu goriilmektedir. F1 puanina yani
hassasligin agirlikli harmonik ortalamasi dikkate alindiginda en iyi sonucun %92 ile
ikinci sinifa ait oldugu ortalamanin ise %89 oldugu goriilmektedir. Modelin dogruluk
orani da raporda %90 olarak goriilmektedir. Modele ait siniflandirma raporu Sekil

4.23°de goriintiilenmektedir.
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Sekil 4.22. Gradyan Artirma algoritmasi karmasiklik matrisi

Siniflandirma RAporu
precision
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Sekil 4.23. Gradyan Artirma algoritmasi siniflandirma raporu

Modelimizde dort farkli sinif oldugu igin her bir sinifa ait ROC-AUC degerleri
farkli olugsmustur. Modelimize ait ROC-AUC degerleri 1. Sinif i¢in 0.9872 3 2. Simif
icin 0.9691, 3. Smif i¢in 0.9766, 4. Smif i¢in 0.99867 ve ortalama 0.9799 olarak
hesaplanmistir. ROC-AUC degerlerine bakildiginda modelimizi genel olarak iyi
oldugu yani ayirt ediciliginin iyi oldugu ve iyi tahmin yaptig1 goriilmektedir. Bununla
beraber Sekil 4.24°da yer alan ROC egrisi grafikleri incelendiginde 1. ve 4. siniflara

ait egrilerin dikliginin iyi oldugu yani ideal nokta olan sol iist koseye yakinliklarinin

cok iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.24. Gradyan Artirma ROC egrisi

4.7 XGBoost Siniflandirma Algoritmasi

XGBoost Algoritmast QWS verisetinde bulunan ilk dokuz parametre
kullanilarak ¢alistirilmis ve parametrelerin model tahmini tizerindeki agirliklart tespit
edilmistir. Sekil 4.25, bu parametreleri ve bunlarin model iizerindeki etkisinin
biiyiikligiinii gostermektedir. Nihai modelimizde kullanmak tizere agirlig1 en yiiksek
alt1 parametre olan Belgeler, Basar1, Verim, Kullanilabilirlik, Tepki siiresi ve Uyma

deneylerde kullanilmak iizere se¢ilmistir.

Belgeler

kutanitabiicic [ T - <
Tepki_suresi _ +0.13
=

Guvenilirlik +0.06

En_iyi_Uygulamalar - +0.02

Gecikme . +0.01

0

=]

0 005 0.10 0.15 020 0.25
mean(|SHAP valug|)

Sekil 4.25. XGBoost algoritmasi parametre agirliklari
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Daha sonra modelimizi gelistirmek i¢in 5 farkli hiperparametre ayarlama
yontemi kullanilarak ¢alistirilmig ve en uygun hiperparametre degerleri ile bu degerler
ile elde edilen dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Tiim hiperparametreler ile
hiperparametrelere ait degerler ile hiperparametre ayarlama yontemleriyle elde edilen
degerler kombinasyonu ve bu kombinasyonlara ait dogruluk oranlart Tablo 4.7°de
gosterilmektedir. En iyi sonu¢ Halvin Random Search yontemiyle elde edilen

hiperparametre degerleri kombinasyonu ile hesaplanan %89.36’lik sonugtur.

Tablo 4.7. XGBoost algoritmasi hiperparametre degerleri ve dogruluk oranlart

Hiperparametreler Grid Random Halvin Halvin Bayes
Search  Search Grid Random  Search
Search Search
min_child_weight
[1,35] 3 1 1 1 3
Gamma
[0.1,02,0.3,0.4,0.5] 0.1 0.4 0.2 0.3 0.4
max_depth
[3.5,7.9] 3 5 3 5 3
colsample_bytree
[0.6,0.7,0.8,0.9.1.0] 0.9 0.8 0.9 0.9 1.0
reg_alpha
[0, 0.001, 0.005, 0.01, 0.01 0.05 0.001 0.05 0.05
0.05]
Subsample
0607080910 29 0.7 08 0.7 0.9
Dogruluk Oram (%) 88.96 88.82 89.09 89.36 89.22

XGBoost algoritmast ile olusturdugumuz modele ait karmasiklik matrisi ile
modelin her bir smifi tahmin etmekteki basarisi ayr1 goriilmektedir. Modele ait
karmagiklik matrisi Sekil 4.26’da gosterilmektedir. Matrise gore sinif bazinda
tahminleri incelendiginde ikinci simifa ait tahminlerin daha kesin oldugu
goriilmektedir. Karmagiklik matrisinden elde edilen modele ait smiflandirma
raporunda smif bazinda ana siiflandirma 6Slgiitlerinin bir temsilini gosterilmektedir.
Bu rapor incelendiginde en yiiksek kesinligin %97 ile dordiincii sinifa ait oldugu ve
ortalama kesinliginde %91 oldugu goriilmektedir. Geri cagirma degerleri yani olumlu
ornekleri dogru bir sekilde bulma yetenegi incelendiginde en iyi sonucun %93 ile
ikinci sinifa ait oldugu ve ortalamanin %88 oldugu goriilmektedir. F1 puanina yani
hassasligin agirlikli harmonik ortalamasi dikkate alindiginda en iyi sonucun %93 ile

dordiincii siifa ait oldugu ortalamanin ise %89 oldugu goriilmektedir. Modelin
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dogruluk orani da raporda %89 olarak goriilmektedir. Modele ait siniflandirma raporu

Sekil 4.27°de goriintiillenmektedir.

Confusion Matrix
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Predicted label

Sekil 4.26. XGBoost algoritmasi karmasiklik matrisi

Siniflandirma Raporu

precision recall fl-score  support

%] 2.98 @.82 0.86 114

1 .89 8.93 9.91 3708

2 .88 @.88 0.88 202

3 .97 @.89 0.93 66

accuracy 0.89 752
macro avg @.91 @.88 9.89 752
weighted avg 8.89 0.89 0.89 752

Sekil 4.27. XGBoost algoritmasi siniflandirma raporu

Modelimizde dort farkli sinif oldugu igin her bir sinifa ait ROC-AUC degerleri
farkli olusmustur. Modelimize ait ROC-AUC degerleri 1.Sinif i¢in 0.9888 3 2.Sinif
icin 0.9701, 3.Smmif i¢in 0.9782, 4. Smf i¢in 0.9920 ve ortalama 0.9823 olarak
hesaplanmistir. ROC-AUC degerlerine bakildiginda modelimizi genel olarak iyi
oldugu yani ayirt ediciliginin iyi oldugu ve iyi tahmin yaptig1 goriilmektedir. Bununla
beraber Sekil 4.28’de yer alan ROC egrisi grafikleri incelendiginde tiim siniflara ait
egrilerin dikliginin iy1 oldugu yani ideal nokta olan sol iist koseye yakinliklarinin ¢ok

1yi oldugu goriilmektedir
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Sekil 4.28. XGBoost ROC egrisi

LightGBM Siniflandirma Algoritmasi
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LightGBM algoritmast QWS verisetinde bulunan ilk dokuz parametre

kullanilarak ¢alistirilmis ve parametrelerin model tahmini tizerindeki agirliklart tespit

edilmigtir. Sekil 4.29, bu parametreleri ve bunlarin model iizerindeki etkisinin

biiyiikliigiinii gostermektedir. Nihai modelimizde kullanmak tizere agirlig1 en yiiksek

alt1 parametre olan Belgeler, Verim, Basari, Kullanilabilirlik, Tepki siiresi ve Uyma

deneylerde kullanilmak iizere se¢ilmistir.

Belgeler
Verim

Basan
Kullanilabilirlik
Tepki_suresi

Uyma

+0.05

Guvenilirlik
En_iyi_Uygulamalar
Gecikme

0.

.
l +0.01

0

o

0.10

+0.2

+0:18

015

mean(|SHAP value]|)

Sekil 4.29. LightGBM algoritmasi parametre agirliklari
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Daha sonra modelimizi gelistirmek i¢in 5 farkli hiperparametre ayarlama
yontemi kullanilarak ¢alistirilmis ve en uygun hiperparametre degerleri ile bu degerler
ile elde edilen dogruluk oranlart elde edilmistir. Tim hiperparametreler ile
hiperparametrelere ait degerler ile hiperparametre ayarlama yontemleriyle elde edilen
degerler kombinasyonu ve bu kombinasyonlara ait dogruluk oranlar1 Tablo 4.8’de
gosterilmektedir. En iyi sonu¢ Grid Search ve Halvin Random Search yontemleriyle
elde edilen hiperparametre degerleri kombinasyonlar1 ile hesaplanan %89.49’1uk

sonugtur.

Tablo 4.8. LightGBM algoritmasi hiperparametre degerleri ve dogruluk oranlart

Grid Random Halvin Halvin Bayes
Hiperparametreler Search  Search Grid Random Search
Search Search
feature_fraction
[0.6,0.7,0.8,0.9,1.0] 10 0.7 e 0.6 0.9
Boosting
['gbdt’, ‘dart’, goss goss dart gbdt ghdt
'goss']
max_depth
[3. 2, 5,6] 6 5 5 4 6
learning_rate
[0.10.01,002005 % 0.1 0.1 0.1 0.05
reg_lambda
[0, 1e-1, 1, 5, 10, 20, 1 0.1 0 10 5
50, 100]

Subsample 0.6 0.8 0.8 0.8 0.6
[0.6, 0.8, 1.0] ' ' ' ' '
Dogruluk Oram 89.49 88.29 88.82 89.49 88.56

(%)

LightGBM Algoritmasi ile olusturdugumuz modele ait karmasiklik matrisi ile
modelin her bir sinifi tahmin etmekteki basarisi ayr1 goriilmektedir. Modele ait
karmagiklik matrisi Sekil 4.30’da gosterilmektedir. Matrise gore sinif bazinda
tahminleri incelendiginde ikinci sinifa ait tahminlerin daha kesin oldugu
goriilmektedir. Karmagiklik matrisinden elde edilen modele ait simiflandirma
raporunda smif bazinda ana siiflandirma 6Slgiitlerinin bir temsilini gdosterilmektedir.
Bu rapor incelendiginde en yiiksek kesinligin %95 ile dordiincii sinifa ait oldugu ve
ortalama kesinliginde %91 oldugu goriilmektedir. Geri cagirma degerleri yani olumlu

ornekleri dogru bir sekilde bulma yetenegi incelendiginde en iyi sonucun %94 ile

60



ikinci smifa ait oldugu ve ortalamanin %87 oldugu goriilmektedir. F1 puanina yani
hassasligin agirlikli harmonik ortalamasi dikkate alindiginda en iyi sonucun %92 ile
dordiincii smifa ait oldugu ortalamanin ise %89 oldugu goriilmektedir. Modelin
dogruluk orani da raporda %89 olarak goriilmektedir. Modele ait siniflandirma raporu

Sekil 4.31°de goriintiillenmektedir.
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Sekil 4.30. LightGBM algoritmasi karmasiklik matrisi

Siniflandirma Raporu

precision recall f1-score  support

1 9.90 9.80 8.85 114

2 .88 9.94 8.91 370

3 .99 9.87 8.88 202

4 9.95 9.89 8.92 66

accuracy 9.89 752
macro avg 9.91 0.87 B.89 752
weighted avg 2.90 ©.89 0.89 752

Sekil 4.31. LightGBM algoritmasi siniflandirma raporu
Modelimizde dort farkli sinif oldugu i¢in her bir sinifa ait ROC-AUC degerleri
farkli olugmustur. Modelimize ait ROC-AUC degerleri 1. Sinif i¢in 0.9885, 2. Simif
icin 0.9700, 3. Sinif i¢in 0.9758, 4. Simf i¢in 0.9925 ve ortalama 0.9817 olarak
hesaplanmistir. ROC-AUC degerlerine bakildiginda modelimizin ayirt ediciliginin iyi
oldugu ve iyi tahmin yaptig1 goriilmektedir. Bununla beraber Sekil 4.32’de yer alan
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ROC egrisi grafikleri incelendiginde tiim siniflara ait egrilerin dikliginin iyi oldugu

yani ideal nokta olan sol iist kdseye yakinliklarinin ¢ok iyi oldugu goriilmektedir

1 2 3 4
m [0 Class: 1 o L} 1 Class: 2 400 g Class: 3 m [ Class: 4
500 - I Rest | 5 Rest 0 Rest 600 - E Rest
350 -
140§
400 200 | s00 |-
120
250 400 |
2300 | g ' = z
3 3 3 200 3
38 S e | H [} S a0
200 s N 150 |
200 %
o M 100
100 % 100 B
2 50 -
| P 0 0 _D]:&_saa-.__._._n_AHI ol MM o
0.00 025 0.50 075 1.00 0.00 025 0.50 075 1.00 0.00 025 0.50 075 1.00 0.00 025 050 075 1.00
Px=1) P(x=2) P(x=3) P(x =4)
ROC Curve OvR ROC Curve OVR ROC Curve OVR ROC Curve OVR
10 10 10 10
08 08 08 08
L 2 2 L
1 & ¢ 4
~ 08 % 0 % 08 ~ 08
2 4 ] 2
G G G ]
3 8 8 3
& 04 S o4 T 04 & 04
© @ © ©
=4 = = =4
= = = =
02 02 02 02
00 00 0.0 00
000 025 050 075 1.00 000 025 050 075 1.00 000 025 050 075 1.00 000 025 050 075 100
False Positive Rate False Positive Rate False Positive Rate False Positive Rate

Sekil 4.32. LightGBM ROC egrisi

4.9  CatBoost Siniflandirma Algoritmasi

CatBoost Algoritmas;, QWS verisetinde bulunan ilk dokuz parametre
kullanilarak ¢alistirilmis ve parametrelerin model tahmini tizerindeki agirliklart tespit
edilmigtir. Sekil 4.33, bu parametreleri ve bunlarin model iizerindeki etkisinin
biiytikliigiinii gdstermektedir. Nihai modelimizde kullanmak tizere agirlig1 en yiiksek
alt1 parametre olan Belgeler, Basari, Verim, Kullanilabilirlik, Uyma ve Tepki siiresi

deneylerde kullanilmak iizere se¢ilmistir.
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Sekil 4.33. CatBoost algoritmasi parametre agirliklart

Daha sonra modelimizi gelistirmek icin 5 farkli hiperparametre ayarlama
yontemi kullanilarak ¢alistirilmig ve en uygun hiperparametre degerleri ile bu degerler
ile elde edilen dogruluk oranlari elde edilmistir. Tim hiperparametreler ile
hiperparametrelere ait degerler ile hiperparametre ayarlama yontemleriyle elde edilen
degerler kombinasyonu ve bu kombinasyonlara ait dogruluk oranlari Tablo 4.9°da
gosterilmektedir. En iyi sonug Bayes Search ve Halvin Grid Search yontemleriyle elde

edilen hiperparametre degerleri kombinasyonlari ile hesaplanan %90.42°1ik sonugtur.

Tablo 4.9. CatBoost algoritmasi hiperparametre degerleri ve dogruluk oranlart

Hiperparametreler Grid Random Halvin Halvin Bayes
Search Search Grid Random Search
Search Search
Iterations
[200,500] 500 500 500 500 489
learning_rate
[0.01,0.05. 0.1] 0.1 0.1 0.1 0.1 0.05
Depth
[3.5.8] 3 8 3 8 8
border_count
[32,5,10,20,50,100,2 200 200 100 200 200
00]
12_leaf reg
[3,15,10,100] 3 S 3 S 10
D"gr“z&')‘)ora“‘ 90.02 9002 9042  90.02  90.42
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CatBoost Algoritmasti ile olusturdugumuz modele ait karmasiklik matrisi ile
modelin her bir smifi tahmin etmekteki basarist ayr1 goriilmektedir. Modele ait
karmasiklik matrisi Sekil 4.34’de gosterilmektedir. Karmagiklik matrisinden elde
edilen modele ait siniflandirma raporunda siif bazinda ana siniflandirma 6lgiitlerinin
bir temsilini gosterilmektedir. Bu rapor incelendiginde en yiiksek kesinligin %95 ile
dordiincii sinifa ait oldugu ve ortalama kesinliginde %91 oldugu goriilmektedir. Geri
cagirma degerleri yani olumlu Ornekleri dogru bir sekilde bulma yetenegi
incelendiginde en iyi sonucun %93 ile ikinci smifa ait oldugu ve ortalamanin %89
oldugu goriilmektedir. F1 puanma yani hassashigin agirlikli harmonik ortalamasi
dikkate alindiginda en iyi sonucun %92 ile ikinci ve dordiincii sinifa ait oldugu
ortalamanin ise %90 oldugu goriilmektedir. Modelin dogruluk orani da raporda %90

olarak  goriilmektedir. Modele ait smiflandirma raporu Sekil 4.35°de

goriintiilenmektedir.
Confusion Matrix
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Sekil 4.34. CatBoost algoritmasi karmagiklik matrisi

siniflandirma Raporu

precision recall f1l-score  support

1 0.90 9.84 0.87 114

2 0.90 2.93 0.92 370

3 0.98 @.89 0.89 202

4 0.95 2.89 0.92 66

accuracy 8.9 752
macro avg 0.91 2.89 0.90 752
weighted avg ©.90 2.99 0.9 752

Sekil 4.35. CatBoost algoritmasi siiflandirma raporu
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Modelimizde dort farkli sinif oldugu igin her bir sinifa ait ROC-AUC degerleri
farkli olugmustur. Modelimize ait ROC-AUC degerleri 1. Sinif i¢in 0.9896, 2. Simif
icin 0.9729, 3. Smuf i¢in 0.9792, 4. Smf i¢in 0.9954 ve ortalama 0.9843 olarak
hesaplanmistir. ROC-AUC degerlerine bakildiginda modelimizi genel olarak iyi
oldugu yani ayirt ediciliginin iyi oldugu ve iyi tahmin yaptig1 goriilmektedir. Bununla
beraber Sekil 4.36’da yer alan ROC egrisi grafikleri incelendiginde tiim siniflara ait
egrilerin dikliginin iyi oldugu yani ideal nokta olan sol iist kdseye yakinliklarinin ¢ok

1yi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.36. CatBoost ROC egrisi
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5. TARTISMA

Yapilan ¢alismada mikroservis ekosisteminde servis kesfi ile ilgili literatiirde
yapilan caligmalar, mikroservis kesfi ile ilgili kullanilan yontemler ve faydalanilan
algoritmalar incelenmistir. Mikroservis ekosisteminde dogru ve en verimli servisi
segmek i¢in smiflandirma algoritmalarinin  kullanildigi  goriilmistiir.  Yapilan
sistematik literatiir taramas1 sonucunda basarili olan siniflandirma algoritmalarindan
Rassal Orman, SVM, Decision Tree, KNN ve Naive Bayes algoritmalar1 onerilen
simiflandirma algoritmalar1 ile karsilastirma yapilmak iizere secilmistir. Bu
algoritmalara alternatif olarak temelinde topluluk O0grenme ilkesine dayali olarak

calisan ylikseltme algoritmalar1 sunulmaya calisilmistir.

Ilk olarak literatiirden segilen  algoritmalari kendi  aralarinda
degerlendirildiginde en basarili algoritmanin Rassal Orman algoritmasi oldugu
goriilmiistiir. Naive Bayes ve KNN algoritmalar1 ise deneylerimizde en diisiik
sonuglarin retildigi algoritmalardir. Rassal Orman ve SVM algoritmalarinin
digerlerine gore daha basarili olusunun sebepleri incelenmistir. SVM’nin
simiflandirma problemleri i¢in kullanilan verileri analiz eden iligkili 6grenme
algoritmalarina sahip bir model oldugu karsimiza c¢ikmaktadir. Rassal Orman
Algoritmasi’nin ise topluluk 6grenmesi ilkesine gore calisan farkli algoritmalarin
sonucunda en uyumlu sonucu iireten bir model oldugu karsimiza ¢ikmaktadir. Buradan
yola ¢ikarak topluluk ilkesine gore ¢alisan algoritmalar ile iliskili veriler tizerinde daha
iyl c¢alisan algoritmalarin mikroservisleri siniflandirmada daha basarili sonuglar

tiretecegi sOylenebilir.

Literatiirden secilen algoritmalara ait sonuclar 1518inda Onerilen yiikseltme
algoritmalarinin dogru bir se¢im oldugu goriilmektedir. Yiikseltme algoritmalarinin
Rassal Orman Algoritmasi gibi temelinde bir topluluk 6grenmesi yontemi olmasi ve
bu algoritmalarin bir 6nceki 6grenmede yapilan hatalar1 diizelterek devam etmesi
secim sebeplerindendir. Elde edilen sonuglara bakildigi zaman yiikseltme
algoritmalarimin diger algoritmalara yakin ve onlardan daha iyi sonuglar irettigi
goriilmektedir. Dokuz algoritmanin sonuglar1 karsilastirildiginda, ilk siray1 CatBoost
algoritmasinin aldig1 goriilmektedir. Sekil 5.1°de deneylerde kullanilan siniflandirma

algoritmalari ile bu algoritmalara ait sonuglar1 gosterilmektedir. CatBoost algoritmasi

66



2017 yilinda Yandex tarafindan gelistirilmistir ve bu algoritmalar arasinda en son

gelistirilen algoritmadir.

CatBoost
Gradient Boosting
Rassal Orman
LightGBM

SVM

XGBoost

Karar Agaci

KNN

Naive Bayes

Siniflandirma Algoritmalari

o
N
o

40 60
Dogruluk Oranlari (%)

[e)
o

100

Sekil 5.1. Siniflandirma algoritmalari ile elde edilen en iyi sonuglar

Gradyan Artirma algoritmasi, 1999 yilinda gelistirildikten sonra XGBoost ve
LightGBM algoritmalar1 2016 yilinda bu algoritmadan gelistirilmistir. CatBoost
algoritmas1 ise 2017 yilinda bu algoritmalara alternatif olarak gelistirilen son
algoritmadir. Yiikseltme algoritmalarinin siniflandirmadaki bagarisi bu algoritmalarin
giiniimiizde de stirekli gelistirilmeye devam edilmesinin ana sebebidir. Bunun en
giizel 6rnegi de Yandex’in gelistirmis oldugu ve calismamizda en basarili sonucu
tireten CatBoost algoritmasidir. Ayrica ROC grafiklerindeki AUC degerleri de bu
durumu dogrulamaktadir. Tim algoritmalardan elde edilen AUC degerleri
incelendiginde en iyi sonucun yine CatBoost algoritmasina ait oldugu gériilmektedir.
Sekil 5.2’de ortalama ROC-AUC degerlerini gosterilmektedir.  Yiikseltme
algoritmalarinin kullanimi kolay olmasina karsilik sonuglarin iyilestirilmesi i¢in en iyi
hiperparametre kombinasyonun bulunmasi zahmetli ve zor bir istir. Gradyan Artirma
algoritmasinin kendisinden gelistirilen XGBoost ve LightGBM ’den ¢ok az farkla da
olsa daha iyi sonug¢ iretmesi verilerle iliskili olabilecegi gibi hiperparametre

kombinasyonuyla da iligkili olabilir.



Ortalama ROC-AUC degerleri
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Sekil 5.2. Ortalama ROC-AUC degerleri

En iyi sonucu elde ettigimiz CatBoost algoritmasi, XGBoost ve LightGBM’e
alternatif olarak gelistirilmistir. Adi “Category” ve “Boosting” kelimelerinden
tiretilmigtir. Yiiksek 6grenme hizi hem sayisal hem kategorik hem de metin verileri
ile calisilabilmesi, GPU destegi gibi 6zellikleri CatBoost algoritmasini digerlerinden
ayiran en 6nemli 6zelliklerdir. Kendine has bir kodlama yontemi oldugu i¢in kategorik
verilerle daha yiliksek performans ile ¢alisabilir. Veriler icin 6n islemeye ihtiyaci
yoktur, hatta 6n islem yapilmamasi tavsiye edilir. Ayrica simetrik agaclar kurmasi
sayesinde c¢ok derin agaclar kurmadan yiiksek tahmin orani yakalar bu da asiri
O6grenmenin Oniine geger. Bu algoritmanin GPU ile 6grenim yapabilmesi ve ¢alisirken
bellek kopyalar1 almas1 diger iyi 6zellikleridir. Bu 6zellikler sayesinde biiyiik veriler

ile daha rahat islem yapabilmektedir.

Genel olarak bakildiginda yiikseltme algoritmalarindan elde edilen dogruluk
oranlarinin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Ayrica elde edilen AUC degerlerinin yiiksek
olusu, bu algoritmalarin ayirt ediciliginin yiiksek oldugunu gostermistir. Yiikseltme
algoritmalarinin sagladigi avantajlarin basinda kolay anlasilabilir ve uygulanabilir
olmasi gelir. Bu algoritmalar, veri 6n islemi gerektirmez ve eksik verilerin ele alinmasi

icin yerlesik rutinlere sahiptir. Yiikseltme algoritmalari sirali olarak yani bir dnceki

68



O0grenmeye gore calistifi icin makine 6grenimi modellerinde yaygin olan yiiksek
sapmalari azaltir ve egitim siireci sirasinda tahmin dogrulugunu artiran 6zelliklere
oncelik verir. Bu da veri 6zniteliklerini azaltmaya ve biiyiik veri kiimelerini verimli
sekilde kullanmaya yardimci olur. Bu algoritmanin dezavantajlar1 ise her bir model,
bir Oncekinin hatalarin1 diizeltmeye calistigindan, uc¢ degerlere sahip sonuglari
saptirabilir. Ayrica yiikseltme algoritma diger siireclerden daha karmagik oldugundan,

bu algoritmalar1 ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanirken de zorlanilabilir.

5.1  Gegerlilige Yonelik Sartlar ve Tehditler

Bu tez calismasinda yapilan deneyler belli sartlar ve kosullarda yapilmistir.

Yapilan deneylerin gegerlilik sartlar1 asagida belirtilmistir.

e Bu calismadaki deneyler QWS veriseti ile yapilmistir ve elde edilen sonuglar
bu veriseti i¢in gegerlidir.

e Bu calismadaki deneylerde her algoritma igin verisetindeki parametrelerin
agirliklar1 hesaplanmis ve agirligi en yiiksek alti parametre kullanilmistir.
Bundan dolay1 algoritmalar icin elde edilen sonuclar segilen parametrelerde
gecerlidir.

e Her algoritmada sadece belirli hiperparametrelerin degerleri incelenmis ve
ayarlanmustir. Diger hiperparametre degerleri varsayilan olarak kullanilmustir.

Elde edilen sonuglar bu hiperparametreler i¢in verilen degerlerde gecerlidir.

Yapilan deneyler sonucu elde edilen sonuglarini olumsuz etkileyebilecek bazi
unsurlar vardir. Bu unsurlar gegerlilige yonelik tehditler olarak ele alinmaktadir ve

asagida listelenmektedir.

e Uygulayicinin segilen parametrelerin degistirmesi veya veriseti lizerinde
degisiklik yapmasi sonucu degistirebilir.

e Uygulayicinin farkli hiperparametrelerin degerlerini degistirilmesi veya
secilen hiperparametrelere farkli degerler verilmesi sonucu degistirebilir.

e Test ortamimin degistirilmesi ortaya c¢ikan egitim ve test siirelerinin

degistirebilir.
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6. SONUC

Bu ¢alismada mikroservis ekosisteminde en ideal mikroservisleri bulmak i¢in
literatiirde yer alan siniflandirma algoritmalar1 ile onerilen yiikseltme algoritmalarinin
karsilagtiritlmast yapilmistir. Deneylerde veriseti olarak QWS verisetinin ikinci
versiyonu %70 egitim ve %30 test olmak iizere ikiye ayrilarak kullanilmigtir. QWS
veriseti 2.507 gergcek web servis uygulamasi igin bir dizi QWS o6l¢limiinden olusur.
Servisler kalite derecelendirmesine gore 1. Platin (Yiiksek Kalite), 2. Altin, 3. Giimiis,
4. Bronz (Diistik Kalite) olacak sekilde siniflandirilmistir. Servis kalitesinin tahmini
icin verisetinden her algoritmada model tizerindeki agirliklar: dikkate alinarak ilk alti
parametre secilmistir. Dokuz parametre kullanimi yerine alti parametre kullanimi
zamandan tasarruf yapilmasini saglamistir. Sistematik literatiir taramasi ile literatiirde
yapilan ¢aligmalar incelenmis ve yiikseltme algoritmalariyla karsilagtirilacak
siiflandirma algoritmalari belirlenmistir. Bunlar Rassal Orman, SVM, Karar Agaci,

KNN ve Naive Bayes algoritmalaridir.

Calismanin ilk asamasinda literatiirde yer alan 5 farkli siniflandirma
algoritmasi ile deneyler yapilmistir. Her algoritma model tahmini tizerindeki agirligi
en fazla olan ilk alti parametre secilerek once varsayilan hiperparametre degerleri ile
caligtirtlmigtir. Her algoritmanin iiretecegi en iyi sonucu tespit etmek igin 5 farkli
hiperparametre ayarlama yontemiyle algoritmalarin en iy1 hiperparametre degerlerinin
kombinasyonu bulunmustur. Deneyler sonucunda elde edilen en diisiik dogruluk orani
Naive Bayes algoritmasi ile elde edilen %71.67 ve en iyi dogruluk orani ise Rassal

Orman algoritmasi ile elde edilen %89.62 olarak saptanmustir.

Calismanin ikinci asamasinda yiikseltme algoritmalari olan Gradyan Artirma,
XGBoost, LightGBM ve CatBoost algoritmalari, Qws verisetinden model tahmini
tizerindeki agirligi en fazla olan ilk alti parametre secilerek Once varsayilan
hiperparametre degerleri ile ¢alistirilmistir. Daha sonra her algoritmanin iiretecegi en
iyi sonucu tespit etmek ig¢in 5 farkli hiperparametre ayarlama yontemiyle
algoritmalarin en iyi hiperparametre degerlerinin kombinasyonu bulunmustur. Yapilan
deneylerde Gradyan Artirma ile %90.02, XGBoost ile %89.36, LightGBM ile %89.49
ve CatBoost ile 9%90.42’lik dogruluk oranlart elde edilmistir. Yiikseltme
algoritmalarinda elde edilen sonuglar genel olarak incelendiginde bu algoritmalarin

basarisi ortaya ¢ikmistir.
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CatBoost algoritmast dokuz parametre ile c¢alistirildiginda gegen ortalama
egitim siiresi 2334ms, ortalama test siiresi 2.669ms ve ortalama dogruluk oran1 %93.14
iken alt1 parametre ile ¢alistirildiginda ortalama egitim siiresi 2200ms, ortalama test
stiresi 2.446ms ve ortalama dogruluk orani %90.42 olarak olglilmiistiir. Parametre
sayisinin azaltilmasi bize egitim siiresi i¢in ortalama %3.2 ve test i¢in ortalama %8.35
avantaj saglamistir. Dogruluk oraninda ise %2.92 kayip olmustur. Kazanilan siireyi
kaybedilen dogruluk orani ile karsilastirinca mili saniyelik kazanimlar i¢in yaklasik
yiizde Uglik kaybin dogru olamayacagina kanaat getirilmistir. Son olarak QWS
verisetinin ikinci versiyonu ile elde ettigimiz modelimizi verisetinin birinci versiyonu

ile test ettigimizde %80 dogruluk orani elde ettik.

Bu ¢alisma, mikroservis ekosisteminde en iyi servisi bulmak igin topluluk
ilkesine gore calisan temelde karar agaclari tabanli algoritmalar olan yiikseltme
algoritmalarinin basarisin1 gostermistir. Elde edilen dogruluk oranlar1 yiikseltme
algoritmalarinin bagarisin1 ve elde edilen AUC degerleri yiikseltme algoritmalarinin
ayirt ediciligini dogrulamustir. Literatiirden belirlenen algoritmalar icinde en iyi
sonucu elde eden Rassal Orman algoritmasinin da topluluk 6grenme yontemlerinden
olmasi yiikseltme algoritmalar1 ile elde edilen sonuglarin tesadif olmadigini
gostermistir. Stirekli genisleyen mikroservis ekosisteminde istenilen niteliklere sahip
servislerin bulmasi i¢in yiikseltme algoritmalar1 daha ¢ok kullanilacaktir ve yeni

gelistirilecek algoritmalar yiiksek olasilikla bu algoritmalardan gelistirilecektir.
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