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OZET

DOKTORA TEZI

Mobil Kablosuz Aglarin Optimizasyonunda Yapay Zeka Yontemlerinin
Kullamlarak Operasyonel Verimliligin Artirilmasi

Yakup Tarik KRANDA

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah |

Danmisman : Dog¢. Dr. Riiya SAMLI \

Mobil iletisim diinyasinda meydana gelen yeni gelismeler, degisen ihtiyaglar, bilgiye her an,
her yerden, yiiksek hiz ve kapasitede erisim ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir. Bu doktora ¢aligmasi
kapsaminda, mobil radyo ag performans ve kapasitesinin artirtlmasi ve buna bagl olarak
operasyon verimliligi ve maliyet kazanci odaginda daha akilli kapasite planlama yapilabilmesi
icin uzun dénemli zaman serisi ve yapay 0grenme odakli tahminleme algoritmalar1 ve bunlarin
performansini olumsuz etkileyen ana iki durum ele alimmistir. Bu durumlar mobil radyo
hiicrelerinin degisim noktas1 farkinda mevsimsellik tespiti ve yeni devreye alindig1 i¢in yetersiz
geemise sahip olan mobil radyo hiicrelerinin uzun gelecek trafik tahminleme hatalarinin kontrol
altina alinmas1 seklinde ifade edilebilir. Calisma kapsaminda, gergek mobil ag giinliik trafik
verileri iglenmektedir ve baz istasyonlar1 iizerindeki uzun vadeli mevsimsellik etkisini
belirlemek icin yeni bir hibrit ¢dziim gelistirilmektedir. Bu islemden sonra, seviye kaymasi veya
tistel egilim artis1 nedeniyle degisim noktasi varligini dikkate alarak baz istasyonlari tizerindeki
mevsimsellik etkisini ¢ikarmak i¢in mobil ag baz istasyonu trafik verilerinin mevsimsellik
tespiti ve ayristirilmasi igin bir algoritma tasarlanmaktadir. Yerel degisim noktasi arama,
degisim oram analizi ve benzerlik kontrol mekanizmalar1 incelenmektedir. Iki yillik gegmis
mobil trafik verisi kullanarak ¢arpimsal mevsimsel faktorleri hesaplanmaktadir. Ayristirilmis
mevsimsellik etkisi ile baz istasyonlarini etiketlemek, gelecek yilin trafik talebini tahmin
ederken algoritmalar1 yeni ozellikler ile beslemeye yardimci olur.
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Buna ek olarak ¢aligma kapsaminda, yetersiz ge¢mis verilerden kaynaklanan biiyiik uzun vadeli
trafik tahminleme hatalarina odaklanilmakta ve yetersiz ge¢mise sahip yeni konuslandirilmig
hiicreler i¢in tahmin hatalarini azaltmak ve hatay1 kontrol altina almak i¢in hiyerarsik kiimeleme
tabanli bir algoritma gelistirilmektedir. Buradaki amag, hata sayisini 6nemli dlgiide azaltmak
ve en azindan bu hiicrelerin ilk yili i¢in tatmin edici hata seviyelerinde tahmin sonuglar
tiretmektir. Yeni konuslandirilan hiicreler igin yetersiz ge¢mis verisi, hareketlilik devir
iliskileri, sahadan sahaya uzaklik, hiicrelerin servis agis1 kullanilarak kiimelenmis komsularin
ortak ge¢mis Ozellikleriyle tamamlanir. Hiyerarsik kiimeleme tabanli algoritmamizla segilen
hiicrelerin ge¢mis ozellikleri, bu yeni hiicreler icin sentetik olarak geriye doniik bir gegmis
olusturmak i¢in kullanilir ve gelismis dogruluk sonuglarini gostermek i¢in farkli tahminleme
algoritmalarina beslenir. SARIMAX, STL-ETS gibi klasik zaman serisi yontemlerinin ve
Vanilla LSTM Sinir Aglari, LSTM Kodlayici-Kod Coziicii Sinir Aglari, CNN-LSTM
Kodlayici-Kod Coziicii Sinir Aglari, ConvLSTM Kodlayici-Kod Coziicii Sinir Aglar1 gibi derin
sinir ag1 yontemlerinin tahmin ¢iktilar1 bu tez calismasinda yer alan tamamlayici algoritma
yardimiyla iyilestirilmektedir. Daha dogru ortalama sonuglar i¢in hiperparametre ayarlama
adimlar1 ve kiimeleme i¢in ideal nitelik se¢imi de ¢oklu ¢alistirma simiilasyonlar ile ¢alisma
kapsaminda yer almaktadir.
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New developments and needs in the world of mobile communication have revealed the need
for access to information at any time, from anywhere, at high speed and capacity. Within the
scope of this doctoral study, long-term time series and machine learning-oriented estimation
algorithms and two main situations that negatively affect their performance are discussed in
order to increase mobile radio network performance and capacity, and accordingly, to make
smarter capacity planning focused on operational efficiency and cost savings. These situations
can be expressed as the need for seasonality detection in change point awareness and the large
estimation errors of mobile cells, which have insufficient history due to newly commissioning.
Within the scope of the study, real mobile radio network daily traffic data is processed, and a
new hybrid solution is developed to determine the long-term seasonality effect on base stations.
After this process, an algorithm is designed for seasonality detection and decomposition of
mobile network base station traffic data in order to extract the seasonality effect on base
stations, considering the change point existence due to level shift or exponential trend increase.
Local change point search, rate of change analysis and similarity control mechanisms are
examined. Using two years of historical traffic data, multiplicative seasonal factors are
calculated. Tagging base stations with the disaggregated seasonality effect helps the algorithms
predict new features when forecasting traffic demand for the next year. In addition, the study
focuses on these large prediction errors caused by insufficient historical data, and a hierarchical
clustering-based algorithm is developed to reduce traffic prediction errors and control the error
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for newly deployed cells with insufficient history. The aim here is to significantly reduce the
number of errors and produce prediction results with satisfactory error levels, at least for the
first year of these cells.

Insufficient historical data for newly deployed cells is complemented by common historical
characteristics of clustered neighbors using mobility cycle relationships, site-to-site distance,
cells' service angle. Historical characteristics of cells selected by our hierarchical clustering-
based algorithm are used to generate synthetic retrospective history for these new cells and fed
into different prediction algorithms to demonstrate improved accuracy results. The prediction
outputs of classical time series methods such as SARIMAX, STL-ETS and deep neural network
methods such as Vanilla LSTM Networks, LSTM Encoder-Decoder Networks, CNN-LSTM
Networks, ConvLSTM Encoder-Decoder are improved with the help of the complementary
algorithm in this thesis. Hyperparameter tuning steps and clustering features significance
analysis with multi-run simulations are also included for more accurate averaging results.

July 2021, 105 pages.

Keywords: Mobile Network Capacity Forecasting, Insufficient Data Problems, Hierarchical
Clustering, Neural Networks, Time Series Methods, Seasonality, Change Point
Detection
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1. GIRIS

Mobil iletisim diinyasinda meydana gelen yeni gelismeler, ihtiyaclar, bilgiye her an, her
yerden, yiiksek hiz ve kapasitede erisim ihtiyact mobil radyo aglarin yonetilmesinde yeni
algoritma ve otomasyon c¢oOziimlerine ihtiyaci artirmigtir. Mobil radyo aglarin yonetimi

zorlastiran baslica gelismeler su sekilde siralanabilir:

- hizla artan mobil kullanici sayisi,

- nesnelerin internet altyapisi {izerinden iletisimlerinin yayginlagmasi (Nesnelerin
Interneti),

- alternatif iletisim teknolojilerinin bir arada kullanim1 (2G, 3G, LTE, 5G, WiFi),

- yeni kablosuz iletisim teknolojilerine yonelik calismalar (Sanallastirilmis Aglar,
Programlanabilir Aglar, 5G Yeni Radyo),

- degerlendirilmek {iizere depolanan c¢ok farkli kaynaktan (Radyo Erisim Aglar,
Transmisyon Aglari, Cekirdek Ag, Miisteri Deneyim YoOnetim Cozlimleri) biiyiik

miktarda verinin anlamlandirilmasi ihtiyaci.

Mobil Ag Operatorleri (Mobile Network Operator — MNO) i¢in yeni uygulamalardan dogan
¢cozlim stratejilerinin gelistirilebilmesi, ayn1 zamanda ag optimizasyon maliyetlerinin gerek
is¢ilik gerekse donanim tarafiyla disiliriilmesini kaginilmaz kilmaktadir. Kapsami ve
karmasiklik seviyesi iistel artis gosteren mobil ag c¢oOziimlerinin ydnetimi zorlasmakta,
kullanicilarin servis kalitesine yonelik beklentileri artmaktadir. Mobil aglarin yonetimi ve
optimizasyonunda operasyon verimliligini artirma, sorunlar olugmadan tespit edebilme,
problemli noktalarin hizla bertaraf edilmesi veya daha az enerji harcama noktalarinda ¢eviklik
ve maliyet avantaji saglayacak yontemlerin basinda makinelerin hizli isleme kapasitelerinden

faydalanma gelmektedir.

Glinlimiizde internet servislerini mobil cihazlar {izerinden kullanma talebi katlanarak
artmaktadir. Her giin kiimiilatif mobil abone sayis1 artmakta ve kullanict basina {iretilen ag
trafigi miktar1 da siirekli olarak biliylimektedir. Artan talebin yani sira, pandemi kosullari,
ozellikle uzaktan c¢alisma ve ¢evrimigi is firsatlart da mobil ag abone davraniglarini
etkilemektedir. Cisco raporuna gore, IP aglarina baglh cihaz sayis1 2023 yilina kadar kiiresel

niifusun ti¢ katindan fazla olacak ve 2018'de kisi basina aga bagli cihaz sayis1 2,4 adet iken,



2023'te bu say1 3,6'ya ¢ikacak, 2018'de 18,4 milyar olan aga bagh cihaz sayis1 2023'te 1,4
milyara yiikselecektir (Cisco, 2018). GSM Birligi (GSMA) Istihbarat Mobil Ekonomi
Aragtirma Raporuna gore, 2025 yilina kadar, mobil aglar tarafindan hizmet verilen 1,2 milyar
yeni abone olacaktir (GSMA, 2020). 2025 yilina kadar abone basina kiiresel mobil veri
kullanim dagilim1 Sekil 1.1'de gosterilmektedir. Diinya ¢apinda mobil veri kullaniminin GSMA
raporuna gore 2025 yilina kadar 4 kat artmasi1 beklenmektedir. Bu artan talebi, degisen abone
davraniglarint ve uygun maliyetli ag yonetimini dikkate almak i¢in mobil ag operatdrlerinin,
veri ve makine 6grenimi ile giiclendirilmis otomatik planlama siire¢lerini kullanarak daha akilli

kapasite yatirim planlar1 yapmasi gerekmektedir.
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Sekil 1.1. 2025 Global Kullanic1 Basina Mobil Veri Kullanim Dagilimi (GSMA, 2020)

Hizmet cesitliligi, ilgili Hizmet Seviyesi Anlasma (Service Level Agreement — SLA)
gereksinimleri ve hizmet bagina deneyim, mobil ag kapasite planlama siirecinin karmagikligini

artirmaktadir.

Dogru zamanda dogru yatirimlari yapabilmek ¢ok dnemlidir. Ciinkii, rekabetci kosullar altinda
MNO i¢in Toplam Sahip Olma Maliyetini (Total Cost of Ownership — TCO) en aza indirmek
onemlidir. Bundan dolay1, yatirim karar1 bagina Sermaye Harcamasi (Capital Expenditure —
CAPEX) ve Yatinm Getirisi (Return on Investment — ROI) arasindaki denge dikkate
alinmalidir. Teknoloji ve hizmetlere gore mobil aga olan talebin uzun vadeli gelecegini tahmin

etmek icin gegmis verileri kullanmak, MNO'lardaki merkezi ve bdlgesel planlama ekiplerinin



hem kapasite hem de kapsama genisletme amacgli yatirim kararlar1 almasina yardimci

olmaktadir.

Yanlis yatirim kararlari, MNO'larin maliyetlerinde gereksiz artiglara ve kapasite veya kapsama
bosluklarindan muzdarip abonelerin kaybina neden olabilir. MNO'larin merkezi ve bolgesel
planlama ekiplerinin kullanim odakli Anahtar Performans Gostergelerini (Key Performance
Indicator — KPI) toplamasi1 ve 6n islemden gegirmesi gerekir. Degisen kosullara uyum saglayan,
dinamik olarak giincellenen yatirim planlar1 sunmalar1 gerekmektedir. Bu, ancak ilgili
algoritmalarla desteklenen otomatik bir mobil ag planlama siirecinin varlig1 ile miimkiindiir.

Aksi durumda hiicre basina elle yapilacak islemler ile bu siire¢ ¢ok uzun stirmektedir.

Kapasite planlamasi; ag tikaniklig1 ve yetersiz kullanim alanlarinin belirlenmesini ve trafigin
mevcut mobil hiicreler arasinda adil bir sekilde dagitilmasini icerir. Agdaki kullanici sayisinin
¢ok fazla oldugu goz oniine alindiginda, dogru tahminleme sonuglarinin elde edilmesi igin
operatorlerin biiylik caba gostermesi gerekmektedir. Bu durum biiyiik 6nem arz eder, ¢iinkii ag
yatirimlarindaki yatirim getirisi, kaynaklarin ne kadar verimli kullanildigina ve ayn1 zamanda
gelecekteki kapasite ihtiyaglarinin ne kadar dogru tahmin edildigine baglidir. Rekabet¢i pazar
kosullari, kullanicilarin yarattig1 trafigin yaninda kullanici deneyimini de (Quality of
Experience - QoE) dikkate almay1 ve 6zellikle servis farkinda planlama yapmay1 zorunlu hale
getirmektedir. Otomatik planlama siirecinin tiim agsamalar1 yazilimlarla desteklenir ve asagidaki

alt1 adimdan olusur:

1. Veri Toplama: Kullanim KPI'larinin ve harici metriklerin (miisteri sikayetleri)

alinmasi gereklidir.

2. Veri lyilestirme: Veriler hicbir zaman temiz ve eksiksiz degildir. Bu sebeple

enterpolasyon ve 6n isleme gereklidir.

3. Mevsimsellik Tespiti: Bolgesel mevsimsellik farkindaligi, dogru kararlar ve tahminler

i¢in 6nemlidir.

4. Kullamémm Tahmini: Yerel hiicrelerin gelecekteki kapasite talebinin tahmin edilmesi,

kararlar i¢in 6nemli bir adimdir.



5. Kapasite Kontrolleri: Ongoriilen KPI'lar ve diger kisitlamalar, yatirim kararlarina

oncelik vermek i¢in kullanilir.

6. Plan Onerisi: Yatirim kararlarindaki geliskiler giderilir, oneriler raporlanir ve

gorsellestirilir.

Birden fazla kilit faktor, genel tahmini ve dogal olarak yatirim kararinin dogrulugunu etkiler.
Sebeke bolgelerinin uzun vadeli kapasite talebi hakkinda bir 6ngoriiye sahip olmak ig¢in
kullanim KPTI'larinin gelecek degerlerinin tahmin edilmesi, yatirim karar stirecindeki kritik rolii
nedeniyle miimkiin oldugunca dogru olmalidir. Ancak gercek ag senaryolarinda tahmin
sonuclarinin genel dogrulugunu azaltan bazi engeller vardir. Bu nedenlerden biri, yeni
konuglandirilan baz istasyonlar1 i¢in yetersiz ge¢mis veriye sahip olmaktir. Tiim aglar icin
toplam hiicre sayisi yeni eklenen hiicreler ile zamanla arttigindan, ¢ok uzun gegmise sahip
olmayan heniiz devreye alinmis mobil radyo hiicreleri gormek yaygindir. Bu yeni hiicreler i¢in,
sadece birkag ay ile sinirli olan verileri kullanarak, bunlarin yillik mevsimselliklerini veya 6zel
giin etkilerini (milli/dini bayramlar, kutlama giinleri, yilbast vb.) degerlendirmek miimkiin
degildir. Clinkii ilgili hiicre i¢in bazi mevsimler ve 6zel giinler heniiz hi¢ yaganmamustir. Ancak
otomatiklestirilmis bir yatinm planlama siirecinde, bir yildan az ge¢cmis verisi olan bu tip
hiicreler, yeterli gegmise sahip diger hiicreler gibi miimkiin oldugunca dogru yonetilmelidir.
Uzun doénemli tahminlerde ise 5-6 aydan fazla ileriye doniik tahmin islemleri dikkate alinir.
Tahminleme islemlerini zorlagtiran faktorlerden bir digeri ise mevsimsellik ve degisim
noktalarinin ayristirilmis olarak tespitidir. Verilerin kalitesi, hedeflenen mevsimsellik
aramasini kapsayacak yeterli veriye sahip olmak, mevsimsel faktorleri belirlerken degisim
noktalariin farkinda olmak, 6zel giinlerin etkileri vb. durumlar da uzun dénemli tahminleme
dogrulugu icin olduk¢a dnemlidir. Kisaca, zaman serisi verilerinin 6zelliklerini anlamak ve

dogru bir sekilde ayristirmak mobil aglarin kapasite planlamasi i¢in dnemlidir.

Bu doktora caligmasi kapsaminda, mobil radyo ag performans ve kapasitesinin artirilmasi ve
buna bagli olarak operasyon verimliligi ve maliyet kazanci odaginda daha akilli kapasite
planlama yapilabilmesi i¢in uzun donemli zaman serisi ve yapay 0grenme odakli tahminleme
algoritmalar1 ve bunlarin performansini olumsuz etkileyen ana iki durum ele alinmistir. Ele
alinan bu durumlarin bertaraf edilebilmesi i¢in hibrit ve kiimeleme tabanli algoritmalar

gelistirilmis ve canli ag verileri lizerinde denenmistir.



Bu durumlar sirasiyla,

- Mevsimsellik Problemi: mobil radyo hiicrelerinin degisim noktast farkinda
mevsimsellik tespiti ve
- Tahminleme Problemi: yeni devreye alindidi i¢in yetersiz ge¢gmise sahip olan mobil

radyo hiicrelerinin uzun gelecek trafik tahminleme hatalarinin kontrol altina alinmast

seklinde ifade edilebilir. Caligma kapsaminda, gercek mobil ag giinliik trafik verileri
islenmektedir ve baz istasyonlari tizerindeki uzun vadeli mevsimsellik etkisini belirlemek i¢in
yeni bir hibrit ¢oziim gelistirilmektedir. Bu islemden sonra, seviye kaymasi veya iistel egilim
artis1 nedeniyle degisim noktast varliini dikkate alarak baz istasyonlar1 tiizerindeki
mevsimsellik etkisini ¢ikarmak i¢in baz istasyonu trafik verilerinin mevsimsellik tespiti ve
ayristiritlmasi i¢in bir algoritma tasarlanmaktadir. Yerel degisim noktasi arama, degisim orani
analizi ve benzerlik kontrol mekanizmalar1 incelenmektedir. Iki yillik ge¢mis trafik verilerini
kullanarak ¢arpimsal mevsimsel faktorleri hesaplanmaktadir. Ayristirilmis mevsimsellik etkisi
ile baz istasyonlarmi etiketlemek, gelecek yilin trafik talebini tahmin ederken daha dogru
sonuclar elde etmeye yardimci olur. Buna ek olarak calisma kapsaminda, yetersiz ge¢mis
verilerden kaynaklanan biiylik uzun vadeli gelecek tahmini hatalarmma odaklanilmakta ve
yetersiz gecmise sahip yeni konuglandirilmis hiicreler i¢in tahmin hatalarin1 azaltmak ve hatayi
kontrol altina almak i¢in hiyerarsik kiimeleme tabanli bir algoritma gelistirilmektedir. Buradaki
amag, hata sayisini1 6nemli 6l¢iide azaltmak ve en azindan bu hiicrelerin ilk yil1 i¢in tatmin edici
hata seviyelerinde trafik tahmin sonuclar1 iiretmektir. Yeni konuslandirilan hiicreler i¢in
yetersiz ge¢mis verisi, hareketlilik devir iligkileri, sahadan sahaya uzaklik, hiicrelerin servis
acis1 kullanilarak kiimelenmis komsularin ortak gecmis 6zellikleriyle tamamlanir. Gelistirilen
hiyerarsik kiimeleme tabanli algoritma ile se¢ilen hiicrelerin ge¢cmis 6zellikleri, bu yeni devreye
alimmis hiicreler i¢in sentetik olarak geriye doniik bir ge¢mis olusturmak icin kullanilir ve
gelismis dogruluk sonuglarini gostermek icin farkli tahminleme algoritmalarina beslenir.
SARIMAX, STL-ETS gibi klasik zaman serisi yontemlerinin ve Vanilla LSTM Sinir Aglari,
LSTM Kodlayici-Kod Coziicii Sinir Aglari, CNN-LSTM Kodlayici-Kod Coziicti Sinir Aglari,
ConvLSTM Kodlayici-Kod Coziicii Sinir Aglar1 gibi derin sinir ag1 yontemlerinin tahmin
ciktilar1 bu tez calismasinda yer alan tamamlayict algoritma yardimiyla iyilestirilmektedir.
Daha dogru ortalama sonuglar i¢in hiperparametre ayarlama adimlar1 ve kiimeleme i¢in ideal

nitelik se¢cimi de ¢oklu ¢alistirma simiilasyonlari ile ¢galisma kapsaminda yer almaktadir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. MEVSIMSELLIK PROBLEMI TANIMI

Bilindigi {lizere birgok sektor gliniimiizde dijitallesmis siireglere doniismektedir, bu sayede de
mobil internet kullanicilarinin sayis1 giinden giine artmaktadir. Bu dijitallesme genellikle
Makineden Makineye (Machine to Machine - M2M) iletisim ve Nesnelerin Interneti (Internet
of Things - IoT) doniisiimii seklinde olmakla beraber her gegen giin farkli teknolojiler de ortaya
cikmaktadir. Her giin yeni internet hizmetleri ve uygulamalarinin ortaya ¢ikmasiyla MNO
tarafindan yoOnetilecek yiik miktar1 da artmaktadir. Kiiresel Covid-19 salgimi etkisi de
dijitallestirilmis isletme sayisinin ve ilgili mobil uygulamalara ve hizmetlere olan talebin
artmasindaki diger bir etkendir. GSM Dernegi’nin (GSMA) sundugu Akilli Mobil Ekonomi
Arastirma Raporu’nda, 2025 yilina kadar mobil aglar tarafindan 1,2 milyar yeni aboneye hizmet
verilecegi ifade edilmistir (GSMA, 2020). Farkli bolgeler tizerinde mobil abonelerin orani Sekil
2.1'de gosterilmektedir.
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Sekil 2.1. 2025 itibariyle Mobil Internet Abonelerinin Niifus Yiizdesi

Ag tlzerindeki cesitli hizmetler, ag tizerinde farkli miktarda trafik tretimine karsilik
gelmektedir ve her birinin dogas1 geregi farkli miisteri deneyimi gereksinimleri vardir.

Ornegin, ayn1 mobil baz istasyonundan hem genis bant video akis1 gibi verimlilik duyarli



uygulama kullanicilart hem de ¢evrimigi oyunlar gibi gecikme duyarli uygulama kullanicilar:
hizmet aliyor olabilirler. Birden fazla hizmet tipindeki farkliliklar ve misteri beklentileri,
Sermaye Harcamasi (Capital Expenditure - CAPEX) ve Yatirim Getirisi (Return on Investment
- ROI) arasindaki dengeyi yonetmek icin dogru zamanda dogru yatirim yapmayi1 amaclayan
mobil ag kapasite planlama siirecinin karmasikligini arttirmaktadir. Sekil 2.2°de gosterildigi
gibi, MNO’larin altyap1 yenileme ve ag doniistiirme kararlar1 i¢in ikinci en yiiksek neden

olarak, miisteri deneyiminin iyilestirilmesi belirlenmistir (GSMA, 2020).
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Sekil 2.2. MNO’larin Ag Doniisiim Stratejisini Yonlendiren Birincil Hedef

Artan talep, akilli ROI yonetimi, miisteri deneyimi gereksinimleri, miisteri kaybinin 6nlenmesi
gibi nedenler, mobil operatdrleri dahili hizmetlerini dijitallestirmeye ve veri merkezli akilli
kararlar almaya itmektedir. MNO organizasyonlarinda, yukaridaki tiim kisitlar1 dikkate alarak
kapasite yatirnm kararlarindan sorumlu bolgesel ve merkezi ag yatirnm planlama ekipleri
bulunmaktadir. Bu ekiplerin takip ettigi mobil radyo ag kapasitesi planlama yasam dongiisiiniin

genellestirilmis bir siireci Sekil 2.3°te gosterilmektedir.

Ag planlamas1 amaciyla islenen veri kaynaklarinin sayisi zamanla artmaktadir. Karar siirecini
daha veri merkezli yaklagimla dijitallestirmek i¢in tiim siireg, veri analizi ve talep tahmininden

giiclinli alacak sekilde yazilim tabanli otonom bir hale doniistiiriilmektedir. Tiim siire¢, diger



veri odakli ¢ozlimlere benzer sekilde, birden ¢ok veri kaynagindan veri toplama islemleriyle

baslamaktadir.

Mobile Network Capacity Planning Lifecycle

Data Collection Utilization Forecasting
Utilization Statistics Retrieval Forecasting Utilization KPls
Data Processing and Cleaning Forecasting Special Day KPls

Plan Proposal Seasonality Detection
Investment Decisions Orchestration Change Point Identification
Plan Visualization Seasonal Effect Labeling

Capacity Controls Data Healing
Capacity Overloads |dentification Missing Data Imputation
Investment Decisions Anomaly Detection and Healing

Sekil 2.3. Mobil Ag Kapasite Planlama Yasam Déngiisii

En yaygin olarak kullanilan veri kaynagi, kaynak kullanim istatistikleri hakkinda Temel
Performans Gostergelerini (Key Performance Indicator - KPI) hesaplamak icin performans
sayaclar1 saglayan Oge Yonetim Sistemleri (Element Management Systems - EMS)
giinliikleridir. Ornegin, Baz Istasyonuna (Base Station - BS) bagli kullanic sayis1, megabayt
cinsinden trafik miktari, Uzun Vadeli Evrim (Long-Term Evolution - LTE) hiicreleri i¢in
Fiziksel Kaynak Blogu (Physical Resource Block - PRB) kullanimi vb. tiim istatistikler, belirli
zaman araliklarini (6rnegin her 5, 15, 30 veya 60 dakikada bir) gosteren zaman damgalariyla

etiketlenmektedir.

Ag KPI'larinmn yani sira, Miisteri iliskileri Yonetimi (Customer Relationship Management -
CRM) sistemlerinden cografi konumlandirilmis miisteri sikayetleri, abone bazli Kullanici
Ekipmanindan (User Equipment - UE) toplanan kitle kaynakl kalite drnekleri, sinyal yayilim
modelleme araci disa aktarmalar1 (kapsama sinyal seviyeleri), tasima katmani istatistikleri
trafik tahmini icin kullanmak {izere EMS tarafindan olusturulan KPI’larin yaninda
kullanilabilmektedir. Trafik ve talep i¢in yiiksek kaliteli tahmin islemi, veri temizleme, eksik
veri tamamlama, anormallik giderme ve uzun vadeli tahminleme i¢in giinliik veya haftalik veri

birlestirme gibi baz1 6n isleme operasyonlarini gerektirmektedir.



Genel tahmini ve dogasi geregi yatirim karari dogrulugunu birden ¢ok anahtar faktor etkiler.
Bu faktorleri (verilerin kalitesi, mevsimsellik tespiti igin yeterli veriye sahip olma, mevsimsel
faktorleri belirlerken degisim noktalarinin farkinda olma, 6zel giinlerin etkileri vb.) dogru
sekilde ayristirmak onemlidir. MNO politikalar1 ve is kurallari, 6ngoriilen trafik ve diger
kullanim KPT’larma uygulanir ve yatirim onerileri ile takip edilir. Yasam dongiisiiniin son
asamasinda, tiim Oneriler 6nceden tanimlanmis kisitlamalara gore degerlendirilir ve diizenlenir.
Diisiik mesafelerde birbirini etkileyebilecek c¢eliskili oneriler, MNO politikalar1 ve 6ncelikleri
ile ilgili olarak ¢oziimlenir. Gegmisteki degisim noktalarinin farkinda olarak baz istasyonlarinin
mevsimsellik etkisinin tespiti, yatirm &neri kararlarimin dogrulugunu artirir. Ozellikle
mevsimsel bolgelerde gecici mobil hiicreler, BBU ve akiimiilatorler ile telafi edilebilecek
lokasyonlarin belirlenmesi, siirekli yatinmdan daha fazla tasarruf saglamaktadir. Kalic1 ve
kalabalik bolgelerde ise yatirimin en ge¢ ne zaman yapilabileceginin ROI odakli olarak tespit

edilebilmesi MNO ig¢in tasarruf olanag1 saglamaktadir.

Baz1 sektorel kapasite genisletmeleri icin yiiksek mevsimsellik gdsteren baz istasyonlarinda
dogru yatirim zamanini bulmak, MNO’lar i¢in baska bir maliyet tasarrufu faktoriidiir.
Boylelikle miisteri deneyimini korumak i¢in dogru zamanda dogru baz istasyonlarina
genisletmeler yapilmis olur. Gereksiz yatirim, karbon ayak izi artis1 nedeniyle ¢evre iizerinde
bagka bir maliyete neden olur. Dogru sayida istasyona sahip bir bolgenin kapasitesinin
yonetilmesi, MNO’nun karbon ayak izini azaltir ve enerji tasarrufu saglar. Benzeri sekilde
merkezi enerji tasarrufu algoritmalarinin da tahmin dogrulugu igin yliksek mevsimsellik

baslangic-bitis tarihlerinden haberdar olmalar1 gerekmektedir.

Mobil ag kapasite planlama yasam dongiisii i¢in, yazilim odakli bir planlama yaklagimi
gelistirebilmek icin degisim noktalarinin farkinda olma ve bir baz istasyonundaki mevsimsel
etkiyi belirleme islemlerinin tek bir ¢6zlim altinda birlestirilmis olmasi ¢ok 6nemlidir. Boylece
¢cozlim, ¢evrimdist analiz ve Onceki veriler lizerinde 6grenme yetenekleriyle denetimsiz bir
¢Oziim olarak c¢aligabilir. Algoritmalarin ¢iktilari (baz istasyonlarinin mevsimsel etiketlenmesi

ve mevsimsel etkinin ylizdeye dayali miktar1) tahmin algoritmalarina girdi olarak saglanabilir.

Mevsimsel hareketli ortalama, STL (Seasonal and Trend Decomposition by Using Loess —
Loess Kullanarak Mevsimsel ve Trend Ayristirma) veya Prophet kiitiiphanesi gibi yaygin
olarak kullanilan zaman serisi ayristirma algoritmalari, dogru tanimlanmadiklar takdirde

degisim noktalarindan muzdariptir. Bu durum, dramatik degisim noktas1 degisikliginin egilim
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bileseni yerine mevsimsel bilesene adreslenmesi, mevsimsel Ozellikleri gereksiz yere
diizlestirerek egilim bilesenini yanlis uydurma veya gercek degisim noktalarini yiliksek oranda
carpimsal mevsimsellik etkisiyle karistirma gibi bazi yanlis ayristirmalara neden olur. Degisen
miisteri davranislarinin veya devam eden yatirim temelli ag genisletmelerinin etkisi altindaki
dinamik yapilart nedeniyle mobil radyo aglarina bakildiginda bu tiir durumlarin oldukga yaygin
oldugu goriilmektedir. Bu nedenle, otomatik kapasite planlama ¢oziimleri tasarlayabilmek i¢in,
her bir baz istasyonunun degisen hikayesini ayr1 ayri ele almak bir zorunluluktur. Baz
istasyonunda net bir mevsimsellik veya degisim noktas1 olmayan daha diisiik 6l¢ekli carpimsal
mevsimsellik mevcutsa, tim yaygin ayristirma yontemleri i¢cin mevsimsellik ve egilim
bilesenlerini ayristirmak kolay olacaktir. Ancak veri setindeki iki yillik ge¢mise sahip
hiicrelerde oldugu gibi zaman serisi kisa oldugunda ve birgok baz istasyonunda karakteristik
varyans yiksek seviyede oldugunda, bu durumlarin farkinda olmak ve bazi ek kontroller ve
ayarlamalarla iyilestirmek i¢in ortak yontemler gerekmektedir. Degisim noktalari, stokastik
stireclerin ¢iktilar1 lizerindeki olasilik dagilimina ait istatistiksel degisimlerinin gerceklestigi

anlardir.

X = {X;,t = 1,..., T}, gozlemlenen trafik hacmi 6rnekleri dizisi ise, bu durumda (2.1) ile
trafikte degisiklik olmadig: ifade edildiginde, alternatif hipotez (2.2) ile bir degisim noktasi
mevcudiyeti gdzlemlenebilecektir (Chen ve Zhang, 2015).

HO:PX1:PX2:"' :PXTL (21)

Burada {1, ..., n} X, serisinin araliklar1 ve Py, n’in olasiliksal yogunluk fonksiyonudur.

Hi:31< k Poo L=k Lp 22
pILsk<nlp ™y o0 P P (.2)

Literatiirde serideki beklenmedik degisiklikleri belirlemek i¢in zaman serisi verilerinde degisim
noktasi tespiti veya anormallik algilama algoritmalarini ele alan caligmalar mevcuttur
(Aminikhanghahi ve Cook, 2017). Degisim noktas1 algilama algoritmalar1 farkli kategorilere
ayrilmistir. Cevrimig¢i ve ¢evrimdisi algoritmalar ana kategorilerdir. Cevrimigi algoritmalar,
izledikleri siirecle eszamanli olarak ¢alisir, her veri noktasini kullanilabilir hale geldikge isler
ve gergek zamanli bir ¢6ziim olarak islem, bir sonraki veri noktasi gelmeden once
tamamlanmalidir. Ote yandan, ¢evrimdisi algoritmalar tiim veri setini bir kerede analiz eder ve

calisma zamanu siiresince gercek zamanl bir karar yoktur (Downey, 2008). Burg ve Williams
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(2020) tarafindan listelendigi lizere tek degiskenli, cok degiskenli, model tabanli, parametrik
olmayan gibi bagka degisim noktas1 algilama algoritma kategorileri de vardir.
[k yaklasimlardan biri, Page (1954) tarafindan yaygin olarak kullanilan ve dnerilen Kiimiilatif
Toplam Kontrolii (Cumulative Sum Control - CUSUM) grafik yontemidir. Son k gozlemin
agirlikli toplami olarak dagilimin ortalamasindaki bir degisikligi tespit etmektir. Kiimiilatif
toplam degisiminin bir esigin iizerinde oldugunu diisiiniir. CUSUM algoritmasinin birden fazla
tiirevi vardir ve bunlardan biri, degisim noktasindan once negatif bir sapmay1 ve degisim
noktasindan sonra pozitif bir kaymayr gosteren logaritmik olabilirlik oram Sp (5) tipik
davranigina sahip sezgisel bir yaklasimdir. Bu durum Sekil 2.4’te gorsellestirilmistir. Hy: 8 =

0o ve H;:60 = 0;ise (2.3) ve (2.4) y;’den y,'ye gdzlemler i¢in log oranidir.

Sjk = Zi'czjsi (23)
Pg, (i)
o pfe¥d .
S = My oo (2.4)

Ikili boliimleme ile olasilik orani iizerine insa edilen baska yaklasimlar da vardir. Scott ve Knott
(1974), 6rnek isleme araglarini dengeli bir tasarimda bolmek igin iyi bilinen bir kiime analizi
yontemini kullanmanin sonuglarini incelemis ve karsilik gelen bir olasilik orani testinin, elde
edilen gruplar arasindaki farkliliklarin 6nemini degerlendirme yontemini nasil verdigini

gostermistir.

Olasilikli yontemler, zaman serilerini bdliimlere ayirarak ve degisim noktasi varligi i¢in her
boliimiin olasilik ¢iktilarini olusturarak degisim noktasi tespiti i¢in de kullanmaktadir. Downey,
algoritmanin ¢ekirdeginin, her bir i indeksi i¢in, son (en son) degisim noktasinin i’de meydana
gelme olasiligini hesaplayan bir denklemler sistemi olarak Bayes yaklasimli bir algoritma
onermistir. Bu algoritmay1 degisim noktasi algilama problemine uygulayarak degerlendirmis
ve Genellestirilmig Olabilirlik Oran1 (Generalized Likelihood Ratio - GLR) algoritmasi ile
karsilagtirmistir (Downey, 2008). Bu arastirmada 6zel bir degisim noktasi probleminin izleme
oldugu belirtilmistir. Izleme probleminin amaci, bir zaman serisini sabit araliklara bolmek ve
her araliktaki siirecin parametrelerini tahmin etmektir. Basit bir yaklagim ile degisim noktasini
tespit etmek, degisikliklerin yerini tahmin etmek i¢in hipotez testini kullanmak ve ardindan her

araliktaki slirecin parametrelerini tahmin etmek icin geleneksel teknikleri kullanmaktir.
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Sekil 2.4. CUSUM Logaritmik Olabilirlik Oram Davranisi, Sabit Varyansh Bir Gauss Dizisinin
Ortalamasindaki Degisim Ornegi

Zaman serisi sayisindaki ve veri akisindaki artisa paralel olarak, birden ¢ok degisim noktasinin
yerini verimli ve dogru bir sekilde tahmin edebilmek i¢in yiikselen bir talep vardir (Killick ve
Eckley, 2014). Birden fazla degisim noktasi algilama problemi i¢in de Bayes kurallari
kullanilabilir (2.5). T serisinin 8 parametresinin olasilik dagilimi ile olusturulmasina izin
verilmistir. Bu durumda,

P(T|6) P(8)

POIT) = ZE

2.5)

Burada P(0|T) sonsal olasilik, P(T|0) 6nsel olasilik, P(8) 6nceki bilinen durumdur. Buna gore
C’de tekil bir degisim noktasi tespit eden bir Bayes Modeli (ayrik bir parametre
olarak C ~ Uniform (1,T)) C noktasindaki hipotezi dogrulamak icin sonsal bir olasilik
bulmay1 hedefler. is zaman serileri genellikle insan davranisinin bir sonucu olarak ¢ok dénemli
mevsimsellige sahiptir (Taylor ve Letham, 2018). Radyo erisim aglarinin kapasite planlamasi
amaciyla trafik serilerinin otomatik tahmini i¢in seriyi seviye, egilim ve mevsimsel bilesenlere

ayirmak zaruridir (Hyndman ve Khandakar, 2008).



13

Kisa vade de farkli degildir ve mobil ag trafik davranisi tarafindan olusturulan uzun vadeli
zaman serileri mevcuttur (Nikravesh, vd., 2016; Cortez, vd., 2006; Tikunov ve Nishimura,
2007; Sciancalepore, vd. 2017). Serinin mevsimsellik bilesenini modellemenin farkli yollar
vardir. Bunlardan biri, periyodik etkilerin standart Fourier serisi olarak modellenmesidir
(Harvey ve Shephard, 1993). Box-Cox doniisiimii, Otoregresif Hareketli Ortalama
(Autoregressive Moving Average - ARMA) hatalar1, Egilim ve Mevsimsel Bilesenler (Trend
and Seasonal Components - TBATS) modellemesi ile Trigonometrik Ustel Yumusatma

Durum-Uzay modeli i¢in de benzerdir (Livera, vd., 2011). Bu durum (2.6)’da gosterilmektedir.

s()y=YN_, (an cos(?) + b, sin(#)) (2.6)

Burada P periyot uzunlugudur. Ornegin P = 12 oldugunda yillik veri aylik olarak
toplanir, P = 24 oldugunda yillik veri yarim aylik (15 giinliik) olarak toplanir. Kismi
baglanim ¢izgisi uydurma ile filtreleme tabanli ayristirma teknikleri vardir. Mevsimsel
Hareketli Ortalamalar alternatif olarak agirlikli ortalamayi icerenlerinden biridir. Ayrica, X-11
yontemi, ARIMA Zaman Serilerinde Mevsimsel Cikarma (Seasonal Extraction in ARIMA
Time Series - SEATS) yontemi (Dagum ve Bianconcini, 2016) veya bunlarin karma versiyonu
gibi aylik veya {i¢ aylik olarak toplanan verilerden olugsan uzun serilerin mevsimsel
ayristirtlmast i¢in kullanilan yontemler de vardir. X-11 ve SEATS yontemleri, giiclii
mevsimsellik modellerini egilimden temiz sekilde ayirabilmek icin yeterince uzun seriler
saglanirsa, egilim bilesenindeki beklenmedik ani diisiislerin farkinda olabilmektedirler. Ancak,
aylik toplanan veri noktalari, veri setimizdeki iki yillik ge¢mis verilere ¢ok fazla
benzemediginde, yalnizca X-11 veya SEATS yontemlerini kullanarak c¢arpimsal yillik
mevsimselligi modellemek kolay degildir. Bu yontemlere bir alternatif olarak, X-11 ve SEATS
yontemlerinden farkli olarak verilerin toplanma ¢oziinilirliigline bakilmaksizin dogrusal
olmayan iligkilerdeki egilim ve mevsimsel bilesenlerin esnek kontroliinii saglayan STL yontemi
vardir. STL, zaman serilerini sirasiyla egilim, mevsimsel ve kalan bilesenlerine ayirmak i¢in
bir filtreleme prosediiriidiir. STL, bir dizi daha az piiriizsiiz uygulamadan olusan basit bir
tasarima sahiptir. Basitlik, prosediiriin 6zelliklerinin analizine izin verir ve ¢ok uzun siireli
seriler ve biiyilk miktarlarda egilim ve mevsimsel diizeltme i¢in bile hizli hesaplamaya izin
verir. STL'nin diger 6zellikleri, neredeyse siirekli bir sekilde, ¢ok az miktarda yumusatarak ya

da c¢ok fazla yumusatarak, giiclii egilim tahminleri ve mevsimsel bilesenlere kadar degisen,
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mevsimsel ve egilim yumusatma miktarlarinin 6zellestirilmis halidir (Cleveland, vd. 1990).

STL, seri bilesenlerini yalnizca toplamsal olarak modelleyebilir. Carpimsal mevsimselligi

modelleyebilmek i¢in, mobil aglar i¢in veri seti serisinde siklikla bulunan log doéniisiimiiniin

uygulanmasi1 gerekmektedir. Aciklayic1 degiskenler iizerinde, tepkisi tahmin edilen noktaya

yakin degerler olacak sekilde, daha yumusak bir yerel agirlikli polinom baglanimi uygulanir.

STL prosediirii i¢in parametreler, belirli bir zaman serisinin 6zdeger ve frekans tepkisi

analizinden elde edilir. Yinelenen dongii, i¢ ve dis dongii olmak iizere iki 6zyinelemeli

prosediirden olusur. Y, trafik hacmi verileri olmak iizere ve T, egilim bilesenini veya uzun

vadeli yonii temsil edecek sekilde, S mevsimsel bileseni veya periyodik olarak tekrar eden bir

modeli ve € rastgele hatay1 temsil ediyor dersek, bu durumda, STL i¢ dongiisii asagidaki alti

temel adimi1 gergeklestirir (Theodosiou, 2011):

1-

Egrilme: k, bilesenlerin algoritmanin k. gecisindeki degeri anlamina gelmek iizere, ilk
yinelemede egilimin sifir oldugu varsayilir. k + 1 iterasyonunda, trafik verilerinden
onceki gecisin bilesenleri ¢ikartilir. Bu durum (2.7)’de verilmistir.

Y, — Tt(k) (2.7)
Mevsimsel diizeltme: On mevsimsel bileseni almak igin ilk adimin geri kalanina
uygulanan Loess yumusatma, St(kﬂ) seklindedir.

Diizeltilmis mevsimselligin filtrelenmesi: On mevsimsel bilesene hareketli bir

ortalama uygulayarak ve daha sonra baska bir Loess piiriizsiiz, Tt(kH)

geri kalan 6n
egilim bileseni olarak hesaplanir.

Diizeltilmis mevsimselligin ¢ikartilmasi: Ilave mevsimsel bileseni, bu iki n bilesen
arasindaki fark haline gelir. Bu durum (2.8)’de verilmistir.

iD= gD _ gD (2.8)
Mevsimsellestirme: k + 1 iterasyonu i¢in diizeltilmemis egilim bileseninin elde igin
mevsimsel bilesen orijinal seriden ¢ikarilir. Bu durum da (2.9)’da verilmistir.

Y, — s¥m (2.9)

Tt(k+1)

Egilim diizeltme: Son adimda, mevsimsellikten arindirilmis kalan serileri, egilim

bileseninin bir tahminini elde etmek i¢in Loess ile yumusatilir.

Bu nedenle, i¢ dongiiniin her gecisi, mevsimsel bileseni giincelleyen bir mevsimsel yumusatma

uygular ve ardindan egilim bilesenini gilincelleyen egilim yumusatma adimimi uygular.
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Serideki mevsimsel kaliplara gore degisim noktalar1 yerine anormallikleri ele almak i¢in ESD
algoritmasi (Rosner, 1975) iizerine insa edilen Mevsimsel Hibrit Asir1 Egitilen Sapma (S-H-

ESD) gibi hibrit ¢oziimler vardir.
2.2. TAHMINLEME PROBLEMI TANIMI

Her gegen giin kiimiilatif mobil hizmet abone sayis1 artmakta ve kullanici basina iiretilen ag
trafigi miktar1 da stirekli olarak biiylimektedir. Mobil internet hizmetinin yaninda yeni hizmet
tiirleri de devreye alinmaktadir. Ornegin kurumsal sanal aglar (Virtual Private Network — VPN)
ya da sabit kablosuz aglar (Fixed Wireless Networks — FWA) bu yeni servislere drnek olarak
sOylenebilir. Artan bu talebi, degisen abone davraniglarini ve uygun maliyetli ag yonetimini
saglayabilmek i¢in MNO planlama ekipleri, veri ve makine &grenimi ile gii¢lendirilmis
otomatik planlama siireglerini kullanarak daha akilli kapasite yatirim planlar1 yapmaya ihtiyag
duymaktadir. Teknoloji ve hizmetlere gére mobil ag talebinin uzun vadeli gelecegini tahmin
edebilmek, MNO merkezi ve bolgesel planlama ekiplerinin hem kapasite hem de kapsama
yatirim kararlar1 dahil olmak iizere daha dogru kararlar almalarina yardimci olur. Sebeke
bolgelerinin uzun vadeli kapasite talebi hakkinda bir 6ngoriide bulunmak i¢in KPI tahmini,
karar stirecindeki kritik rolii nedeniyle miimkiin oldugunca dogru olmalidir. Aglar, artan radyo
erisim gereksinimini karsilamak i¢in eklenen yeni hiicreler ve baz istasyonlariyla dogal olarak
biiylidiiglinden, bu yeni konuslandirilan hiicreler, uzun vadeli kapasite taleplerini dogru bir
sekilde tahmin etmek icin maalesef yeterli uzunlukta ge¢mis veriye sahip degildir. Bu da
tahminleme algoritmalarinin bu durumdaki hiicrelerin KPI tahminlerinde ciddi hatalar
yapmasina sebebiyet vermektedir. Oysaki bu hiicreler de yeterli gegmise sahip komsular1 gibi
ne kadar dogru tahmin edilirse gelecege dair yatirim planlarinin dogrulugu o kadar artacaktir.
Bu sorunun iistesinden gelmek ve bu hiicreler i¢in de tatmin edici bir dogruluk seviyesine sahip
olmay1 miimkiin kilarak ilgili hiicrelerin uzun vadeli tahminlerini iyilestirmek icin sentetik
geemis olusturulabilir. Bu veriyi dogru olusturmak adina ¢ok degiskenli hiyerarsik kiimeleme
tabanli bir algoritma gelistirdik. Digsal Regresyonlu Mevsimsel Otomatik Regresif Entegre
Hareketli Ortalama (SARIMAX) gibi klasik zaman serisi yontemleri, Loess ile Mevsimsellik
Trend Ayngtirmast ve Ustel Diizeltme (STL-ETS) gibi zaman serisi ayristirmasi tabanl
yontemler dahil olmak iizere farkli tahmin yontemlerinin tahminini iyilestirmeyi hedefledik.
Bunlara ek olarak daha giincel tahminleme yaklasimlari olan Vanilya Uzun Omiirlii Kisa Siireli

Bellek (LSTM) aglari, LSTM Kodlayici-Kod Coziicii Sinir Aglari, CNN-LSTM Kodlayici-Kod
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Coziicii Sinir Aglari ve Evrisimli LSTM (ConvLSTM) Kodlayici-Kod Coziicii Sinir Aglart gibi
derin sinir ag1 yontemleri tizerinde de test ettik. Cozlim sonuglarimizi, 2 yillik giinliik gegmis
verilerle bir Kademe-1 Avrupa mobile operatoriiniin canli agindan o6lgiilen 70 LTE hiicresi
iizerinde elde ettik. 10 ay sonrasina ait tahmin gereksinimindeki biiyiik tahmin hatalarini
yaklasik %35 Ortalama Mutlak Yiizde Hatast (MAPE) seviyeleriyle sinirlandirmay1
basarabildik.

Mobil ag KPI tahminlemesinde kullanilan literatiir caligmalar1 sonraki boliimde detaylica
Ozetlenmigstir. Bizim yaklagimimiz olan kiimeleme tabanli sentetik ge¢mis verisi olusturarak
tahminleme iyilestirme ¢oziimiine yakinsayabilecek, farkli kiimeleme algoritmalar1 ve nitelikler

kullanan 6nceki ¢caligmalar bu kisimda listelenmektedir.

Zamansal orlintiilerle uzamsal iligkileri arastirmak veya farkli yonlerden tahmin dogrulugunu
gelistirmek i¢in yapilan bazi ¢alismalar, hibrit bir ¢oziimiin pargasi olarak bazi kiimeleme
algoritmalarin1 igerir. Bildigimiz kadariyla, genellikle K-Ortalama (K-Means) kiimeleme

algoritmasi kullanilmustir.

Xu vd. (2018) calismasinda kiimelenmis baz istasyonlar1 arasinda tikaniklik ve kapasite
yonetimi i¢in tatil trafigini tahmin etmek amaciyla k-ortalama yontemi kullanilmistir. Baz
istasyonu diizeyinde 15 giin sonrasi tahmin edilmeye calisilmistir. Yazarlar, baz istasyonunun
tatil donemindeki sapmalar1 iizerinde k-ortalama yontemini kullandilar ve bu nedenle kiime
basina belirli rastgele orman tahmin modellerini egitmek i¢in yetersiz veri sorunlarimi ¢ozdiiler.
K-ortalama kiimeleme algoritmasini ele alan bir baska calisma da Zhang vd. (2019)
calismasidir. Bu c¢alismada, yazarlar ConvLSTM Sinir Aglari, K-Ortalama, Derin Transfer
Ogrenmeyi (Deep Transfer Learning) birlikte kullanarak trafik tahmini igin karmasik gizli
kaliplar1 yakalamak adina uzay-zamansal etki alanlari arasi korelasyonlara sahip bir derin
O0grenme mimarisi gelistirdiler. Hiicre diizeyinde trafikle 150 saat sonrasinin tahmini
hedeflendi. Yazarlar, Telekom Italia veri setinden 61 giin uzunlugundaki veriler iizerinde
calismiglardir. Birbirleri arasindaki benzer uzay-zamansal kaliplar1 kontrol ederek hiicre tahmin
modellerini daha kolay ve daha hizli egitmek maksadiyla transfer 6grenme i¢in k-ortalama
kiimeleme algoritmasini kullanmislardir. Iceride kiimeleme kullanilarak yapilan bir diger kisa
donemli tahmin calismasi da Zang vd. (2015) calismasidir. Elman Sinir Agi'n1 (Elman Neural
Network - ENN) egitmek i¢in uzaklik tabanli k-ortalama kiimelemenin gelistirilmesi ve

bilesenlerinin dalgacik doniisiimii ile ¢ikarilmasi arastirmacilar tarafindan incelenmistir. 358
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baz istasyonundan 7 giinliik saatlik veril toplandi ve sonraki 24 saati tahmin etmek icin kiime
diizeyinde tahmin yapilmistir. Dogruluk kiyaslamasi i¢in farkli boyutlarda kiimeler iizerinde
calisilmistir. Narmanlioglu vd. (2018) ¢alismasinda yazarlar, genellikle sadece konum tabanh
mesafeleri veya mekansal hareketleri ele alan diger calismalardan farkli olarak, k-ortalama
algoritmasin1 mobilite (hareketlilik) bilinciyle genisleterek gelistirilen yeni bir kiimeleme
yonteminin ayrintili bir analizini yapmiglardir. Algoritmalarini bazi Kendi Kendini Diizenleyen
Ag (Self Organizing Network - SON) modiillerini gelistirmek ve geleneksel SON islevleri i¢in
firsatlar1 aragtirmak icin kullanabileceklerini paylasmislardir. Bu g¢alismalarin hicbiri uzun
donemli tahminlerde yetersiz veri sorununu ortadan kaldiracak bir kiimeleme algoritmasini ele
almamakta ve higbiri bizim ¢alismamizda oldugu gibi mobilite iliskileri, siteden siteye uzaklik
ve hizmet alan1 benzerlikleri gibi Ozelliklerle hiyerarsik kiimeleme iizerinde bir kiimeleme

¢Oziimii saglamamaktadir.
2.3. MOBIL AG TRAFIiK TAHMINLEMESI LITERATUR TARAMASI

Bu béliimde, bu tezde ele alinan “Mobil Kablosuz Aglarin Optimizasyonunda Yapay Zeka
Yontemlerinin Kullanilarak Operasyonel Verimliligin Artirilmast” probleminin 6nemli bir
parcasi olan ag trafiginin tahminlenmesi ile ilgili, literatiirde gerceklestirilen ¢aligmalar
incelenmistir. Bir mobil agdaki ugtan uca ag trafigi, RAN (Radio Access Network—Radyo
Erisim Ag1), TN (Transmission Network—Iletim Ag1) ve CN (Core Network—Cekirdek Ag)
olmak flizere ii¢ katmandan olusur. Literatiir taramasi gercgeklestirilirken bu 3 katmanin
ozellikleri ve TN’nin yonlendiriciler, anahtarlar ve mikro baglantilar icermesi nedeniyle baz
istasyonu trafiginin yaninda, Ethernet tabanli trafigin tahmin edildigi caligmalar da ele
almmistir. Calismalar, kullanilan yontemlere gore “Dogrusal Zaman Serisi Yontemleri
Kullanan Calismalar”, “Dogrusal Olmayan Istatistiksel ve Makine Ogrenmesi Tabanl
Yontemleri Kullanan Caligmalar”, “Derin Ogrenme Dahil Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural
Networks — ANN) Tabanli Yontemleri Kullanan Calismalar”, “Hibrit Yontemler Kullanan
Calismalar” seklinde gruplandirilarak incelenmis, sonrasinda da toplu bir tablo halinde

sunulmustur.

Dogrusal Zaman Serisi Yontemleri Kullanan Calismalar asagidaki sekilde ifade edilmistir.
Jung vd. (2006) ¢alismasinda kisa vadeli tahmin yapmak i¢in tiim aglarin bir yillik saatlik
ethernet paketi veri trafigi gilinlikk, haftalik, aylik olarak toplanmis, AR (Autoregressive—
Otoregresif), MA (Moving Average—Hareketli Ortalama), ARMA (Autoregressive Moving
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Average—Otoregresif Hareketli Ortalama) ve ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average—Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama) modelleri duragan trafige uygulanmis ve
AR(1) modeliyle giinliik veri toplamanin ethernet trafiginin kisa vadeli tahmini i¢in daha uygun
oldugu one siirlilmiistiir. Ancak bu ¢alismada ¢alisma serilerin dogrusal olmayan yapisiyla
mevsimsel veya mekansal farkindalik mevcut olmadigindan yeterli dogruluk sonuglar1 ve
degerlendirme olg¢iitleri saglanamamistir. Yu vd. (2010) calismasinda Heilongjiang eyaleti i¢in
Cin’deki gercek mobil agdan veri toplamis ve aylik toplu ortalama giinliik trafik {izerine
tahminlerde bulunulmustur. Aylik verilerin duragan olmamasi egilimle degisen homojen
varyansla agiklanabildiginden, Coklu Mevsimsel ARIMA yontemi kullanilmig ve tahmin
aralig1 1-6 ay arasinda degistirilerek sonuclar elde edilmistir. %1,38 ile %6 arasinda degisen
bir MAPE (Mean Absolute Percentage Error—Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1) degerine sahip
olan sonuglarda yillik mevsimsellik, ACF (Auto-Correlation Function—Otomatik Korelasyon
Fonksiyonu) ¢iktisinin bir incelemesi olarak kabul edilmistir. Ayrica bu ¢alismada ge¢misteki
verilerin kendi kendine benzerligini Pearson korelasyon katsayisi lizerinden degerlendirerek
daha biiyiik hata olusma nedenleri de kontrol edilmistir. Miao vd. (2014) ¢alismasinda Cin’in
iki vilayeti icin 2G/3G (2./3. Nesil Kablosuz Telefon Teknolojisi) arama izlerinden toplanan
trafik verilerine gore ¢arpimsal SARIMA (Seasonal ARIMA-Mevsimsel ARIMA)
kullanilmistir. Burada 4200 BS’de (Base Station — Baz Istasyonu) toplam 38 giin i¢in saatlik
veri modelleme yapilmis ve sonraki saatlerin degerleri %2,2 ile %7,5 arasinda degisen bir
MAPE degerine sahip olarak tahmin edilmistir. BS trafikleri, BSC (Base Station Controller—
Baz Istasyonu Denetleyicisi) seviyesinde bir araya getirilerek yiiksek, diisiik, orta seviye trafik
seviyeleri olarak siniflandirilmis ve kalan kontrollii modellerin uygunlugu i¢in istatistiksel
testlerden yararlanilmistir. Tikunov ve Nishimura (2007) calismasinda arama tikanikliklarini
proaktif olarak azaltmak i¢in Erlang olarak sonraki 7 giin icin saatlik arama trafigini tahmin
etmek amaciyla, ¢alismadaki katsayilarin otomatik ayarlanmasini saglayan HW-ETS (Holt-
Winter’s Exponential Smoothing—Holt-Winter’in Ustel Yumusatmas1) yontemi kullanilmistir.
Burada yogun saatler i¢in sadece hafta ici glinler kullanilmis ve son derece dalgalanan bir
trafige sahip olan hafta sonu degerleri elimine edilmistir. 7 glinliik tahmin i¢in 18 giinliik verinin
ele alindig1 calismada dogruluk olgiitii olarak NRMSE (Normalized Root Mean Square—
Normallestirilmig Kok Ortalama Kareler) kullanilmis ve 0,12 ile 0,28 arasinda degerler ortaya
cikmigtir. Jia vd. (2009) c¢alismasinda Tikunov ve Nishimura (2007) ile ayn1 kullanim

durumunu ele alinmis ve sonraki 7 giiniin tahminini saat bazinda dogrulamak i¢in gergek bir
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agin 269 hiicresinden 28 giinliik saatlik veri toplanmistir. Ancak NRMSE ile ¢arpimsal
SARIMA uygulanmis ve analizler degisen trafik diizenleri araciligiyla; bolgeler, caddeler,
iiniversite kampiisleri ve ticari bolgeler olarak dort konum kategorisine gore kategorize edilerek
0,10 ile 0,26 arasinda puanlar elde edilmistir. Cao vd. (2018) ¢alismasinda entropi agirlik
yontemi ile tanimlanan sicak nokta alaninin trafik hacmini tahmin etmek i¢cin HW-ETS ve
ARMA kullanilmistir. Gergek veriler iizerinde, 4 giinlilk ge¢mis kullanilarak ertesi giiniin

tahminindeki MAPE degerleri, HW-ETS i¢in %53,43 ve %13,40 seviyesinde gézlemlenmistir.

Literatiirdeki bazi ¢alismalar girdi trafigi serilerine bazi doniisiimler uygulayarak dogrusal
modellerin performansini artirmayi1 hedeflemektedir. Syed vd. (2010) calismasinda, veriler
tizerinde SARIMA kullanmadan 6nce %20 sikistirma, yeniden yapilandirma ve WF (Wavelet
Filters — Dalgacik Filtreleri) ile doniistiirme islemleri uygulanmis ve bu sayede genel
tahminlerdeki dogruluk oranlarinda gelisme oldugu ifade edilmistir. Uzun vadeli trafik tahmini
icin omurga yonlendiriciler lizerinde analizlerin yapildigit Guang vd. (2005) c¢aligmasinda
ARIMA yonteminde ayristirilmis modelleme (seviye, egilim, mevsimsellik vb.) kullanilmistir.
Wang vd. (2015) calismasinda ise BS trafik verileri FFT (Fast Fourier Transforming — Hizli
Fourier Donlislimii) gibi zaman serisi teknikleri kullanilarak {i¢ kategoriye ayrilmis ve normal
dagilimli bolgelerin mekansal modellemesi yapilmistir. El Hag ve Sharif (2007) calismasinda
Box-Jenkins metodolojisi tarafindan bulunan ARIMA bilesenlerinin iistiine bir geribildirim
bilesenini uygulamak i¢in, ARIMA {izerinde AARIMA (Adjusted ARIMA — Diizeltilmis
ARIMA) olarak adlandirilan 6zel bir ARIMA tiirii iizerinde de c¢alisilmis ve dogrulugu MAE
acisindan karsilastirilan sonuglarin ARIMA puanlarina gore %50 iyilesmeye sahip oldugu
goriilmistiir. Ntalampiras ve Fiore (2018) calismasinda MEC (Multi-Access Edge Computing—
Coklu Erisimli Ug¢ Hesaplama) tesislerinde mobil hizmet (oyun, sosyal medya, video akis1 ve
mesajlagma) talebini tahmin etmek i¢cin ARIMAX (Autoregressive Integrated Moving Average
with External Variables—Dis Degiskenlerle Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama)
kullanilmigtir. Samulevicius vd. (2015) calismasinda siniflandirma temelli bir yaklasim
kullanilmis ve yliksek trafik ve diisiik trafik olmak iizere iki sinif tahmin edilerek planlama ve

enerji optimizasyonu icin etkinlik trafiginin tahminini iyilestirmeye odaklanilmistir.

“Dogrusal Olmayan Istatistiksel ve Makine Ogrenmesi Tabanli Yontemleri Kullanan
Calismalar” asagidaki sekilde ifade edilmistir. Bazi seriler, dogrusal tekniklerle

modellenemeyecek kadar yiiksek oranda karmagsiklik igerir. Mobil ag trafigi tahmin
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problemlerinde dogrusal olmayan kaliplari modellemek ve tahmin etmek icin, makine
o0grenmesine dayalt dogrusal olmayan modeller veya GARCH (Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity—Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Heteroskedastisite) gibi
kosullu varyans1 modellemede basarili olan yontemlerin kullanildigi ve basarili sonuglar elde
edilen ¢alismalar da mevcuttur. Yamada vd. (2018) ¢alismasinda merkezi izleme sistemlerine
aktarilan trafik glinliigii miktarinin azaltilmasi amaciyla trafik tahmin dogrulugundaki degisim
arastirilmistir. Bu amagla, Gini kazancglarina bakilarak basarili trafik tahmini yapabilmek i¢in
RF (Random Forest—Rastgele Orman) makine 6grenme yontemi kullanilmis ve 6,5 ile 10,5
arasinda degisen bir Alfa parametresi tahmin dogrulugu elde edilmistir. Chmieliauskas ve
Gursnys (2019) calismasinda her endiistri ile ilgili tahmin kabiliyetinin 6l¢eklendirilmesi
amactyla zaman serisi tahmini i¢in kolay kullanimli API (Application Programming Interface—
Uygulama Programlama Araylizii) saglayan Facebook Prophet kiitiiphanesinin verimliliginin
arastirilmasi amaglanmstir. 5 aylik giinliik verilerle orta vadeli (sonraki 28 giin) ve kisa vadeli
(sonraki 24 saat) tahminler yapilmis ve MAPE puant %44,22 olmustur. Bu da Prophet
kullanimlarinin trafikteki dalgalanmalar1 ¢ok iyi karsilamadigi anlamina gelmektedir. Diger
calismalardan farkli olarak, bu calismada PRB (Physical Resource Block—Fiziksel Kaynak
Blogu) kullanimu ile trafik hacmi arasindaki korelasyon hakkinda da arastirmalar yapilmistir.
Miao vd. (2016) calismasinda hiicresel agin her bir mekansal-zamansal 6l¢geginde hangi tahmin
yonteminin uygun oldugunun analiz edilmesi i¢in calisilmigtir. Bu amacla 340 3G hiicresi
tizerinde calisilarak hiicre seviyesi, baz istasyonu seviyesi ve RNC (Radio Network Controller—
Radyo Ag Denetleyicisi) seviyesi dahil olmak iizere farkli ag 6gesi seviyesinde kiimelenmis
trafigin tahmini icin SARIMA, HMM (Hidden Markov Model-Gizli Markov Modeli) ve WNN
(Wavelet Neural Networks—Dalgacik Sinir Aglari) kullanilmistir. Ayrica, bu ydntemlerin
dogrulugu farkli kisa vadeli tahmin ufuklarinda (15 dakika ila 60 dakika) kontrol edilmistir.
RNC seviyesinde trafik tahmini icin WNN ve SARIMA'nin iyi performans gosterebilecegi, baz
istasyonu ve hiicre seviyesinde ise HMM nin farkli tahmin araliklarinda digerlerinden daha iyi
performans gosterebilecegi tespit edilmistir. Bireysel mobil trafigin tahminini ve bunun
tizerindeki mekansal etkiyi arastirmak i¢in gerceklestirilen Chen (2018) calismasinda uzamsal
baglam bilgileri ve olaylar, makine 6grenimi modelleri gibi dogrusal olmayan modellerin
performans tahminine gore %]1-11 oraninda iyilestirme gosterebilecegi diislinlilerek MC
(Markov Chain—Markov Zinciri), PPM (Prediction by Partial Matching—Kismi Eslestirme ile
Tahmin), SPM (Sampled Pattern Matching—Orneklenmis Desen Eslestirme) ve ALZ (Active
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LeZi—Aktif LeZi) gibi Markov Modelleri, MLP (Multi-Layer Perceptron—Cok Katmanl
Algilayicr) gibi farkli modellerle karsilastirilmistir ve %70 dogruluk saglayan MLP’ nin, %55-
65 arasinda dogruluk saglayan Markov Modellerinden daha iyi performans gdosterdigi
gorilmiistiir. Anand vd. (2008) calismasinda, internet trafigi varyansin sabit olmadig yerlerde
ani trafik degisimleri sergilendiginden, bu dinamik kosullarda iyi bir trafik modellemesi
yapmak i¢cin GARCH kullanilmistir. Ayrica bu ¢alismada en iyi model siparislerini se¢mek i¢in
AIC (Akaike Information Criterion—Akaike Bilgi Kriteri) ve BIC (Bayesian Information
Criterion—Bayes Bilgi Kriteri) kullanilmis ve MLE (Maximum Likelihood Estimation—En
Biiytik Olabilirlik Kestirimi) ile optimum parametre degeri se¢imi yapilmistir. Kim vd. (2020)
calismasinda, ARIMA ve GARCH gibi diger istatistiksel yontemlere gore avantajlarini ve
kiyaslamalar i¢in LSTM (Long Short-Term Memory—Uzun Omiirlii Kisa Siireli Bellek) gibi
sezgisel yontemler analiz edilmistir. Sonraki 20 dakikada tahmin dogrulugunu test etmek i¢in
pasif monitorlerden 45 dakika boyunca toplanan verilerle ilgili olarak, INGARCH (Integer-
Valued GARCH-Tamsay1 Degerli GARCH)’in, GARCH ve LSTM’e gore trafik serilerinin

ozelliklerini yakalamada daha iyi sonuglar iirettigi goriilmiistiir.

Derin Ogrenme Dahil Yapay Sinir Aglar1 Tabanli Yontemleri Kullanan Calismalar asagidaki
sekilde ifade edilmistir. Chen vd. (2017) ¢alismasinda trafik tahminlerinin tamamlayiciliginin
kiimelenmesine iliskin ayn1 BBU (Base-Band Unit — Baz-Bant Birimi) havuzu altinda RRH
(Remote Radio Head — Uzaktan Radyo Basligi)’leri organize ederek C-RAN (Cloud RAN-
Bulut RAN) dagitimini1 ve enerji tiiketimi maliyetlerini azaltmak i¢cin ARIMA, WANN ve
MuLSTM (Multivariable LSTM — Cok Degiskenli LSTM) yontemleri, kodlayici ve kod ¢oziicti
olarak iki LSTM katmaniyla karsilastirilmistir. ARIMA, 182 RRH’nin saatlik olarak 61 giin
boyunca Telekom Italia'dan toplanan verilere iligkin kisa vadeli tahminlerinde, Oriintiilerin
temel Ozelliklerini 6grenmis, ancak uzamsal korelasyonlart dikkate almamigtir. WANN, tek
RRH ozelliklerini igeren gizli kaliplart 6grenmede ARIMA’ya kiyasla ¢ok daha iyi bir
performans gostermistir, ancak 6zellikle Cuma ve Cumartesi giinleri i¢in istikrarli sonuglar elde
edememistir. MuLSTM, 1 {izerinden 0,074 MAE puanina erisirken ARIMA ve WANN i¢in bu
deger sirastyla sirastyla 0,202 ve 0,175tir. Calisma ¢iktilari, sonuglarin genel C-RAN yatirim
maliyetlerinde yaklasik %50 azaltma gosterdigini ifade etmektedir. Wang vd. (2017)
calismasinda, uzamsal korelasyonlar1 modellemek i¢in, SAE (Stacked Auto-Encoders—

Yigilmis Otomatik Kodlayicilar) kullanilmis ve diger hiicrelerin hem genel hem de yerel



22

ozellikleri dikkate alinmistir. Otomatik kodlama katmanlarinin ¢iktilarini ve tahmin
hiicrelerinin ge¢mis Orneklerini alan LSTM birimleriyle elde edilen zamansal modellere
karsilik baz model olarak ARIMA ve SVM (Support Vector Machine—Destek Vektor Makinesi)
kullanilmistir. Her iki model de genel ortalama 6zellikleri 6grenirken, SVM spesifik varyansi
dikkate almakta daha iyi bir performans gostermistir. Coziimlerin MSE, MAE ve Logaritmik
Kayip (Log Loss) sonuglart sirastyla 0,042, 0,165 ve 0,583 olarak ortaya ¢ikmis ve temel
modellere kiyasla yaklasik %30 iyilesme elde edilmistir. Zhang ve Patras (2018) ¢alismasinda
ARIMA, HW-ETS ve MLP’ye kiyasla ConvLSTM (Convolutional LSTM—Evrisimsel LSTM)
ve D-STN (Deep Spatio-Temporal Networks—Derin Uzay-Zamansal Aglar) kullanarak trafik
tahmininin dogrulugu artirilmaya calisilmigtir. D-STN yaklasimi, NRMSE agisindan temel
modellere kiyasla %61 daha dogru sonug ortaya koymustur. Zheng vd. (2020) ¢alismasinda,
ozel bir gizli katmanli FFNN (Feed Forward Neural Networks—Ileri Beslemeli Sinir Aglarr)
olan ve c¢ok hizh egitilebilen kKELM (Kernel Extreme Machine Learning—Cekirdek Ekstrem
Makine Ogrenmesi) aglari ile yeni bir yontem onerilmistir. Bu ¢alismada Gauss, polinom,
dogrusal ve Sigmoid olmak iizere 4 fonksiyon kullanilmis ve optimizasyon i¢in PASO (Particle
Swarm Optimizer — Parc¢acik Siiriisti Eniyileyici), MVO (Multiverse Optimizer — Coklu Evren
Eniyileyici) ve MFO (Moth-Flame Optimizer — Moth-Flame Eniyileyici) kullanilmistir. MFO
ile KELM, vSVR’dan (v-Support Vector Regressor — vDestekli Vektor Baglanim) yaklagik 9
kat daha hizli egitilmis ve %11,15 MAPE skoru ile ayni tatmin edici dogruluk diizeyini
sunmustur. Lopez vd. (2019) caligsmasi, sinir aglar1 yaklasimindan yararlanmak i¢in gradyan
artirmaya dayali toplu yaklasim igeren gaNET (Generalized Additive Networks —
Genellestirilmis Katki Aglari) adli yeni bir sinir ag1 tabanli model onermistir. Farkli gaNET
mimarileri, Rastgele Orman, Dogrusal Baglanim, LSTM gibi farkli RNN mimarileri ve seq2seq
modelleri gibi makine 6grenimi modelleriyle karsilagtirilmistir. Spesifik gaNET mimarileri
MSE, R-kare ve NRMSD’de (Normalized Root Mean Square Error Deviation —
Normallestirilmis Kok Ortalama Kare Hata Sapmasi) digerlerinden daha iyi performans
gosterirken seq2seq modelleri MAE ve MAD (Mean Absolute Deviation — Ortalama Mutlak
Sapma) degerlerinde daha iyi bir sonug gostermistir. Park ve Woo (2009) ¢aligmasinda dogrusal
olmayan trafik serilerine yaklasma avantajlarin1 kullanmak i¢in BLRNN (BiLinear Recurrent
Neural Networks — Cift Dogrusal Tekrarlayan Sinir Aglar1) uygulanmis ve dinamik
ogrenmeyle, DBLRNN’nin (Dynamic BLRNN — Dinamik BLRNN) daha avantajli oldugu
gorilmiistir. NMSE degerlerine bakildiginda DBRLNN, gelecek 100 saniyelik ethernet
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trafigini tahmin etmede MLP ve PRNN’den (Primitives with Recurrent Neural Networks —
Tekrarlayan Sinir Aglarma Sahip ilkeller) daha iyi performans gdstermistir. Dalgkitsis vd.
(2018) calismasinda, klasik zaman serileri ve makine 6grenimi yontemleriyle LSTM aglarinin
kapsamli bir karsilastirmas1 ele alimmustir. LSTM’ler, aktivasyon fonksiyonlarina gore
agirliklarn hatirlama ve unutma yetenegi sayesinde, serinin geri kalani ile korelasyona gore
agirliklarini unutabilir ve yeniden degerlendirebilir. Bu yetenek, LSTM’leri daha ¢ok yonlii ve
hatalara, giiriiltiiye ve 6rnek bosluklarina kars1 direngli hale getirir. LTE baz istasyonu trafigini
milisaniye cinsinden toplayan Trinh vd. (2018) caligmasinda kaynak optimizasyonu amaciyla
15 adim ilerisi tahmin edilmistir. Bu ¢calismada LSTM tahminleri ARIMA ’ya kiyasla NRMSE
acisindan 5 kat daha iyi sonug¢ gostermistir. Andreoletti vd. (2019) DCRNN (Diffusion
Convolutional Recurrent Neural Network — Diflizyon Evrisimli Tekrarlayan Sinir Ag1)
kullanilarak yeni grafik modelleme ile iligkisel korelasyonlar tizerinde ¢alisilmistir. Coztimler
12 diigim ve birbirleri arasinda 30 baglanti iceren gercek omurga ag verileri iizerinde LSTM
ve FCNN ile karsilagtirilmistir. Hem LSTM hem de FCNN igin %200’{in iizerinde olan MAPE
degeri DCRNN i¢in %43,2 olarak elde edilmistir. Karsilastirmali olarak LSTM ve ARIMA ile
uygulama diizeyinde trafik tahmini yapan Azari vd. (2019) ¢alismasinda, derin 6grenmeye
dayali yontemler kullanilmistir. Wang vd. (2018) ¢alismasinda, metropollerde uzun mesafe
mekansal iligkiler, kullanicilarin hareketliligi, 6zellikle 3 km’nin {izerindeki mesafelerden
yarim saatte gelen toplu tasima hareketleri kullanilarak dogrulugun artirilmast i¢cin GNN
(Graphed Neural Networks — Grafikli Sinir Aglar1) ve LSTM {izerine bir uzay-zamansal model
olusturulmustur. Ancak mekansal iliskilerin zamansal modellemesi i¢in, seriler egilim ve
mevsimsellik olarak bilesenlerine ayristirtlmistir.  Cui vd. (2015) g¢alismasinda, bir Cin
operatoriiniin XxDR dosyalarindan ¢ikarilan ve boyut olarak ¢ok biiyiik oldugu i¢cin Hadoop ile
islenen trafigi tahmin etmek icin ESN (Echo State Networks — Yanki Durum Aglar)
kullanilmistir. Tahmin dogrulugu, sadece bir giin dncesindeki verilerin kullanilmasina ragmen,
NRMSE ve MAE agisindan tatmin edici olarak elde edilmistir. Uzun vadeli tahmin igin
Telekom Italia veri kiimesi iizerinde gergeklestirilen Jaffry (2020) calismasi, FFNN ve
ARIMA ya kiyasla LSTM’yi kullanmistir. Burada LSTM, MAE acisindan digerlerinden daha
iyl performans gdstermis ve egitim siiresini azaltmistir. Feng vd. (2018) calismasi, uzaysal
korelasyonlar1 kullanmak i¢in bir 6zellik ¢ikaricidan ve trafik patlamasi gibi uzun vadeli gecici
karmagik 6zellikleri kapsamak iginse seq2seq modelleyiciden olusan kendi ¢ok katmanli sinir

mimarisini gelistirmistir. DeepTP olarak adlandirilan ve igerisinde dahili olarak LSTM
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kullanilan bu modelin diger modellerle kiyaslanmasinda ARIMA, SVM ve RNN’den yaklasik
%12 daha iyi sonu¢ elde edilmistir. Sevgican vd. (2020) c¢alismasinda, sentetik olarak
olusturulmus ve GitHub'da paylasilan veriler {izerinde, tek tek hiicrelerdeki farkli abone
gruplari i¢in dilim trafiginin yiik performansini tahmin etmek icin NWDAF’in (Network Data
Analytics Function — Ag Veri Analitigi Islevleri) bir alt islevi olarak LSTM ve RNN tabanl
yontemler kullanilmistir. Peng ve Yuan (2008) calismasinda BPNN (Back-Propagation Neural
Network—Geri-Yayilmali Sinir Aglar) i¢in bir dalgacik gelistirmesi olusturulmus ve BPNN’nin
yavas ve yerel yakinsama sorunlarini iyilestirmek i¢cin BPWNN (Back-Propagation Wavelet
Neural Network—Geri-Yayilmali Dalgacik Sinir Aglar1) mimarisi saglanmis ve MSE agisindan,
dogruluk %50 artirilmistir. Junsong vd. (2009) ¢alismasi, Elman Sinir Aglari’na dayanan ve
tahminini dogrusal modeller ve ANN mimarisi ile karsilastiran bir ¢alismadir. Gowrishankar
ve Satyanarayana (2009) calismasinda, kisa vadeli tahmin ¢ozlimii olarak sonraki saniye ve
dakikalar icin erisim noktasi diizeyinde trafik tahmininde RRBFN (Recurrent Radial Basis
Neural Networks — Tekrarlayan Radyal Temel Sinir Aglar1), ESN ve FARIMA (Fractionally
Autoregressive Integrated Moving Average — Kesirli Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama)
karsilastirilmistir. ESN, RRBFN’ye kiyasla biraz daha iyi sonug iiretmistir ancak daha fazla
egitim drnegdi ve daha uzun egitim siiresi gerektirir. Her iki ANN tabanli yaklasim yaklasik %97
dogruluk elde ederken, temel model olan FARIMA’nin dogruluk diizeyi %80 civarlarinda
kalmistir. Cortez vd. (2006) calismasinda ANN’lerin TCP-IP (Transmission Control Protocol -
Internet Protocol — Iletim Kontrol Protokolii - Internet Protokolii) trafik tahmini, iki biiyiik ISP
(Internet Service Provider—Internet Servis Saglayicisi) trafik serisinde HW-ETS ve ARIMA’ya
karst kiyaslanmistir. ANN’ler, serilerin dogrusal olmayan ozelliklerini modellemede daha
yiiksek basari ortaya ¢ikarmistir. Cortez vd. (2008) calismasinda, benzer bir konu daha ayrintil
olarak ele alinmis ancak ge¢cmis kaliplar {izerinde basit tek degiskenli model olan SLNN
(Single-Link NN—-Tekil Baglantili Sinir Ag1), tliimiiniin gegmis degerlerini iceren ADNN (All
Direct Neighbor Link—Tiim Dogrudan Komgu Baglantisi) gibi bazi farkli sinir aglar
karsilastirilmistir. Yiiksel vd. (2019) ¢alismalarinda, bazi testlerle 6zellikleri tanimlamak ve
parametreleri otomatik olarak tahmin etmek i¢in bir otomatik makine 6grenme ¢6ziimii olarak
MLP i¢in otomatiklestirilmis mimari tanimlama ve hiperparametre ayari i¢in bir yazilim

gelistirmek tizere ¢alisilmistir.
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Hibrit yontemler kullanan c¢aligmalar asagidaki sekilde ifade edilmistir. Bazi ¢aligmalar,
hedeflenen sorunlarin ayri bolimlerini ¢dzen birden fazla teknigi bir araya getiren hibrit
yaklasimlar Onermistir. Bu amacgla genellikle zaman serisi teknikleriyle birlikte makine
O0grenimi yontemleri veya derin sinir aglar1 kullanilmistir. Xu vd. (2018) calismasinda, tatil
etkisi tahmini i¢in baz istasyonlarmin ayristirilmis tatil davraniglari ve Rastgele Ormanin
ayristiritlmig  tatil davramiglar1  {lizerinden k-ortalamalari kiimelenmesi birlestirilmistir.
BS wverileri tatil kalintilarina gore kiimelenmistir. Bu sayede kiime basina belirli Rastgele
Orman tahmin modellerini egitmek i¢in yetersiz veri sorunu ¢oziilmiistiir. Tahmin edilen tatil
artiklarinin tahmin edilen egilim ve mevsimsel bilesenlerinin iistiine eklendigi calismada
Facebook Prophet’e kiyasla daha iyi APE (Absolute Percentage Error — Mutlak Yiizde Hatas1)
degeri alinmis ve tatil trafigi 15 glin 6nceden tahmin edilmistir. Sonuglarda veri noktalarinin
%84'i i¢in hata oran1 Prophet’te %50 iken yeni yontemde %20’nin altinda bulunmustur.
Xiang vd. (2010) c¢alismasinda, WLAN trafigindeki patlama nedeniyle olusan yiiksek
degiskenlik sorunu ¢oziilmiistir. CO (Covariation Orthogonal Prediction — Kovaryasyon
Ortogonal Tahmin), BPNN ile seri olarak birlestirilmis ve WLAN trafigi CE (Cumulative Error
— Kiimiilatif Hata) ve ACE (Absolute Cumulative Error — Mutlak Kiimiilatif Hata) kullanilarak
tahmin edilmistir. Sonug olarak birlestirilmis ¢6ziimiin CO dogrusal tahmininden daha iyi
performans gosterdigi goriilmiistiir. Au vd. (2011) calismasinda, otomatiklestirilmis bir
DSARIMA (Double Seasonal ARIMA — Cift Mevsimsel ARIMA) algoritmas1 gelistirerek ve
DSEXP (Double Seasonal Exponential Smoothing — Cift Mevsimsel Ustel Diizeltme)
uygulayarak mobil arama trafiginin iki mevsimlik 6zellikleri arastirilmis, hem modelin tahmin
ciktilar1 iizerinde hem de basit ortalama, OLS (Ordinary Least Square — Siradan En Kiigiik
Kareler), ERLS (Equality Restricted Least Squares — Esitlik Kisith En Kii¢lik Kareler) ve ENT
(Entropy Theory — Entropi Teorisi) ile kombinasyonlar1 iizerinde deneysel analizler yapilmstir.
DSARIMA ile DSEXP’ten daha basarili bir sekilde 973 BS’den 20 haftalik saatlik veri
kullanilarak 7,32 MAPE ile iki hafta 6ncesinde yogun saat periyodu ¢agri baglantt hacmine
ulasilmistir. Nikravesh vd. (2016) ¢alismasinda, STL (Seasonal and Trend Decomposition by
Using Loess — Loess Kullanarak Mevsimsellik ve Egilim Ayristirma) teknigi kullanilarak,
serisini mevsimsel ve trend ayristirma ile ayristirarak trafik tahmini i¢in aktif kullanici sayisini
tahmin etmek i¢in ticari MNO verileri iizerinde galigilmistir. Bu ¢alismada bir hiicre tizerindeki
verilerle birkag giin dncesindeki egitim 4 giinliik saatlik verilerle karsilastirilmis ve hibrit model

8,56 MAE ve 11,45 RMSE saglayarak iic ayr1 modelden daha iyi performans gostermistir.
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Zhang vd. (2019) ¢aligmasinda hem uzamsal hem de zamansal korelasyonlar1 yakalayan ve
eksikleri oldugu tespit edilen Dogrusal Baglanim, SVR, klasik LSTM ve DenseNet ile
kiyaslama i¢in ConvLSTM ve CNN’e (Convolutional Neural Network—Evrigsimsel Sinir Aglar1)
dayali bir derin 68renme modeli gelistirmistir. Bu calismada hiicreler k-ortalama ile
kiimelenmis ve yeni modelin ¢ok daha kolay ve hizli bir sekilde egitilmesi saglanmistir. Zang
vd. (2015) calismasinda, farkli kiime boyutu boyutlar1 i¢in, 6 gilinliik saatlik gecmis verileri
kullanarak sonraki 24 saatlik veri tahmin edilmeye calisilirken, Elman Sinir Aglar ile egitmek
icin kiime seviyesindeki serilere uygulanan WT (Wavelet Transform—Dalgacik Dontistimii) ve
kiime baz istasyonlarina uzaklia dayali k-ortalama kiimelemesi incelenmistir. Bu hibrit
¢oziimiin, FFNN ve kapsamli algilama yontemlerinden daha iyi performans gosterdigi tespit
edilmistir. Katris ve Daskalaki (2015) ¢alismasinda, sinir aglar ile zaman serisi yontemleri
(FARIMA ve ANN) birlestirilmis ve bu hibrit yontem her iki yontemin ayrik versiyonlariyla
karsilastirilmistir. Bu birlesim temelde basit ortalama, agirlikli ortalama, dogrusal baglanim
veya saglanan verilerde dogrusal olup olmadigini kontrol eden sinir agi testi ile yapilmistir. Bu
teste gore dogrusal olmama durumunda ANN, dogrusal olma durumunda ise FARIMA daha iyi
¢Oziim olarak degerlendirilmistir. Zhang vd. (2017) ¢alismasinda tahminleri gelistirmek i¢in bir
Rastgele Orman tabanli makine 6grenimi hatti olusturulmus bu hat tizerinde SARIMA, Karar
Agact ve Baglanim) gibi farkli modeller kullanilmistir. Bu sekilde, model ortalama RMSE
(Root Mean Square Error — Kok Ortalama Kare hata) puanint HMM (Hidden Markov Model —
Gizli Markov Modeli), VAR (Vector Auto Regression — Vektdr Otomatik Baglanim), ST-MVL
(Spatio-Temporal Multi-View-based Learning — Uzay-Zamansal Coklu Goriiniim Tabanh
Ogrenme), SARIMA gibi kiyaslama ydntemlerine kiyasla %40 artirmistir. Zhou vd. (2006)
caligmasinda, trafikteki patlamalar gibi kosullu varyansh trafik serilerinin genel 6zelliklerini
g0z onilinde bulundurularak LAN (Local Area Network — Yerel Ag) trafigini tahmin etmek i¢in
ARIMA ve GARCH" birlestirerek bir baska hibrit model gelistirilmistir. Dawoud vd. (2014)
calismasinda, enerji tasarrufu amaciyla baz istasyonu trafigini tahmin etmek igin, hibrit bir

¢Ozlim gelistirmistir.

Literatiirde gergeklestirilen bu caligsmalar, kullanilan yontemler, mevsimsellik, tahmine konu
olan ag kapsami, veri seti, amag, degerlendirme metrigi ve dogruluk sonucu gibi kriterlerine

gore toplu olarak Tablo 2.1°de verilmistir.
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Tablo 2.1. Ag Trafiginin Tahminlemesinde Kullamilan Yapay Zeka Yontemleri Konulu

Literatiir Calismalari

Degerlendirme Dogruluk

Calisma Yontemler  Mevsimsel Amag Ag Kapsami Veri Seti Metrigi Sonucu
DOGRUSAL ZAMAN SERiSi YONTEMLERI
Zamansal, mekansal ve hizmet
tabanli bilgilerin ses ve metin veri Baz istasyonu 7000 baz istasyonu-3 milyon
Zhou vd. (2012) ENT tahmini tizerindeki etkisini analiz  toplu trafik abone-1 aylik trafik verisi CDF N/A
Intranetten 1 y1llik saatlik
AR, MA, ARMA, Tiim intranet igin ethernet'ten Tim ag ethernet paketleri (gilinliik,
Jung vd. (2006) ARIMA toplam paket verilerini tahmin etme  trafigi haftalik, aylik) N/A N/A
A . - . Cin-Heilongjiang'da hizmet veren
Yu vd. (2010) SARIMA Oniimiizdeki 6 aya kadar glinldk — Alt-bSlge ™y o b 4 vk ortalama MAPE  %1,38-%6

Miao vd. (2014)  SARIMA

Tikunov ve
Nishimura HW-ETS
(2007)

Jia vd. (2009) SARIMA

Cao vd. (2018) ARMA, HW-ETS

Sciancalepore

vd. (2017) WF, SARIMA

Syed vd. (2010) TSD, ARIMA

Jiang vd. (2015) FFT
Li vd. (2009) IX%I\I/}?’
Gt
Sgr§?§£7) Smiflandirma
Z]Z*z‘gfg‘;d' WT, PCA, TomoG

Zang vd. (2015)  WT, ARIMA

Katris C,
Daskalaki HW-ETS
(2015)

ortalama trafigi tahmin etme toplu trafik giinliik mobil trafigi

Carpimsal SARIMA'min farkli

hacimler i¢in BS'lerin saatlik ~ Baz istasyonu Cin'in iki eyaletindeki 4200 Baz

trafigine iyi uyup uymadigimm  ve BSC toplu Istasyonundan 38 Giin igin saatlik MAPE
gosterme trafik 2G /3G verileri

%2.2-
%7,5

77 GSM hiicresinden 25 giinliik
saatlik ¢agri trafigi (18 egitim + 7
test)

Arama tikanikliklarini azaltmak igin ~ Hiicre
Erlang'da kisa vadeli CS arama  diizeyinde
trafigini tahmin etme trafik

NRMSE 0,12-0,28

Hwilongjiang'daki 269 hiicreden
35 giinliik saatlik ¢agri trafigi (28
egitim + 7 test)

Hiicre
diizeyinde
trafik

Tikaniklik uyarisi ve Planlamam igin NRMSE 0,10-0,26
kisa vadeli tahmin yapma

Entropi agirlik yontemi ile p 2uglboyimca 80360 baz

belirlenen sicak nokta alanlarinin Bolge dgzeyl istasyorgogan 15 dak.l]fahk MAPE 7653,46,
el R trafigi aralikh trafik verisi %13,40
trafigini tahmin etme
G serAllerlm dt{4 dalgactk Karagi Universitesi’nde, 5 giin
filtreleriyle denoize ederek . - g5 L. 689,98,
. - - Tim LAN ag  veri tiretmek i¢in kullanilan SSE, R-kare,
SARIMA tahmin dogrulugunu o - - 0.912,
A o trafigi yiiksek hizli fiber LAN ag1 AIC
iyilestirme (% 20 sikistirma) o A 6,742
istatistikleri
Aynstirilmis modelleme ile omurga CERNETO1'in 11 giinliik saatlik
yonlendirici ag trafigi tahmininin ~ Bir omurga yonlendirici trafigi, ginde 121 6.81
ARIMA modelinden daha iyi yonlendirici giin CERNET02 ve haftada 5 MSE 20931

performans gosterdigini kanitlama trafigi yillik NSENET aglari
Dogruluk iyilestirmesi i¢in uzamsal-
zamansal modelleme i¢in bir ~ Baz istasyonu
yaklagim saglama trafigi

Cin'de 5 dakikalik araliklarla 185
baz istasyonundan alinan 20 MSE %35,50
giinliik veri

ARIMA dogrulugunu, birinci seviye

farkina dayal ek bir geri bildirim Timag % 80-20 egitim ve test bolimii ile 44,211, 9,
. S e b . . .. MAE 73, 234,
bileseni ile iyilestirme trafigi 4 genel etki alani internet trafigi 15

MEC'de mobil hizmet taleplerini

tahmin etme, ARMAX'" uzamsal ~MEC tesis Bir metropol bdlgesindeki 123

MEC tesisinden 5 dakika 0,06,

korelasyon ile kullanmay1 diizeyinde araliklarla toplanan 3G / 4G RE, AE 0.000006
kolaylastirma trafik P <
mobil hizmet trafigi
Olaylar veritabanindaki olaylari
hﬁliise];élrei[:i:gl:eskesil a:sl?r?ia(n gll(as}f/:k Hiicre diizeyi Danimarka mobil ag, 45 giin i¢in Siniflandirma %48"dan
4 Y ? trafigi 660 hiicre saatlik trafik verisi %100’

diisiik) tahmin etme

Mevsimselligi ve egilimi
modellemek i¢in Dalgacik Yonlendirici
ayrigtirmay1 kullanma diizeyi trafigi

Universite kampiisiinde 5 dakika
araliklarla 3 giinliik 6 MSE 0,8, 0,15
Yonlendirici verileri

Diizgiin dalgacik dontisiimii ile
klasik tahmin yontemlerinin Tim ag
kombinasyonu trafigi

Universite kampiisiinden 5
dakikalik araliklarla 13 giinliik N/A N/A
yonlendirici veri trafigi

Matlab simiilatorii, 7 baz
Kullanic1 mobilite modelini dikkate Dilim diizevi istasyonu, 10-30 istemci ve
alarak dilim trafik talebini tahmin trafisi YU istemci bagina 100 kullanici N/A N/A
ederek 5G ag dilimlerini ayarlama & seklindeki veri seti

DOGRUSAL OLMAYAN ISTATISTIKSEL YONTEMLER VE MAKINE OGRENMESi TABANLI YONTEMLER

Box ve Jenkins

(1970) RE

10 dakikalik bir ilden. 100 BS'de
Baz istasyonu 50 giinliik araliklarla Telecom
diizeyi trafigi Italia Big Data Challenge verileri

Transfer igin gerekli trafik giinliigii
miktarini azaltmak i¢in trafik
tahmininin 6zellik 6nemini bulma

RMSE 6,5-10,5
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Degerlendirme Dogruluk

Calhisma Yontemler  Mevsimsel Amag¢ Ag Kapsam Veri Seti Metrigi Sonucu
141 LTE 1800 MHz, 237 LTE
Ntalampiras ve Facebook Prophet Library’nin mcobilH..Cre diizevi 800 MHz hiicrelerden 180
alamplras v Prophet E trafik tahmini igin aragtirma U UZEYY Giinlik giinliik trafik verileri ve R-kare, MAPE %44,22
Fiore (2018) - - L. trafigi S . .
dogrulugunun analizi 30 giinliik saatlik veriler
Samulevicius SARIMA, HMM, Hucresel"aglr{ her bir mekansalT Hucre,"BS,A "Chma Mobile a}glnda 340 3G 1,04, 0.86,
E zamansal dlgeginde uygun tahmin RNC diizeyi hiicreden 15 dakikalik araliklarla SMAPE
vd. (2015) WNN - e . o - 0,169
yOntemini analiz etme trafigi 3 haftalik veri
- - 0,
. Markgv Bireysel mobil trafigin tahminini ve Turrvl'ag Biiyiik bir sehirdeki bir MNO'dan %70,
Yamada vd.  Yontemleri, MC, L . .. trafigi ve %67,
E bunun iizerindeki mekansal etkiyi . 1 yillik CDR ve oturum MAPE
(2018) PPM, SPM, ALZ, aragtirmak i¢in bir rapor hazirlama bireysel kayitlarina sahip iki veri kiimesi %635-
MLP 3 ¢ P abone trafigi P %65%
Chmieliauskas GARCH ve yogun kuyruklu dagitim ... . USA Tier-1 ISP'nin 3 dakikalik
GARCH, ARCH, o . Tiim ag araliklarla 24 saat internet
ve Gursnys E kullanarak iyi bir trafik modeli o o RTO N/A
ARIMA trafigi omurgasi trafigi
(2019) olusturma
CAIDA'nin 130.000 UTC'den
INGARCH, Trafigin 6zelliklerini yakalama i¢in ~ Tim ag toplanan 4 giinliik dakika 0,024
Miao vd. (2016)GARCL2’TﬁIMA’ E INGARCH" gosterme trafigi taneciklik pasif izleme verileri NMAE, NMSE 0,0453
DERIN OGRENME DAHIL YSA TABANLI YONTEMLER
RRH trafigini tahmin ederek ve
bunlart mesafe ve entropi temelli italya'daki 182 hiicre
MuLSTM tamamlayici 6zelliklere gore bir ikoordinatlarma eslenen 61 giinliik 0.074-
Chen (2018) i H araya getirerek sehirlerdeki BBU (% 70 egitim +% 30 test) saatlik MAE ‘
ARIMA, WANN N 3 e . 0,083
havuzlarmin dagitim maliyet ve trafik hacmi igeren Telekom Italia
enerjisini azaltma Big Data Challenge veri kiimesi
Anand vd Gelismis trafik tahmin dogrulugu Hiicre diizevi China Mobile 2844 baz istasyonu 0,042,
Ve SAE, LSTM E i¢in uzay-zamansal modellemenin L uzey i¢in koordinatlariyla birlikte 4 ~ MSE, MAE 0,165,
(2008) o o trafigi . -
Onemini gosterme aylik saatlik veriler 0,583
ConvLSTM, 3D- Kaynak yonetimi i¢in Deep Spatio
. ConvNet, D-STN, . " Hiicre diizeyi 60 giin saatlik Telecom Italia Big
Kim (2020) HW-ETS, H Temporal Nettwl?rks }le trafik talep o Data Challenge veri kiimesi NRMSE 0,71
ARIMA, MLP A
RNN ve SVR ile kargilastirildiginda Cin'in Huainan kentindeki ticari
dogrulugunu ve egitim hizini Konuma  bir caddeye ait 6zel kutlama giini o
Chen vd. (2017)  KERRESRVR 12 gostermek igin KELM tabanli trafik dayali trafik  dahil 163 giinliik saatlik trafik MAPE %1115
tahmini verileri
3,0217,
Huang ve Chen  RF, Seq2Seq, E kglrdal g:alr; r?:rir;?tili( Eﬁa:iﬂ;lefl Cihaz diizeyi ~ 6214 cihazdan toplanan 26 MSE, MAE, 0 (1];87’8
(2019) LSTM g'anan artt & trafigi giinliik saatlik veri trafigi ~ R-kare, MAD, -+ 0"
mimarisi dnerme 0,7061,
9,94
Wang vd. D-BLRNN, E tBalr‘lﬁaNrg(}girll)e:lr;ii(n;}i }iiil:iloiﬁﬁg Tim ag 1000 saniyelik ge¢mis BellCore NMSE 12
(2017) BLRNN, MLPNN = trafigi ethernet trafik verileri ”
LSTM, SVM, RNN-klasik zaman serisi yontemleri 42000 agindan toplanan 573 1,68, 3,24,
Zhang ve Patra ve makine grenimi modeli Hiicre diizeyi ) e
(2018) ARIMA, E Karsilastirma trafisi baz istasyonunun 4 aylk giinlik MSE 6,53,
SARIMAX ey & istatistikleri 11,26
Sonraki milisaniyeler i¢in kaynak LTE baz istasyonundan
Zheng vd. LSTM, FFNN, E avarlamalart i };n bir iTE b};z Hiicre diizeyi  milisaniye ayrinti diizeyinde NRMSE 0,01, 0,05,
(2020) ARIMA [y omn . trafigi toplanan 4 haftalik veri 0,21
istasyonu trafigini tahmin etme
1 0,
Lopezvd.  DCRNN, LSTM, DCRNN kullanarak trafigi tahmin ~ Diigiim > 42kika araliklarla 6 ay boyunca 76432,
E Lo .. 30 baglantida 12 diigiimden MAPE %210,
(2019) FCNN etme diizeyi trafigi - o
toplanan gergek omurga ag1 %220
Derin 6grenme modellerinin
Park ve Woo performansini akillica segilmis Timag  Ag koklama araglarindan 24 giin
(2009) LSTM, ARIMA E 6zellikler ve parametrelerle dogrusal uygulama  boyunca toplanan 10 saniyelik RMSE 60, 62
modellerle karsilagtirma trafigi uygulama paketi trafigi
1,5 milyon aboneye ve 30 dakikada
Dalgkitsis vd.  GNN,LSTM, o0 DAz isuasyonusa sahip bir CIn e ey Kullamer mobitesive blere il - 1 0s1,
(2018) ARIMA, TSD sehrinden °> gumitk arama 1zieme - g5; © Ve htcre sl tralik aynstirmasi vie g 0,79
verilerini gosterme egitim trafigi
Hadoop ve ESN kullanarak trafik Tim ag 0.1263
Trinh vd. ESN E tahmini igin biiyiik xDR verilerini ~ diizeyinde Bir Cin bilyiik sehrinin 6 Giinlik ~ NRMSE, 0’0605’
(2018) paralel sekilde isleme uygulama xDR verileri RMSE, MAE 0’ 04 40’
trafigi ’
Andreoletti vd. LSTM, FFNN, LSTM ile gelecekteki trafigi tahmin o oo 60 oiin caatlik Telecom Italia Big
E etme ve klasik FFNN ve ARIMA ile A A . MAE 0,10
(2019) ARIMA trafigi Data Challenge veri kiimesi
karsilagtirma
Azari vd LSTM + Seq2Seq, Cok katmanli DL mimarfsi ile Raislt{ie 1165 Sazgﬁifllniflel;;éonggon
019y ARIMA SVM, B mekansal bagimiiliklarin ve harici | 90 2 o e E 0 NRMSE 0,06
GRU bilgilerin tahmini 2 1stasyonu yonu Y

trafigi dakikalik aralikli trafik verileri
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Degerlendirme Dogruluk

Calisma Yontemler  Mevsimsel Amag Ag Kapsam Veri Seti Metrigi Sonucu
dul;l:;lrg de 5 RRU, 3 kullanici kategorisi ve 5
Wang vd. RNN, LSTM E Ag d111m yukpnu 5G NWDAF n abone cihaz tiirii i¢in 15 dl.( araliklarla 6 MAPE, MAE 0,544,
(2018) dahili bir islevi olarak tahmin etme L. aylik veriler 0,202
kategorisi
trafigi
BPWNN ile, adaptif 6grenmeyle
yavag ve yerel yakinsamasinin Tiim a3 0.0051
Cui vd. (2015) BPWNN, BPNN E iistesinden gelmek igin 6ngoriide trafis 1g 15 giinliik saatlik gergek ag trafigi MSE 0’ 0121’
bulunma & ’
Elman Aglari, Elman Sinir Aglari ile ag trafigini L 11,669,
Jaffry (2020) ARIMA, E geemis verileri dikkate alarak 1;“2 flig Simulasyon verisi M‘?\I};:\;[I;/SE’ 230,59,
FARIMA, ANN tahmin etme alg 0,65
Avantajlan Kargilastirmak igin 476 erisim noktasindan saniye ve
RRBEFN, ESN, f Cihaz diizeyi dakikalar i¢in toplanan %97,8,
Feng vd. 2018) "\ pimA E RBFNN, ESN ve FARIMA ile - 650 CRAWDAD deposundan 11~ MAPE-MSE 4 5155
kablosuz ag trafigini modelleme . o
haftalik izleme verileri
iki biiyiik ISP'nin TCP-IP trafik Ty
Sevgican vd.  ANN, HW-ETS, whmininde YSA'mn dogruluk ~ Tamag 1 Duyilk [SSden gelen 5 %12:23,
(2020) ARIMA E erformansin: degerlendirme trafizi dakikalik ve saatlik toplanmis I ~ SSE, MAPE %35
perior 1t degeriendin Tatigt haftalik TCP-IP trafik verileri 07
DQN karar verme ve trafik talebi 6l gunluk (55 giinliik egmm +6
tahminini uygulayarak enerjiye Tiim ag Giitest) 10 Capige
Nie vd. (2018) CNN, RNN E . . o araliklarla CDR verilerini igeren N/A N/A
duyarl bir mobil trafik bosaltma trafigi . r
" Telecom Italia veri seti
plani 6nerme
o o .. Sirasiyla saatlik 365 giin ve ikinci
Fengvd, (2016) FENN, ARIMA ~ E  TTNN Ve ARIMA tirleriyle trafik — Tdmag | s conli gozlomlere sahip N/ N/A
ozelliklerini karsilagtirma trafigi AP . .
iki izleme veri kiimesi
Baglantilarin TCP / IP trafiginde
farkli NN mimarisini birbirleriyle ve < . <
Peng ve Yuan SLNN, ADNN, E HW-ETS vontemleriyl Baglanti  UKERNA'nin 39 baglantisindan RRMSE 19,7, 19,4,
(2008)  DANN, HW-ETS -= 1o yonlemiertyle diizey trafigi toplanan saatlik veriler 5,
karsilagtirma
MLP sinir ag1 i¢in otomatik hiper
Junsong vd parametre ayart ve mimari se¢imi Tiim ag 5 dakika ve saatlik ayrint1
unsong va. MLP E yaparak otomatik bir tahmin um ag diizeyinde iki ISS'den toplanan 4 MAPE 3,24, 4,30
(2009) A trafigi ST
yazilimi gelistirme veri kiimesi
ESN kullanarak uzun ve kisa vadede r o5 Bir 19pin 15 dakika araliklarla 0,098,
Zhang vd. ESN, LSTM, hizli ve dogru bir is hacmi ve paket -
E o seviyesi ve 12 yil 96 saat toplanan MAWI RMSE 169.9,
(2017) CNN, SARIMA orani tahmini saglama A X
paket hizi veri kiimesi 4,664
HiBRIiT YONTEMLER
Gowrishankar Baz istasyonlarinin Akun'aelen(meAsAlyAle ) 7 tatil dénemi dahil olmak iizere
ve, TSD, k-Means, tikaniklik ve kapasite yonetimi i¢in Baz istasyon . . K %20,
E . B . . .. Cin'in 3 eyaletinden 1 yildan az APE o
Satyanarayana RF, Prophet tatil trafigini tahmin etme seviye trafigi P .. %50
(2009 glinliik BS trafik verisi
Kendine benzerlik modellerini
yakalamak i¢in hibrit model ile Tiim WLAN Bir olay sirasinda 0,1 sn
Adeleke (2019) BPNN H WLAN trafik tahmininin tahmin o araliklarla toplanan 1 giinliik CE, ACE ~0, 35
- - R trafigi . :
dogrulugunu iyilestirme WLAN izlemeleri
Cift mevsimsel mobil ag trafigini
Cortez vd. DSARIMA, Fahm1n etm@k' ve mode!lerl' Baz istasyon 973 Cell Towervdan 22 haﬁallk
E birlestirmek i¢in otomatik bir . .. saatlik ¢agri baglanti hacmi (20 MAPE 7,32
(2006) DSEXP . . seviye trafigi S
algoritma gelistirme egitim + 2 test)
Aktif kullanicilarm ayristirtimis . A . R .
MLP, MLPWD, bilesenlerini tahmin etmede YSA H uere Tw?ﬁ MNO'dan 24 oz_elllge sahip
Cortez vd. .. diizeyinde 1 hiicreden elde edilmis 1 haftalik 8,56,
SVM, MLP + E makine 6grenimi tabanl modellerle _ . A . . . MAE, RMSE
(2008) .. . birlestirilmis saatlik veriler (168 6rnek - 100 11,45
SVM kiyaslama yontemleri . i
veriler egitim + 68 test)
Trafik tahmini igin karmasik gizli
kaliplar1 yakalamak tizere Spatio- 61 giinliik (55 glinlik egitim + 6 16431
ConvLSTM, k- Temporal Cross-Domain Hiicre diizeyi glinliik test) 10 dakikalik RMSE, MAE, A
Rutka (2008) E s o I 90,94,
Means korelasyonlariyla derin 6grenme trafigi araliklarla CDR verilerini igeren R-kare 0.95
mimarisi gelistirme Telecom Italia veri seti ’
Elman Neural Network'ii egitmek
icin mesafe tabanli K-Means 0.0194
Yiiksel vd. k-Means + WT, kiimelemesini gelistirme ve Kiime diizeyi 358 baz istasyonunun 7 giinlik NMSE, NMAE, 0’0008’
(2019) FFNN bilesenlerini dalgacik doniisiimii ile trafigi saatlik verileri MAPE 0’ 02387
¢ikarma ’
Farkli zaman serisi yontemlerini Saniyeler ve gergeve diizeyinde
FARIMA, birlestirerek tahmin dogrulugunu Tiim ag . .
Xu vd. (2018) FARIMA + ANN H iyilestirme trafigi cthernet paketi trafigi igeren 9 RMSE, MAE 2,28, 2,67

video trafigi veri kiimesi
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Degerlendirme Dogruluk

Calhisma Yontemler  Mevsimsel Amag¢ Ag Kapsam Veri Seti Metrigi Sonucu
Topluluk Rastgele Orman
Xiane vd RF, SARIMA, modelinde zamansal ve mekansal Baz istasvon Bir Cin sehrinden 181 giinliik
o O%OV) * VAR, HMM, ST- E korelasyonlarla trafigi tahmin d‘;e ; trZﬁ Vlil glinliik baz istasyonu trafik ARMSE 13,2
MVL ederek enerji tasarrufu uzey & verileri
Ani yiikselme gibi kosullu varyansh . . . .
e A .. 35serive 2 seri sample ile saniye
Auvd. (2011) ARIMA, GARCH E trafik serilerinin genel ozclllklcrlnl Tim ?g seviyesinde toplanan iki gergek NMSE 0.01,
kapsayan model tespit etme trafigi - 0,001
LAN trafigi
Gozlem penceresindeki egilime gore
Dogrusal Baglanim ve Naive .
Nikravesh vd. Kalman Filtresi E yontemini kullanarak daha az ~ Baz istasyonu lath OpendMOI:IIiT\r]letWIOLk falik MAD, MSE, 0,53, 0,66,
(2016) aiman Fitrest parametreli hibrit modelle trafigi ~diizeyi trafigi Do o L can toplanan b natalic - nyapp 32,21
tahmin etme saatlik trafik istatistikleri
< .. . . L BellCore Laboratuvari yiiksek
Zhouvd. (2006)  WNN E Agy‘;ﬁ:f;g‘ﬁ:iggﬁ(:;g];g?‘“ T;:;, gig coziiniirlikli trafik verileri N/A N/A
WT, Gauss, DBN, . L . N Gergek agdan alinan 5 dakikalik
Dawoud vd. 5 ) SR ME, g DBNve Gauss Modeli tabanli birag = Timag = 4y o e erilerinin 2016 N/A N/A, 0,2
(2014) trafigi tahmin modeli dnerme trafigi . .
TomoG ornekleri

Burada TSD (Time Series Decomposition — Zaman Serisi Ayrigtirma), PCA (Principle Component Analysis —
Temel Bilesenler Analizi), DBN (Deep Belief Networks — Derin Inang Aglar1), CDF (Cumulative Distribution
Function — Birikimli Dagilim Fonksiyonu), SSE (Sum of Square Error — Hata Karelerinin Toplami, RE (Relative
Error — Goreceli Hata), AE (Absolute Error — Mutlak Hata), SMAPE (Symmetric Mean Absolute Percentage Error
— Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1), RTO (Recovery Time Objective — Kurtarma Siiresi Hedefi), NMAE
(Normalized Mean Absolute Error — Normallestirilmis Ortalama Mutlak Hata), NMSE (Normalized Mean Square
Error — Normallestirilmig Ortalama Kare Hatasi), RRMSE (Relative Root Mean Squared Error — Goreceli Kok
Ortalama Kare Hata), ARMSE (Average RMSE — Ortalama RMSE)’dir.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1. VERI SETLERIi
3.1.1. Mevsimsellik Problemi Veri Seti

Harici erisim i¢in izin verilen kayith gecmis verilerin eksikligi nedeniyle mobil ag verilerinin
uzun vadeli gegmis modellerini ¢calismak ve analiz etmek o kadar kolay degildir. Hackathonlar
ve akademik amaglarla paylasilan Telekom Italia veya China Mobile gibi mobil operatdrlerden
bazi kamuya agik veri kiimeleri mevcuttur, ancak bunlar da iki y1l ve daha fazlas1 gibi yeterince
uzun geemis verileri igermemektedir. Son yillarda bircok MNO, uzun vadeli stratejik analitik
amaclar i¢in veri ambarlar1 veya veri havuzlari insa etmeye baglamistir. Algoritmanin analiz
edilmesi ve gelistirilmesi i¢in, Kademe-1 Avrupa MNO’nun tescilli bir veri kiimesi iizerinde
calisilmistir. Toplanan veriler, megabayt cinsinden iki yillik ge¢mis hiicresel LTE trafik hacmi
verilerini, baz istasyonu kimlikleri, hiicre kimlikleri, sektor kimlikleri, sehir, bolge, bant ve

tiretici bilgilerini igerir. Toplanan veriler Tablo 3.1°de sunulmustur.

Tablo 3.1. Mevsimsellik Veri Seti istatistikleri

Veri Tiirii Say1
Bolge 3
Sehir 4
Hiicre 20680 LTE hiicresi
Saha 4119 baz istasyonu
Frekans Katmani 4 bant
Hiicre Uretici 3
Zaman Araligi 2018-Agu-1/2020-Agu-1

Genel veri seti icerisinden mevsimsellik, degisim noktasi mevcudiyeti acisindan farklh
ozelliklere sahip 150 baz istasyonu secilmis ve her bir baz istasyonunun &zelligi iic SME
(Subject Matter Expert — Konu Uzmani) tarafindan etiketlenmistir. Toplam 50 tanesi kesif
analizi ve denetim i¢in parametre ayar1 amactyla kullanilmis, kalan 100 baz istasyonu, model
dogruluk testi amaciyla ayrilmis ve herhangi bir analiz veya parametre ayar1 amaciyla
kullanilmamistir. SME etiketlemesine sahip kategorilere ayrilmis alanlarin dagitilmis sayisi

Sekil 3.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Mevsimsellik Etiketli Test Baz Istasyonlariin Dagilhimi

SME’ler, bir sahayr mevsimsel olarak etiketlemek icin esik olarak %30 mevsimsel etki
seviyesini siir olarak kabul etmiglerdir. {1,...,n} baz istasyonunun Xr(lk) trafik degerleri
serisinin araliklar1 iken belirli bir zaman i¢in (n) mevsimsel bileseni S,(lk) ve egilim bilesenini

T,gk) olarak belirlenirse, SME’ler 4 ile gosterilen ve 0,30 olarak tanimlanan yatirim
politikalaria gore bir oran esigi tanimlar. Goriildiigii gibi mevsimsel olarak isaretlenmis 53 baz
istasyonu vardir ve 47’si ise mevsimsel degildir. Mevsimsel baz istasyonlarinin 17’sinde,
pandemi karantina uygulamalar1 veya bagka bir yakin hiicre yatiriminin trafik ¢almasi etkisi
gibi farklilik gosterebilecek nedenlerle degisim noktasi vardir. Degisim noktalari, seviye

degisimleri veya egilim artis1 veya diisiisii seklinde olabilir.

( S(k)
1, dn 3> % > A
Is Sea® = T
- S(k)
0, Vns 42— < 1
7®
n
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3.1.2. Tahminleme Problemi Veri Seti

Calismamizda, Kademe-1 Avrupa mobil ag operatdriinden toplanan canli ag verileri iizerinde
calistik. Calismamizin veri kaynagi, desteklenen baz istasyonu saticilarinin Oge Yonetim
Sistemi (Element Management System - EMS) giinliiklerinden olugmaktadir. Ericsson ve
Huawei, veri setimizdeki radyo ekipmani saglayicilardir. Toplanan veriler, gegmis veriler
olarak maksimum 3 yillik giinliik trafik hacmine sahip 3461 LTE hiicresi ve LTE hiicreleri
arasindaki devir faaliyetlerine dayali son mobilite KPI'lari, hiicrelerin koordinatlari, hizmet
azimut agis1, bant tiirleri, satict ve bolge bilgileri gibi site planlama verilerini igerir. Hiicre
diizeyinde trafik tahmini tlizerinde calistik, bu nedenle sektor, eNodeB veya bolge i¢in trafik
hacmi toplami yoktur. 11,5 ay dnce devreye alman 70 LTE hiicresi sectik. Bunlarin gelecek 10
ayin trafik hacmini tahmin etmek i¢in ilk 1,5 aylik ge¢mislerini kullandik. Bu 70 hiicre, yeni
devreye alinan eNodeB’ler iizerindedir. Bu nedenle kapasite genisletme yerine daha ¢ok
kapsama alani iyilestirme amaciyla devreye alinmislardir. 3461 LTE hiicresi ve secilen 70 test

LTE hiicresi dahil olmak tizere veri kiimesinin ayrintilar1 Tablo 3.2’de paylasilmaktadir.

Tablo 3.2. Tahminleme Veri Seti istatistikleri

Veri Tiirii Say1

Bolge 2 bolge

Sehir 3 biiyiik sehir

Hiicre 3461 LTE hiicresi

Saha 494 baz istasyonu

Band 3 bant

Hiicre Uretici 2 iiretici

Tarih Araligi 2018-Tem-25/2021-May-18 (yaklasik 3 sene)
Sentetik Gegmis Uretimi igin Kullanilan Tarih Araligi 2018-Tem-25/2020-Tem-31 (2 sene)

Yeni Devreye Alinan Hiicre 70 LTE hiicresi

Yeni Devreye Alinan Saha 70 Baz istasyonu (hiicre sayisina esit)

Test Tahminlemesi icin Kullanilan Tarih Aralig 2020-Haz-15/2020-Tem-31 (1,5 ay)

Test Dogrulugu icin Kullanilan Tahminleme Ufku 2020-Agu-01 /2021-May-18 (10 ay ilerisi)

3 biiyiik sehirdeki LTE hiicrelerinin 3 yillik ge¢mis trafik hacmi verilerini ve son mobilite
KPT’larin1 topladik. 11,5 ay 6nce devreye alinan 70 LTE hiicresi secildi. Devreye alim tarihinin
2020-Agustos-01 oldugunu varsayiyoruz ve hiicre basina gelecek 10 aylik trafik hacmini

tahmin ederek test skorlarimizi elde ediyoruz. Calisma kapsaminda sadece ilk 1,5 aylik gecmis
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trafik bilgisini kullanarak gelecek 10 aylik trafigi tahmin etmek hedeflenmistir. 10 aylik gercek
Olciimleri, MAPE olarak hata hesaplamasi i¢in 0ngoriilen degerlerle karsilastirdik. 1,5 aylik
yeni hiicreler i¢in yetersiz gecmis sorununu ¢ozmek i¢in kiilmelenmis komsu hiicrelerin 6nceki
2 yilik geemis trafik 6zelliklerinden faydalandik ve yeni hiicreler icin sentetik bir gegmis
olusturma yoluna gittik. Simiilasyonumuzu ger¢ek hayat sartlarina uygun hale getirmek i¢in
kiimelenmis komsularin son 10 aylik trafik verilerini kullanmadik. Sekil 3.2'de egitim, test ve

geriye dontik veri araliklar1 gorsellestirilmistir.

Utilized Cluster History Unused, Garbage History
for Backcasting of Cluster
(24 months) (10 months)
N
r h
< o >
L J L A
T T
Backcasted Synthetic History Limited History Forecasting Horizon
of New Cells of New Deployed Test Cells  of New Deployed TestCell
(22.5 months) (1.5 Months) (10 Months)

Sekil 3.2. Egitim, Test ve Geriye Doniik Veri Zaman Araliklar

Herhangi bir tahmin veya kiimeleme algoritmasi uygulamadan 6nce, toplanan ham verilerin 6n
islenmesi ¢cogu zaman gereklidir. EMS sistemlerinin dogasi veya planli bakim sorunlari
nedeniyle, veri kiimelerinde eksik verilerin veya gecerli araligin disinda olan KPI'larin yanlis
degerlerinin (yani negatif trafik hacmi, %100'den fazla Fiziksel Kaynak Bloklar1 (PRB)
kullanim1 gibi) olmas1 normaldir. Eksik veya yanlig veri sorunlarmin yam sira, bazi harici
nedenlerden dolay1 (yani planlanmamus bir olayin etkisi, afetler vb. nedeniyle) KPI degerlerinde
anormallikler de olasidir. Anormallik durumunda, bunlar tespit edilmeli ve daha uygun degerle

degistirilmelidir.
Calismamizda betikler gelistirilerek ham verilere asagidaki altt adim uygulanmaktadar:

1- Veri temizleme ve toplama: Aralik dis1 olan degerlerin temizlenmesi ve 15 giinliik trafik
hacmi olarak birlestirilerek yeniden 6rneklenmesi. Bu nedenle, bir yillik tarih, 24 zaman

adimina karsilik gelir.
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2- Eksik veri enterpolasyonu: Eksik verilerin tamamlanmasi veya enterpolasyonlu

degerlerle atanmasi

3- Anomali iyilestirme: Mevsimsel 6l¢gekli Medyan Mutlak Sapma (MAD) algoritmasi ile
aykirt degerlerin tespiti, anormalliklerin temizlenmesi ve 2. adima benzer uygun

degerlerle bosluklarin enterpolasyonu.

4- Devreye alim tarihlerinin ¢ikarilmasi: PM kullanilabilirligini kontrol ederek ve test
ornekleri olusturmak i¢in geng hiicreleri segerek hiicre basina devreye alim tarihlerinin

hesaplanmasi.

5- Mobilite iligkisi giiciiniin hesaplanmasi: Hiicreden hiicreye hareketlilik iligkileri elde

etmek icin iligkisel gecis KPI'larini isleme.

6- Islenen verilerin saklanmasi: Ileride yapilacak analizler igin islenen ¢iktilar veri

tabaninda saklanir.
3.2. YONTEM VE KUTUPHANELER
3.2.1. Tekrarlayan Yapay Sinir Aglart

Tekrarlayan Yapay Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks — RNN) gizli durumlara sahipken
onceki c¢iktilarin girdi olarak kullanilmasina izin veren bir sinir aglar1 sinifidir. Bu yapida
diiglimler arasindaki baglantilar, yonlendirilmis bir dongli olusturmaktadir (Stanford, 2021).
Bu déngii yapisi, dinamik zamansal davranis sergilemesine izin vermektedir. ileri beslemeli
sinir aglarindan farkli olarak, RNN’ler kendi giris bellegini girdilerin keyfi siralarini islemek
icin kullanabilirler. Tekrarlayan sinir aglarinin asil amaci ardisik bilgileri kullanmaktir.
Geleneksel bir sinir aginda tiim girislerin (ve ¢ikislarin) birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir.
RNN’ler ise tekrarlayan olarak adlandirilir ¢iinkii bir dizinin her 6gesi i¢in ayn1 gorevi yerine
getirir, ¢iktilar Oonceki hesaplamalara baglidir. RNN’lerin diger bir 6zelligi bilgi toplayan
“bellek” tasimalaridir. Teorik olarak, RNN’ler keyfi uzun dizilerdeki bilgileri kullanabilir,
ancak  pratikte yalnizca birkag adim  geriye donmekle  smirhidirlar.  Her

<t>

bir t zamaninda, a<*> aktivasyonu ve y <> ¢iktis1 asagidaki gibi ifade edilir (Bayramli, 2021):
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a<t> — gl(Waaa<t—1> + Waxx<t> + ba) y<t> — gz(Wyaa<t> + by)

Burada Wy, Waq, Wy bg, b, gegici olarak paylasilan katsayilardir ve g;, g, aktivasyon

fonksiyonlaridir.

RNN’de, tiim zaman dilimlerindeki £ kayip fonksiyonu, her zaman dilimindeki kayb1 temel

alinarak asagidaki gibi tanimlanir:

Ty

LEY) = ) LEy<)
t=1

RNN’de geri yayilim zamanin her noktasinda yapilir. T zaman diliminde, agirlik matrisi W’ye

gore L kaybinin tiirevi agagidaki gibi ifade edilir:

LM = gr®
=0

RNN’in baglica uygulama alanlar1 ve bu alanlarda kullanilan yapilar asagidaki gibi ifade

edilebilir:

e Geleneksel Sinir Aglari: Bu uygulama alaninda Ty = T,, = 1 seklindeki bire-bir yapilar
kullanilir.

e Miizik Uretimi: Bu uygulama alaninda T, = 1, T, =1 seklindeki bire-gok yapilar
kullanilir.

e Duygu Simiflandirma: Bu uygulama alaninda T, > 1,T, =1 seklindeki coka-bir
yapilar kullanilir.

e Isim Varlik Tamma: Bu uygulama alaninda T, = T, seklindeki ¢oka-¢ok yapilar
kullanilir.

e Makine Cevirisi: Bu uygulama alaninda T, # T, seklindeki ¢oka-gok yapilar kullanilir.

RNN yapilarinda en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 asagidaki gibi ifade edilebilir:

e Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu: g(z) = ﬁ seklinde tanimlanr.
eZ—e~2

eZ+e~?

e Tanh Aktivasyon Fonksiyonu: g(z) = seklinde tanimlanir.

e RELU Aktivasyon Fonksiyonu: max(0, z) seklinde tanimlanir.
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RNN yapilariin baglica avantajlart asagidaki gibi ifade edilebilir:

e Herhangi bir uzunluktaki girdilerin islenmesi imkani
¢ Girdi biiytikliigliyle artmayan model boyutu
e Gecmis bilgileri dikkate alarak hesaplama

e Zaman i¢inde paylasilan agirliklar
RNN yapilarinin baglica dezavantajlar1 asagidaki gibi ifade edilebilir:

e Yavas hesaplama
e Uzun zaman Onceki bilgiye erisme zorlugu

e Mevcut durum i¢in gelecekteki herhangi bir girdinin diistiniilememesi
3.2.2. Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmast

Kiimeleme, oriintiileri (gozlemler, veri elemanlar1 veya 6zellikli vektorleri) gruplar (kiimeler)
halinde siniflandiran, denetimsiz bir yontemdir. Kiimeleme problemi bir¢ok alandaki farkl
problemlerde kullanilmis ve tizerinde ¢alisilmis bir problemdir. Bu durum bu problemin, veri
analizi konusunda ne kadar faydali bir yontem oldugunun goéstergesidir (Jain vd., 1999).
Kiimeleme islemi i¢in kullanilan algoritmalar; sirali algoritmalar, hiyerarsik algoritmalar,
genetik algoritma, stokastik yontemler ve yogunluk-tabanli algoritmalar gibi maliyet
fonksiyonu optimizasyonu temelli algoritmalar seklinde kategorize edilebilirler (Koutroumbas
vd., 2009). Rafsanjani vd. (2012) c¢alismasinda, arastirmacilar1 bazi hiyerarsik kiimeleme
algoritmalarini ve bu algoritmalarin 6zelliklerini ele almis ve bu algoritmalar arasinda bir
karsilastirma islemi gerceklestirmistir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasinin k-ortalama gibi
diger denetimsiz diger algoritmalarla karsilastirildiginda, egitim verisinin hacmine gore daha
uzun bir “en kot durum karmasikligi” na sahip olabilecegi goriilmiistiir. Fakat bu tez
calismasinda gercgeklestirilen islemlerde operatorlerin tercihine goére yerel alanlara veya
bolgelere boliinebildiginden, kiimelemenin toplam zamanini azaltmak miimkiin olabilmektedir.
Ayrica, kiimeleme bir yigin islem gibi disiiniilebilir ve bdylece segilen kiimeleme
algoritmasinin zaman karmasiklig1 ile ilgili sorunlar paralellik vb yontemler kullanilarak
elimine edilebilir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, yaprak diigiimlerden baslanan ve
kiimelerin beraber birleserek ilerledigi aglomeratif ve kok diiglimden baslanan ve 6zyineli

olarak kiimeleri bolen béliicli algoritmalar seklinde ifade edilebilir. Algoritmalardaki gézlem
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ciftlerindeki benzerligi tespit etmek i¢in herhangi bir gegerli metrik kullanilabilmektedir
(Rahmat Widia vd., 2012).

Aglomeratif algoritmalar her elemani ayr1 bir kiime olarak alir ve sonrasinda bu elamanlar1 daha
bliyiik kiimeler seklinde birlestirir. Boliicii algoritmalar tiim kiime ile baslar ve bu biliyiik
kiimeyi daha kiiclik kiimelere bolerek ilerler (Rahmat Widia vd., 2012).Bir veri setindeki tiim
gozlemlerdeki iliskileri anlatan bir dendrogram, verilerin arasindaki hiyerarsik iliskileri
anlamak i¢in ¢ok faydalidir, bircok durumda belli bir sayida spesifik kiimeye ihtiyag
bulunmaktadir (Myatt, 2009). Sekil 3.3’te 6rnek bir dendrogram verilmistir, bu sekilde
aglomeratif modelde dendrogramin diisiik seviyeleri i¢in farklilik seviyesi artmaktadir. Bu tez
calismasinda yapilan islemlerde de iligkili hiicrelerin yetersiz ge¢misini geriye doniik olarak ele
almak icin komsu hiicrelerin se¢imi amaciyla aglomeratif hiyerarsik kiimeleme modeli
kullanilmistir. Secilen kiimelerdeki toplu trafik karakteristik oOzellikleri yetersiz ge¢misi

¢Oziimlemek i¢in kullanilmaktadir.
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3.2.3. SARIMAX Tahminleme Algoritmasi

SARIMAX, mevsimsel karakteristik bilesenlerden olusan popiiler bir klasik zaman-serisi
modelleme yontemidir. Yakin olglimlerin oto-regressif islemleri ve bir dis tahminleyicinin
modellenmesi ile ilgili olusan hatalarin yok edilmesi iizerinde temellendirilmistir (Pankratz,

1991).

AR’ dogru degerlerini tanimlayarak, mevsimsel olan ve olmayan bilesenler i¢cin MA
komutlari, tahminleme dogrulugunda kritik bir role sahiptir ve uygun model parametreleri i¢in
grid arama-tabanli yaklagimlar kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda da parametre tahminleme

icin 1zgara-arama yaklagimi kullanilmagtir.

X ={X;, t =1,..., T} gbzlemlenmis trafik hacim 6rneklerinin kiimesi olarak kabul edilirse, bu

durumda bir ARIMA islemi (3.1) - (3.11) arasinda modellenir.
Fark operatorii (3.1)’de tanimlanmustir.

Y, = ViX, (3.1)
Ardindan ARMA islemi (3.2)’deki gibi verilmistir.

Yt = (I)lYt—l + q)zyt_z + o + q)th_p + Zt + elzt_l + b + qut—q (3.2)

Burada Z, nin beyaz giiriiltiilii rastgele salmmli Z,~iid (0, 62) prosesidir. Geri (lag) operatorii
(3.3)’teki gibi tanimlanmustir.

BPX, = X,_, (3.3)

Burada s mevsimsel periyodikligi ifade etti§inde, mevsimsel fark (3.4)’teki gibi ifade edilebilir.

Vs =(1-BY) (3.4)

Buna gore (3.5) esitligi saglanir.

Yt = VSDXt (3.5)
SARIMA(p, d, q, P, D, Q) modeli (3.6)’daki gibi bir geri operatorii seklinde ifade edilebilir.

@, (B*)¢,(B)(1 —B)?(1 — B)?X, = 0,(B)6,(B)Z, (3.6)
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Burada (3.7) - (3.10) arasindaki esitlikler saglanir.

0,(B) =1+ 0,B+ -+ 6,89 3.7)
0o(B%) =1+ 0,B5 +0,B* ... + 9,B% (3.8)
$p(B) =1— ¢;B— d,B2 — .. — §,BP (3.9)

(I)p(BS) =1- (I)lBS - cszZS - . cDP]BPS (3.10)

Sonug olarak, SARIMAX (3.11)’de verilen v dis gerici ile genisletilebilir.

®, (B, (B)(1 — BS)P(1 — BYX, = 0o (B*)8,(B)Z, + Z B,v G.11)

i=1
3.2.4. STL-ETS Tahminleme Algoritmast

Holt Winter’in ETS algoritmasi, Holt (1957) ve Winters (1960)’da trend ve mevsimsel
bilesenlerin her ikisi i¢in agirliklandirilmig ortalama bir modda yakin zamandaki gézlemleri ele
alarak tahmin saglamaktadir. Ayrica, ek olarak seviye bilesenlerini igermektedir. Modelimiz
toplamsal bir zaman serisi modelidir ve formilii (3.12) - (3.15) arasinda gosterilmektedir.
Boylece, tiim bu bilesenler (3.15)’teki y’nin gelecek degerini tahmin etmek i¢in toplanir.

Mevcut gozlem t ile ifade edildiginde bu tahminleme iglemi h ile gosterilmektedir.

Ly = a(Yy — Stem) + (1 — ) ($r_1 + be_q) (3.12)
by =B (£ — fi—1) + (1 — B")b4 (3.13)
st = YVt = ft-1 = be-1) + (1 = ¥)St-m (3.14)
Vernje = ¢ + hbe + Styn—me+1) (3.15)

Burada a, B* ve v, sirasiyla seviye, egilim ve mevsimsellik ifade eden yumusatma katsayilaridir.
Yumusatma katsayilari, bilesen gozlemi ve Onceki tahminler arasindaki yakin zamanlh
degisimlerin agirliklarin1 tanimlamak i¢in kullanilir. Daha yiiksek bir yumusatma katsayisi
yakin zamandaki degisiklikler {izerinde daha ¢ok 6nem anlamina gelmektedir, dolayisiyla
bilesen tahmini ve tiim tahmin, trafikteki ani degisiklere daha hassas olur. Holt’un ETS

algoritmas1 yalnizca trend bilesenleri modellerken Winter’in ETS algoritmasi ise yalnizca
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mevsimsel bilesenleri modeller. Buna gore, Holt Winter’in ETS algoritmasi her iki bilesen tiirii

tizerine de yapilandirilmis olur.

Bu tez ¢alismasinda, mevsimsel bilesenler STL algoritmasi ile modellenmistir. Bu ¢alismada
orijinal trafik serilerinden mevsimsel bilesenler c¢ikartilmis ve kalan seriler Holt’'un ETS
versiyonu ile modellenmistir. Mevsimsel bilesenler halihazirda STL ile modellendigi i¢in
Holt’un ETS algoritmasi kalan trend bileseni modellemek i¢in kullanilmistir. Bu da bu tez
calismasindaki modelin neden HW-ETS gibi degil de STL-ETS gibi adlandirildigim
agiklamaktadir.

STL, sirastyla trend, mevsimsel ve kalan bilesenler i¢cinde zaman serileri olusturan bir filtreleme
prosediiriidiir. STL Loess yumusatma uygulamalarinin dizisini i¢eren basit bir tasarima sahiptir.
Buradaki basitlik, uzun zaman serileri ve trend ve mevsimsel yumusatma i¢in dahi, prosediiriin
ozelliklerini analiz etmeye ve hizli hesaplama yapmaya izin vermektedir. STL’nin diger
ozellikleri, ¢ok kiigiik bir seviyedeki yumusatmadan genis seviyedeki yumusatmaya kadar

mevsimsel ve trend yumusatmanin miktarlarini ifade eder (Cleveland vd., 1990).

STL yalnizca toplamsal bilesenleri modelleyebilir. Carpimsal mevsimseli modellemek igin,
mobil aglar1 i¢in veri setimizde siklikla yer alan log-doniigiimlerine gereksinim duyulmaktadir.
Bir Loess yumusatict veri setindeki her noktada yerel olarak agirliklandirilmis polinomsal
regresyon olarak uygulanmaktadir. STL prosediirii i¢in olan parametreler verilen bir zaman

serisinin frekans cevap analizi ve 6zdegerlerden elde edilmistir (Theodosiou, 2011).
3.2.5. LSTM Bazli Tahminleme Algoritmalar:

LSTM aglari, Hochreiter vd. (1997)’de tanimlanmis olan RNN’nin 6zel bir tiiriidiir. LSTM,
geri yayilim algoritmasinin dogasi geregi, kaybolan gradyan problemi tarafindan olusan uzun-
aralik bagimlilik problemini ¢dziimlemek igin kullanilir (Bengio vd., 1994). Ozellikle ag
kapasitesi genisletme kararlar1 i¢in uzun vadeli mobil ag trafigi kaliplar1 dikkate alindiginda,
hiicre sektorlerinin yillik mevsimselligi gibi uzun vadeli 6zelliklerin tahmin modelleriyle

kapsanmas1 gerekir.

Vanilla RNN mimarisi, ANN modelini uzun menzilli bagimlilikta giiclendirmek icin kapilar

konseptiyle genisletilmistir, bu nedenle onceden ¢ikarilan bazi bilgileri unutmak ve hiicre
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durumlar olarak taginan daha yeni bilgilerle degistirmek miimkiindiir. Unutma, giris ve ¢ikis

kapilart olan bir LSTM mimarisi Sekil 3.4’te gosterilmistir.

}f (%) ) ) > —r-/ X © ) .
T 6 7 o

L Peep |, | weeeesa( |

\_{ J/ \{ /)

Sekil 3.4. Standart Uzun Omiirlii Kisa Bellek Sinir Ag1 Mimarisi

Asagidaki matematiksel formiiller sirasiyla unutma kapilari, giris kapilari, ¢ikis kapilari, hiicre,
gizli durumlar ve t zamaninin 6rnek bir degerini ifade eden fi, i, o, Ci, hy ve X; kapilaridir. W,
vektorleri, egitme modeli boyunca 6grenen kapilarin agirlik katsayilaridir ve b, LSTM
hiicresinin 1ilgili katmanlar i¢in bias degerleridir. Kapilar i¢in, sigmoid fonksiyonu (3.16)
kullanilmigtir ve bir LSTM 'nin gizli durumunda neyin korunmasi gerektigine karar vermek i¢in

tanh fonksiyonu (3.17) kullanilmistir. Diger formiiller (3.18) - (3.23) arasinda verilmistir.

1

oc=S5(z) = Tro (3.16)
Tanh = T(z) = er—:__ (3.17)
fo = o(Ws . [he—1, X¢] + by) (3.18)
ip = o(W; .[he_1, X¢] + by) (3.19)
C, = tanh(W; . [he_q,X¢] + b¢) (3.20)
Ce=fr * Co_q +ip * G (3.21)
0, = 6(W, .[he_1,X¢] + by) (3.22)

hs = o, * tanh(Cy) (3.23)
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Bu tez ¢alismasinda, Vanilla LSTM modelinde dahi, aktivasyon fonksiyonu olarak tanh yerine,
ReLU (Dogrultucu Lineer Birim) kullanilmistir (3.24). ReLU aktivasyon fonksiyonu kaybolan
gradyan probleminin iistesinden gelmektedir. Bu sayede, genellikle ¢ok-katmanli derin aglarin
varsayilan aktivasyon fonksiyonu olmaktadir. Ayrica, tez c¢alismasinda ReLU aktivasyon
fonksiyonuna sahip olan Vanilla LSTM modelin yaninda, LSTM Kodlayici1-Kod C6ziicti Sinir
Aglari, CNN-LSTM Kodlayici-Kod Coziici Sinir Aglari, Evrisimli LSTM (ConvLSTM)
Kodlayici-Kod Coziicti Sinir Aglart gelistirilmistir.

, Z

ReLU = R(z) = {g .

ANV

0,
0 (3.24)

3.3. ARACLAR
3.3.1. Visual Studio Code Entegre Gelistirme Ortami

Visual Studio Code, giliniimiiz programlama dillerinin bagimsizlik ve farkli isletim
sistemlerinde calisma ihtiyaci gibi 6zelliklerine uyum gosterecek sekilde Microsoft, Linux ve
Mac isletim sistemlerinde ¢alisabilen bir aractir. Kurulum yapildiginda basit bir metin editorii
gorlintiisiine sahip olan {riin, eklentiler sayesinde Node JS, Ruby, Python, C/C++, CH#,
Javascript gibi bircok programlama dilini desteklemektedir. Diger bir deyisle klasik Visual
Studio iirlinleri gibi her seyi blinyesinde barindirmak yerine ¢ekirdek bir yapi ile baglatilip lazim
olan parcalarin eklentiler halinde iiriine eklenmesi saglanmig ve eklentilerin indirilebildigi

bir market ortami olusturulmustur (Visual Studio Code, 2021; Cetinkaya, A., 2021).

Visual Studio Code, hata ayiklama 6zellikleriyle, gelismis web ve bulut uygulamalari iistiinde
kodlar1 diizenlemeye, yeniden tanimlamaya ve optimize etmeye yaramaktadir. Visual Studio
Code tamamen iicretsiz ve agik kaynak kodlu bir hizmettir. Visual Studio Code, Mac OS X,
Linux ve Windows igletim sistemlerinde CoreCLR ve ASP.NET 5 uygulamalar1 gelistirmek ve
diger dilleri desteklemek i¢in sunulan bir kod diizenleme yazilimidir. Hata ayiklama, siirlim
kontrol ve ASP.NET 5 uygulamalari en 6nemli 6zellikleri arasinda yer alir. Visual Studio Code,
bir kaynak kodu diizenleyicisinin basitligini kod tamamlama ve hata ayiklama gibi giiclii
gelistirici araclariyla birlestirir. Hafif olma ve hizli baglamanin yan sira, Visual Studio Code,

degiskenler, yontemler ve ige aktarilan modiiller i¢in kod tamamlama O6zelligine sahiptir;
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grafiksel hata ayiklama, ¢oklu imle¢ diizenleme, parametre ipuglart ve diger giiclii diizenleme
ozellikleri; sik kod gezintisi ve yeniden diizenleme ve Git destegini iceren yerlesik kaynak kodu
kontroliinii igerisinde bulundurur. Bir dizi programlama dili ve belirli bir dilde bulunabilen
veya bulunmayacak o6zellikler kiimesini destekler. Visual Studio Code merkezi bir depoda
bulunan eklentiler araciligiyla genisletilebilir. Bu, editor ve dil destegine eklemeler igerir.
Dikkat ¢eken bir 6zellik de kodu analiz eden, statik analiz i¢in linters ve araglar gibi uzantilar

olusturma olanagdir.

Visual Studio Code tirtiniiniin baslica 6zellikleri asagidaki gibidir:

Zengin bir kod gozden gecirme destegi vardir.

Platform bagimsiz kod gelistirebilmeyi destekler.

Zengin bir kod tanima igerigi vardir.

Kod hata ayiklama destegi vardir.

Hizlidir.

Visual Studio, esas olarak .NET gelistirme i¢in kullanilan tam bir IDE'dir (Integrated
Development Environment - Entegre Gelistirme Ortami) ve yalnizca Windows isletim
sisteminde kullanilir. Oncelikle Windows makineleri/sunuculart icin kod gelistirmede

kullanilir. Visual Studio Code ise, bir¢ok istege bagli eklentiye sahip bir metin diizenleyicidir.
3.3.2. Python Programlama Dili ve Ortami

Python son birka¢ yilda modern yazilim gelistirme, altyap1 yonetimi ve veri analizinde birinci
siif bir programlama dili olarak 6n plana ¢ikmaktadir (Lutz, 2001; Oliphant, 2007; Raschka,
2016). Ozellikle web uygulamasi olusturma ve sistem ydnetiminde énemli rol alma, veri
analizleri ve makine Ogrenimi gibi konularda siklikla kullanilmaktadir. Python’un 6nemli

avantajlart asagidaki gibidir (Bilging, 2021):
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e Ogrenmesi ve Kullanmas1 Oldukca Kolay Olan Bir Dildir
¢ Genis Kullanim ve Uygulama Alanlarina Sahip Olan Bir Dildir
e Genis Capli Bir Dildir
Python’un kullanim alanlar1 asagidaki gibi ifade edilebilir:
e Ansible ve Salt gibi araglarda sistem gereksinimlerini ve yapilandirmasinmi saglayan,
bunlara ek olarak web tarayicilar1 veya uygulama GUTI’leriyle -etkilesimleri

otomatiklestiren ozellikleri bulunmaktadir.

e Python programlama dili ile konsol uygulamalari ve c¢oklu platformlara GUI

uygulamalar1 olusturulabilir.

e Python makine O0grenmesi ve veri madenciligi i¢in elverigli bir programlama dili
olmustur. Python arayiiziindeki kiitliphanelerin birgogu makine 6grenimi ve veri bilimi

lizerine elverislidir.

e Python ile web servisleri ve RESTful API’ler kodlanabilir.

e Diger diller ile karsilastirildiginda Python’da yer alan biitiin modiiller ve kiitiiphaneler
birer nesne olarak gorev yapar. Bunun sayesinde Python, etkili bir kod derleyici olarak

On plana ¢ikmaktadir.

e Python’un ¢oklu platform uygulamalar1 olusturmasi kod derleyici sistemlerinde etkili

kodlar olusturmak i¢in uygun olmasini da saglar.

e Python ile, Cython veya Numba gibi projeler kullanilarak C’ye goére biraz daha yavas

ancak hafiza anlaminda C ile yarisabilecek potansiyele sahip yazilimlar gelistirilebilir.

Python’un dezavantajlar1 asagidaki sekilde ifade edilebilir:
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e Yiiksek diizeyde bir programlama dili oldugu i¢in sistem diizeyinde programlama igin

uygun degildir.

e Platformlar aras1 bagimsiz ikili dosyalar i¢in ¢agr1 yapan durumlarda ideal degildir.
Windows, MacOS ve Linux isletim sistemleri i¢in bir uygulama gelistirilebilir ancak

olusturulacak uygulama fazla gorkemli bir uygulama olmaz.

e Genel olarak Python programlama dilinde gelistirme hiz1 6n planda oldugu i¢in yiiklii

programlarda fazla islevsellik saglamaz.

Python'un son zamanlarda oldukc¢a basarili bir dil olmasinin sebeplerinden biri kendine 6zgii
zengin kiitliphanelere sahip olmasidir. Python, hem giiclii bir standart kiitliphaneden hem de
ticlincii taraf gelistiricilerden kolayca elde edilen, edinilen bilgilerin de kolayca kullanilabilen
kiitiiphanelerden destek almaktadir. Caligmalarimiz kapsaminda kullandigimiz kiitiiphaneler

listelenmistir.  Bu  kiitiiphaneler — programlama  dilini  olduk¢a  zenginlestirmistir.
(Oztiirk, 2021):

1. NumPy (Numerical Python — Sayisal Python) : Veri bilimi ¢alismalar1 i¢in olmazsa
olmaz olarak ifade edilen, ¢ok biiyiik dlcekteki matematiksel-bilimsel hesaplamalari
kolay, hizli ve esnek bir sekilde gerceklestirmeyi saglayan c¢oziimleri igeren
kiitiphanedir. Agirlikli olarak Veri Madenciligi, Makine Ogrenmesi, Veri Analizi,
Tek-Cok Boyutlu dizi igeren hesaplama yapilarinda kullanilir.

2. SciPy (Scientific tools for Python — Python i¢in Bilimsel Araglar) : Veri Bilimi
calismalari i¢in olmazsa olmaz olarak ifade edilen bir diger kiitiiphanedir. NumPy’e
gore matematiksel ¢ozlimlerden ziyade daha bilimsel ¢oziimlerin agirlikli olarak ele

almaktadir.

3. Matplotlib (Mathematical Plot Library — Matematiksel Cizim Kiitliphanesi): Veri Bilimi
caligmalari i¢in sayisal matematik hesaplamalarini iki ya da ii¢ boyutlu gorsel ¢iktilar

haline getiren bir ¢izim (gorsellestirme) kiitiiphanesidir.
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SciKit-Learn (Science Kit/Kits Learn — Bilim Ogrenim Kiti) : Veri Bilimi ve Makine
Ogrenmesi ¢alismalar1 (Veri Isleme, Baglamim, Kiime Analizi vb.) i¢in kullanilan ¢ok

yonlii bir kiitiiphanedir.

Keras: Bir¢ok derin 6grenme modelini tanimlamak, anlamli hale getirmek ve egitmek

icin uygun bir ¢ézlim yolu saglayan derin 6grenme kiitiiphanesidir.

TensorFlow (Tensér Akis1) : Bir dizi gorev arasinda veri akisi ve tiirevlenebilir
programlama i¢in kullanilan {icretsiz ve agik kaynakli bir kiitiiphanedir. Agirlikli olarak
sembolik matematik islemleri ve sinir aglar1 gibi makine 6grenimi uygulamalari i¢in

kullanilir.

Pandas: Veri islemesi ve analizi i¢in kullanilan bir kiitliphanedir. Temel olarak zaman
etiketli serileri ve sayisal tablolar1 islemek i¢in bir veri yapisi olusturmakta ve yapiyi

cesitli islemler ile analiz etmektedir.

Statsmodels (Statistical Models — Istatistiksel Modeller) : Istatistiksel modelleri tahmin
etmek ve istatistiksel testler yapmay1 saglayan bir kiitliphanedir. Farkli veri tiirleri
isleyebilmek, genis tanimlayict istatistik bir yapiya sahip olmak, istatistiksel test
coziimleri, ¢izim fonksiyonu ve sonug istatistikleri listesi gelistirebilmek gibi 6zelliklere

sahiptir.

Seaborn: Matplotlib, Numpy, Pandas, Scipy, Statsmodel ve PyData gibi ¢evik ve ¢ok
yonlii kiitiiphaneler iizerine alt yapis1 yapisi olusturulan, istatiksel hesaplamalara yeni
bir anlam ve farkli bir bakis agis1 kazandirmak i¢in kullanilan oldukcga efektif bir veri

gorsellestirme kiitiiphanesidir.

SQL Alchemy (SQL Simyasi) : Agik kaynakli bir SQL ara¢ takimi ve ORM (Object
Relational Mapping — Nesne Iliskisel Eslestirici) kiitiiphanesidir. Veritabani tablolarini
Python objeleri ile eslestirip, objeler lizerinden veritabani veri isleme islemleri yapmay1

saglar.
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3.3.3. PostgreSQL Veritabant Yonetim Sistemi

PostgreSQL, giiclii 6zellikler ve avantajlara sahip, acik kaynakli ve tamamen {icretsiz nesne
tabanli iligkisel bir veri tabami sistemidir. SQL dilinin giivenlik, depolanabilirlik ve
Olceklendirilebilme 6zelliklerinden faydalanan PostgreSQL, bir¢ok alanda veri tabani
yoneticisi olarak da kullanilmaktadir. 1986 yilinda Berkeley’deki Kaliforniya Universitesi’nde
POSTGRES projesinin bir pargasi olarak dogan PostgreSQL bircok alanda veri tabani
yoneticisi olarak da kullanilmaktadir. PostgreSQL, kullanicilara sundugu basarili veri
mimarisi, dogrulugu, saglam 6zellik seti, esneklik ve agik kaynak avantajiyla sektorde en cok
kabul goren veri taban1 yonetim sistemlerinden biridir. UNIX ve UNIX tiirevi sistemler basta
olmak {izere PostgreSQL; Linux, MacOS ve Windows gibi birgok isletim sistemi tarafindan

desteklenmektedir (Drake ve Worsley, 2002).
PostgreSQL ozellikleri asagidaki gibi ifade edilebilir (Matthew ve Stones, 2005):

e Veri taban1 mimarisine ihtiya¢ duyulan bir¢ok alanda kullanilabilir.

e Bircok major isletim sistemi tarafindan desteklenir, Windows, MacOS,
Solaris, SuSE ve OpenSuSE, Ubuntu Linux ve varyantlarinda, Debian GNU/Linux ve
varyantlarinda, Red Hat Linux ailesinde (CentOS/Fedora/Scientific/Oracle ve
varyantlarinda), diger Linux  dagitimlarinda, OpenBSD ve FreeBSD iizerinde

kullanilabilir.

e Bircok programlama  dili tarafindan  desteklenir. ~ C (libpq), Embedded C
(ecpg), Python, Java (jdbc) ve TCL (libpgtcl) ile kullanilabilir.

e Veri tabani igerisinde yer alan farkli islemleri desteklemek icin teknolojilere sahiptir.
Performans agisindan diger ticari veyaacik kaynak kodlu veri tabanlariyla

kiyaslandiginda basarili metrikler elde etmektedir.
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3.3.4. ClickHouse Veritabant Yonetim Sistemi

ClickHouse, Yandex’in gelistirdigi ve kendi bilinyesinde bulunan gesitli servislerin altyapisinda
basariyla calisan, OLAP (Online Analytical Processing - Cevrimigi Analitik Isleme) icin
kullanilabilen, Haziran 2016 yilinda Apache 2 Lisansi ile hizmete sunulan ag¢ik kaynak kodlu
bir Veritaban1 YoOnetim Sistemi’dir. Siitun bazli bir veri tabani ydnetim sistemi olan
ClickHouse, biiyiik miktardaki veriden gergek zamanli analitik raporlar aliabilmesini
saglayarak gelistiricilere bliylik faydalar saglamaktadir. Metrica basta olmak {lizere Yandex’in
e-posta, reklam ve daha bir¢ok servisinde kullanilmakta olan sistem, 2011°de islem basina 1000
ozellik igeren 10 milyar islemin saklanmasi ve islenmesi icin CERN’in Biiyiikk Hadron
Carpistiricist deneylerinde de basariyla kullanilmistir. ClickHouse web ve mobil uygulamalar
icin gelistirilen analiz araclarinin yani sira biiyiik miktarda verinin hizli, etkin, giivenilir ve
Olceklenebilir sekilde islenmesini gerektiren telekomiinikasyon, dijital reklamcilik, artirmali
satig sistemleri, e-ticaret, online oyunlar ve bilgi giivenligi alanlarinda da kullanilabilen, cografi
olarak dagitilmis ylizlerce bilesenden olusan sunucu sistemlerinin yani sira tek bir sunucu ve

hatta sanal makinelerde de c¢alisabilen bir veri taban1 yonetim sistemidir (Imashev vd. 2019).
ClickHouse’1n ana 6zellikleri su sekilde ifade edilebilir (Argedor, 2021):

e Gergek siitun odakli bir veri taban1 yonetim sistemidir. Bu sistemde degerlerle hi¢bir
sey saklanmamaktadir. Ornegin, sabit uzunluklu degerler, uzunluk ‘“say1’larmin

degerlerin yaninda saklanmasini 6nlemek i¢in desteklenmektedir.

e Dogrusal Oolgeklenebilirlik 6zelligi mevcuttur. Sunucu ekleyerek bir kiimeyi

genisletmek miimkiindiir.

e Hata tolerans1 6zelligi mevcuttur. Sistem, her bir par¢anin bir grup kopya oldugu bir
parca kiimesidir. ClickHouse, zaman uyumsuz c¢oklu ana kopya c¢ogaltma
kullanmaktadir. Veriler herhangi bir mevcut kopyaya yazilmakta ve ardindan kalan tiim

kopyalara dagitilmaktadir.

e Petabaytlarca veriyi saklama ve isleme yetenegi mevcuttur.
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e SQL destegi mevcuttur. ClickHouse, dizileri ve i¢ i¢ce ge¢mis veri yapilarini, yaklasik
ve URI (Uniform Resource Identifier - Tekdiizen Kaynak Tanimlayici) iglevlerini ve
harici bir anahtar-deger deposunu baglamak icin kullanilabilirligi iceren genisletilmis

SQL benzeri bir dili desteklemektedir.

e Yiiksek performanshidir. Vektor hesaplamalari kullanilir. Veriler yalnizca siitunlara
gore depolanmaz, aym1 zamanda vektorler (siitunlarin bdliimleri) tarafindan da

islenmektedir. Bu yaklasim, yiiksek islemci performansi elde etmeyi saglamaktadir.

e Veri sikistirma 6zelligi mevcuttur.

e Sabit disk siriiclisii optimizasyonu mevcuttur. Sistem, rastgele erisim bellegine

sigmayan verileri isleyebilmektedir.

ClickHouse i¢in yaygin durumlardan biri sunucu giinliigii analizidir. ClickHouse’a diizenli veri
yiiklemeleri ayarladiktan sonra, anlik sorgularla olaylar1 analiz etmek veya hata oranlari, yanit
stireleri gibi bir hizmetin 6l¢timlerini izlemek miimkiindiir. ClickHouse, sirket i¢i analistler i¢in
dahili bir veri ambar1 olarak da kullanilabilir. ClickHouse, farkli sistemlerden (Hadoop veya
belirli gilinliikler gibi) verileri depolayabilir ve analistler verilerle dahili gosterge tablolari

olusturabilir veya is amagh ger¢ek zamanl analiz ger¢eklestirebilir (ClickHouse, 2021).
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4. BULGULAR

4.1. MEVSIMSELLIK PROBLEMIi BULGULARI

Bu tez kapsamindaki uygulamalardan ilkinde, seviye kaymasi veya iistel egilim artis1 nedeniyle
degisim noktas1 varligi dikkate alinarak baz istasyonlar1 tizerindeki mevsimsel etkiyi ortaya
cikarmak icin baz istasyonu trafik verilerinin mevsimsellik tespiti ve ayristirilmasina yonelik
hibrit bir algoritma tasarlanmis ve sunulmustur. Gelistirilen uygulamadaki hedef, benzersiz
¢iktist olan, gevrimdisi ve toplu bir ¢6ziim olarak canli mobil ag ge¢mis verileri lizerinde ¢alisan
tatmin edici bir algoritma bulmaktir. Algoritma, ge¢misinde degisim noktasi icerse bile baz
istasyonu trafigi iizerindeki mevsimsel etkiyi tespit etmede basarili olmalidir. Literatiirde
degisim noktalar1 tespiti ve mevsimsellik tespiti ile ilgili Telekom sektorii disinda diger
alanlarda ayr1 ayn ¢alismalar bulundugu ancak mobil ag trafigini arastirmak icin bir araya

getirilmedigi goriilmiistiir.

Baz istasyonlarinin mevsimsellik etkisiyle etiketlenmesi, sonraki yillarin trafik talebinin tahmin
edilmesine yardimci olan bir islemdir. Mobil aglar i¢in otomatik kapasite planlama, ge¢mis
kaliplar1 kullanarak trafik talebinin uzun vadeli tahminini gerektirir. Dogru yatirim zamanina
ve dogru kapasite genisletme boyutuna karar vermek veya digsal 6zelliklere sahip tahmin
algoritmalarinin dogrulugunu iyilestirmek i¢in hem mevsimsel ayrigtirma hem de mevsimsel
donem tanimlama Onemlidir. Gelistirilen algoritmada da bu o6zelliklerden faydalanilmaya
calistlmistir. Algoritma, yerlesik degisim noktasi arama, degisim orani analizi ve igindeki
benzerlik kontrol mekanizmalarindan olusmaktadir ve iki yillik ge¢mis trafik verilerini

kullanarak ¢arpimsal mevsimsel faktorleri hesaplayabilmektedir.

Mobil trafik talebinin saglikli bir sekilde tahmin edilmesi kapasite yatirim kararlarinin
dogrulugu icin faydahdir. Ciinkii, bircok baz istasyonu, mobil aglarin dinamizmi nedeniyle
gecmislerinde degisim noktalara sahiptir. Ornegin, yeni konuslandirilan bir baz istasyonu,
mevcut komsu baz istasyonlarindan trafik ¢almaya agiktir. Bir bagka degisim noktasi nedenine
ornek olarak, pandemi karantina kisitlamalar1 verilebilir. Bu kisitlamalar is alanlar1 veya
eglence yerleri gibi belirli bolgelerde beklenmedik seviye degisimlerine neden olabilirler. Bu
uygulamada da veri setinde benzer davranislar gozlemlenmis ve par¢a bazinda Bayes tipi
baglanim tabanli degisim noktasi1 dagilim analizi, benzerlik aramasi ve esnek STL ayristirmay1

birlestiren bir algoritma gelistirilmistir. Bu uygulamadaki amac, baska bir degisim noktasi
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algilama algoritmasi tanimlamak degil, Prophet’in Bayesci yaklagimi {izerine insa edilmis
Bayes temelli bir yaklasim kullanmaktir. Ancak bu yaklasimin yetersiz kaldigi durumlari

kotarabilecek genisletmeler yapmaktir.

Algoritma tasarlanirken gergeklestirilen uygulamada, gergek aglarin giinliik trafik verileri ele
alinmistir. Kullanilan veri seti 4119 baz istasyonundan alinan veriden olugmaktadir. Bunlardan
150 tanesi merkezi planlama ekiplerinden olan tic SME tarafindan etiketlenmis verilerdir. Bu
150 baz istasyonundan 100’1, ¢éziimleri tekil Prophet kiitiiphanesi ve tekil STL ¢6ziimii ile
karsilastirmak icin test seti olarak kullanilmistir. Elde edilen sonuglar 100 baz istasyonu i¢in bir
Kademe-1 Avrupa mobil operatdriinden alinan iki yillik ge¢cmis verisi lizerinde uygulanmigtir.
Yapilan literatiir arastirmalarinda, mobil baz istasyonlarinin uzun dénemli degisim noktasi
farkinda olarak etiketlenmesine odaklanan ve SME’lerin gdzetiminde gercek ag verileri ile test

edilen bagka bir ¢caligma tespit edilmemistir.

Bu ozellikleri canli ag verilerinde, parcali STL ayristirmasi ve Prophet’in Laplace ile
baglanimini kullanan gelismis dogrulukla hesaplamak igin hibrit bir algoritma tasarlanmuistir.
Her iki yontemin de zayif ve giiclii parcalarinin farkindaligiyla birlestirme ve degisim noktasi
ve benzerlik analizi i¢in bu birlesimden faydalanma sonucunda dogruluk degeri bu yontemlerin
tek baglarina kullanimlarimin ortalamasma gore %18,6 artmistir. Bu genel artis disinda
algoritmanin problem karmasikligini artiran ve ayristirma dogrulugunu azaltan bazi 6zel
durumlara (agresif ¢arpimsal mevsimsellik durumu, ge¢misteki seviye kaydirma seklindeki
degisim noktalari, gegmisteki egilim artis1 seklindeki degisim noktalari, zayif mevsimsellik
durumu veya mevsimsel olmama durumu) kars1 gosterdigi performans da incelenmistir. Tiim
bu inceleme islemleri ve islemlerin ¢iktilari, canli ag verilerindeki sorunlu noktalar iizerinden
gorsellestirilmistir. Gerekli tiim 6n isleme, veri temizleme ve anormallik giderme islemleri
uygulamadan 6nce tamamlanmistir. Bu uygulamada gelistirilen algoritma formiil (4.1)’in ikinci
esitliginde gosterildigi gibi carpimsal ayristirmaya dayali olarak tanimlanmustir. Ilk esitlik

toplamsal mevsimsellik ifade etmektedir.
Y=T+S+€¢ veya Y=T.5.¢€ 4.1)

Burada T egilimi veya uzun vadeli yonii, S mevsimselligi veya periyodikligi tekrarlanan bir

modeli ve € rastgele hatay1 temsil etmektedir.
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Uygulamada iki yillik ge¢mis veriler i¢in birgok ampirik analiz tamamlanmis ve trafik
verilerinde c¢arpimsal mevsimsel Ozellikler gozlemlenmistir. Mobil ag trafigi yiiksek
oldugundan duragan olmayan mevsimsel 6zellikler, degisim noktalarinin yani sira hem degisim
noktalarint hem de mevsimsel hareketleri birlikte degerlendirmek i¢in mobil trafikteki
mevsimsel etkiyi ortaya cikaran bir algoritma tasarlamayi gerektirmistir. Algoritmanin i¢
boliimlerinde carpimsal 6zellikleri daha kolay hesaplayabilmek ve degisim noktalar1 varolus
kontrolleri i¢in degerlendirme amacgh toplamsal 6zelliklere doniistiirmek i¢in log-doniisiim
uygulanmistir. Uygulamada ¢ok sayida degisim noktasi belirlenmis ve Laplace (0, t) olarak
seyrek bir oncelik kullanilmistir. T parametresi, modelin hizin1 degistirmedeki esnekligini
dogrudan kontrol etmektedir (Taylor ve Letham, 2018). Ancak uygulamada yillar arasinda
onemli degisim oranlarinin dagilimimi karsilastirarak otomatik degisim noktasi algilama
ciktilar1 gelistirildiginden, ¢arpimsal mevsimsel degisikliklerden ayristirilmis ve bu, gergek
degisim noktalarin1 ayirt etmeye yardimci olmustur. Degisim noktasinin egilim iizerindeki
etkisi tanimlanmis ve basariyla ayristirllmistir. Normalde bu yaklasim, tiim ¢arpimsal
mevsimsel degisiklikleri, 6nemli bir degisim oranina sahip degisim noktalarinin yiiksek bir
ihtimali olarak isaretler ve degisim noktas1 algilama algoritmasina 6zel olarak tasarlanmadigi
icin gelecekteki tahminlerde gercek degisim noktalarii tekrar eder. CUSUM log-olabilirlik
orani davranisi, sabit varyansli bir normal dagilimli dizisinin ortalamasindaki bir degisiklige

neden olabilmektedir (Basseville ve Nikiforov, 1993).

Bu uygulamada bir baz istasyonunu mevsimsel (Is_Sea®® = 1) veya mevsimsel degil

(Is_Sea™ = 0) olarak etiketlemek i¢in (4.2) kullanilmistir.

s
1, 3n 3 FH = 1
e
n

Is_Sea®™ = 4.2)

50
0 vn3Z5<a
Tn

Bir baz istasyonunun bilesenlerinin (mevsimsel bilesen ve egilim bileseni) birbirine orani
herhangi bir zaman araliginda %30’un lizerine ¢ikarsa, bu baz istasyonu mevsimsel olarak
etiketlenmis, aksi takdirde daha diislik seviyelerde mevsimsellik gosterse bile mevsimsel
olmayan olarak etiketlenmistir. Ham verileri uzun vadeli mevsimsellik ve degisim noktas1
analizi i¢in daha uygun hale getirmek i¢in bazi 6n isleme operasyonlart uygulanmistir.
Toplanan veriler, hiicre diizeyinde giinliik trafik hacmi ve ilgili hiicre planlama verilerinden

olusmustur. Yaniltici aykirt degerlerden kurtulmak igin istatistikler bir araya getirildiginde uzun
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vadeli mevsimsellik ve egilim degisiklikleri daha net analiz edilebilmektedir. Ilgili baz

istasyonlarini yeni sektdrel hiicre genisletmeleri veya dogru zamanda mobil baz istasyon

atamasi ile genisletmek icin, giinliik ¢6ziiniirliikte veri kullanimi ¢ok anlamli degildir. Ayrica

yillik mevsimlik 6zelliklerin de korunmasi gerekmektedir. Bu nedenle, verileri algoritmaya

beslemeden once asagidaki adimlar uygulanmstir:

1-

Veri Temizligi: Veri setinde EMS sunucularindaki bazi problemlerden dolayr negatif
degerli trafik hacmi verileri veya eksik hiicre kimligi bilgileri gibi bazi anormal degerler
bulunabilmektedir. Algoritmanin dogru bir sekilde calisabilmesi i¢in bu veriler

temizlenmistir.

Eksik Veri Enterpolasyonu: Bazi EMS sunucu kesintileri nedeniyle kimi zaman
giinliik trafik verilerinin eksik olmasi s6z konusu olabilmektedir. Algoritmanin dogru
bir sekilde calisabilmesi i¢in bu degerler, haftanin ayni giinlerinin ortalamasi alinarak

enterpolasyon araciligiyla tamamlanmustir.

Anormallik Tyilestirme: Sayaglarin yanlis okunmasi veya cesitli EMS problemleri
nedeniyle kimi zaman beklenmedik sekilde yiiksek veya diisiik olan trafik degerleri s6z
konusu olabilmektedir. Algoritmanin dogru bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in bu degerlerin
tespit edilmesi ve iyilestirilmesi gerekmektedir. Bu aykir1 degerler, Mevsimsel Olgekli
Medyan Mutlak Sapma (Seasonally Scaled Median Absolute Deviation — Seasonally
Scaled MAD) ile tespit edilmis, kaldirilmis ve ikinci adimdaki gibi dogru degerlerle

giincellenmistir.

Baz istasyonu Diizeyinde Toplama: Algoritmanin daha dogru bir sekilde
calisabilmesi, isleme siiresinin azaltilmasi, bolge bazinda odaklanabilmek icin hiicre
diizeyindeki veriler baz istasyonu seviyesinde giinliik verilere doniistiiriilecek sekilde
birlestirilmistir. Toplama seklinde bir birlestirme gergeklestirilmis ve giinliik baz

istasyonu trafik seviyeleri elde edilmistir.

Yeni Baz istasyonlarimin Kaldirilmasi: Algoritmanin dogru bir sekilde ¢alisabilmesi
icin iki yildan az gegmise sahip geng baz istasyonlari, yillik mevsimsellik analizi igin

veri setinin disinda tutulmustur.
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6- Islenen Verilerin Saklanmasi: Algoritmanm dogru bir sekilde ¢alisabilmesi icin
ileride yapilacak analizler i¢in islenen ¢iktilar veri tabaninda saklanmistir. Boylece

tekrarli denemelerde, ayni islemlerin gereksiz tekrar 6nlenmistir. Baz1 6zel Python ve
SQL betikleri

Sunulan hibrit algoritmanin is akist Sekil 4.1°de verilmistir. Hibrit ¢6ziimiin gelistirilmesi ve
test edilmesi i¢in, akademi ve endiistride yaygin olarak kullanilan Python’da kodlanmis iki
harici kiitliphane kullanilmistir. Seyrek oncel olasilikli Bayes baglanimi, arka ucunda Stan
kiitiiphanesini (Stan Gelistirme Ekibi, 2020) kullanarak zaman i¢indeki degisikliklerin oranini
tespit eden Facebook'un Prophet kiitliphanesinin (Taylor ve Letham, 2018; Erp vd. 2019)
iizerine insa edilmistir. Diger kullanilan kiitliphane ise, son ayristirma adiminda STL

algoritmasi i¢in kullanilan Statsmodel kiitiiphanesidir. (Seabold, vd., 2010).
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Algoritma, giinlilk dalgalanmalardan kurtulmak ig¢in giinliik baz istasyonu trafik hacmi
verilerini iki haftalik ve aylik seriler halinde birlestirerek baslar ve uzun vadeli yatirim kararlari
icin daha kritik olan yillik mevsimsel 6zelliklere daha fazla odaklanir. Her iki birlestirilmis seri,
mobil radyo aglarimin carpimsal mevsimsel 6zellikleri nedeniyle log doniisiimiine tabi
tutulmustur. Dolayisiyla, baz istasyonlar1 iizerindeki mevsimsel etki, egilimin bir
fonksiyonudur ve aciklayic1 analizin bir sonucu olarak carpimsal etki gostermektedir.
Degisim oran1 dagilimindaki potansiyel anormal davraniglari elde etmek i¢in
logaritmik doniistiiriilmiis trafik serilerinde Prophet modelini kullanarak olduk¢a esnek bir
Bayesci Lasso baglanimi uygulanmistir. Limitli mevsimsellik sayesinde degisim orani egilim
egrisi igerisinde agiklanmakta, boylelikle degisim oranlar1 agisindan mevsimsel degisimler de
geri alinmaktadir. Iki yilin her ay1 igin, degisim noktasi dagilimmin daha iyi arastirilmasi
amaciyla egri yerlestirildiginde belirli araliklarla potansiyel bir degisim noktasi varligi da
varsayilir ve Laplace dagilimdaki bir seyrek Onsel ile bunlardan zayif olanlarin yutulmasi
saglanir. Hem iki haftalik hem de aylik seriler, egilim ve mevsimsel bilesen degisikliklerini
kontrol etmek i¢cin STL modeliyle ayristirilir. Bu gostergelerin her ikisi de trafik serilerinin
degisim noktalar1 icerip icermedigine ve igeriyorsa bile mevsimsel bir Ozellik gosterip
gostermedigine karar vermek i¢in kullanilir. Algoritma i¢inde bu amagla gelistirilmis iki adet
gosterge bulunmaktadir. Bunlardan ilk gosterge bir degisim noktasina isaret ediyor ve ikinci
gosterge de mevsimsel karakteristik olarak pozitifse bu hiicrenin gegmisinden degisim noktasi
barindiran egilim bileseni ¢ikartilmalidir. Bunun i¢in STL ayrismasindan 6nce degisim noktasi
yumusatma amaciyla igerideki degisim noktasini kapsayacak ve ana egilim bileseninden
cikarilacak esnek bir egilim egrisi oturtulmalidir. Bu, degisim noktas1 etkisinin mevsimsel
hareketlerden ayrilmasina ve egilim bileseni icinde agiklanmasina yardimei olur. Prophet
kiitiphanesi, yiiksek carpimsal mevsimsellik etkisini potansiyel bir degisim noktas1 olarak
etiketleme egilimindedir. Benzeri sekilde STL kiitiiphanesi de degisim noktalarini
mevsimsellik bileseni i¢inde aciklama egilimindedir. Bunlar bu iki modelin tespit edilen 6nemli
zayif 6zellikleridir ve bahsi gegen ayristirmalarin hatali olmasina sebebiyet vermektedir. Ayrica
Prophet kiitiiphanesi, mevsimsel bileseni Fourier serisi ile agiklamaktadir. Bu da daha diistik
degerler iceren egilim bileseninin ilk senesini, ikinci yil i¢in de atama egilimindedir. Bu, sonraki
yilin mevsimsel artis seviyesinin zirvesinin yanlis uydurulmasina neden olur. Bu nedenle
ozellikle ¢arpimsal mevsimselligin giliclii oldugu bazi hiicrelerde kapasitenin ne kadar

astlacagini Prophet ile tespit etmek giiclesmektedir.
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Uygulamanin sonucunda elde edilen algoritmada bes adet ¢ikt1 liretilmektedir:

1- (4.7) ile hesaplanan Mevsimsel Gii¢ Endeksi (Seasonal Power Index - SPI) degerleri

acisindan olumlu aylik mevsimsel etki giicii,

2- mevsimsel donemlerin giin cinsinden uzunlugu,

3- baz istasyonunun (4.9)’a gore genel SPI degeri,

4- gecmisteki degisim noktalarinin varligi,

5- maksimum SPI donemini SME’lerin %30 esik tanimiyla karsilagtirarak baz

istasyonunun “mevsimsel” veya “mevsimsel degil” olarak etiketlenmesi.

Giinliikteki potansiyel degisim noktalarinin varligimi ve mevsimselligini belirlemek icin

Algoritma 4.1°deki kontroller uygulanir.

Algoritma 4.1 degisim noktas: kontrolleri

procedure exec_change ratio_controls (bw_series, sig_thr, rat_thr)
set ¢ prio_sc € 1.5,¢c mg €1.0, cp_in_yl € false, cp_in_y2 € false
set model < init Prophet with no_sea, ¢ _prio_sc, c_mg
call model. fit with bw_series
setrc yl[ ], rc_y2[ ] € split model.rate_changes[ ] yearly
set max_yl € Max(Abs(rc_yl)), max y2 € Max(Abs(rc_y2))
set num_sig yl € 0.1, num_sig y2 € 0.1
for each change ratio cl, c2 inrc_yl[ ], rc_y2[ ]
if Abs(cl) > sig_thr then
increment num_sig_yl
end if
if Abs(c2) > sig_thr then
increment num_sig_y?2
end if
end for
if num_sig_yl /num_sig y2 >rat thr or max_yl / max_y2 >rat_thr then
setcp_in_yl € true
elif num_sig_y2 /num_sig_yl > rat_thr or max_y2 / max_yl > rat_thr then
set cp_in_y2 € true
return cp_in yl, cp_in y2

end procedure
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Prophet’in kendisi, iki tiir bilylime modeline sahiptir:

- dogrusal olmayan doygun biiyiime ve

- degisim noktalar1 ile dogrusal egilim.

Ikinci model, genellestirilmis bir toplamsal model olarak degisim noktalarini adresleyebilmek
icin bir dlgek parametresine sahiptir. Bu uygulamada, iki yil arasindaki degisim oranlarinin
karsilastirilmasina da odaklanilmistir. Her iki yil birbirine benzer mi veya mevsimsel
degisimleri ikisi de i¢eriyor mu arastirilir. Bu adimda, (4.4)’te verilen biiyiime fonksiyonu,

bliylime orani olarak k, oran ayarlamalar1 olarak § ve ofset parametresi olarak m’den olusur.

§; ~ Laplace(0,7) (4.3)
g = (k + a@®™®t + (m + a(®y) (4.4)
y(&) = gt) + s(t) + h(t) + e, (4.5)
y) = g + e, (4.6)

sj, j = 1,...,S zamanlarinda S degisim noktas1 oldugu varsayilirsa, § ve §; gibi oran
ayarlamalarinin vektorii s; anindaki degisim oranini temsil edebilir. Biiytime modeline esnek
bir parametre atandiktan sonra (varsayilan Prophet degeri 0,05'tir), model, degisikliklerin net
oranini elde etmek i¢in bu asamada bir seyrek onciil kullanir. (4.4)’de oldugu gibi bu 6nciil ikili
iistel (diger bir ifadeyle Laplace) dagilimi oldugu i¢in seyrek onciil olarak adlandirilir. Burada
T parametresi, Laplace formu nedeniyle modelin esnekligini dogrudan kontrol eder.
Bu nedenle, bu onceki degeri artirmak, egri uydurmayi1 daha esnek hale getirir. Mevsimsel
etiketli baz istasyonlar1 lizerindeki ampirik analize dayanarak, bu deger T = 1,5 ve degisim
noktast aralig1r 1,0 olarak belirlenerek, ge¢miste logaritmik doniistiiriilmiis trafik serilerinin
tamami1 adreslenebilmistir. Bulunan her degisim noktasinin 0,8'in iizerindeki degeri, trafik
hacminin gii¢lii carpimsal mevsimsel yukar1 ve asag1 hareketlerini de kapsayan 6nemli degisim
noktalar1 olarak tanimlanmaktadir. Birinci ve ikinci yildaki degisikliklerin orani, énemli
oranlarin sayisi ve oranlarin maksimum mutlak degerleri ile karsilastirilmistir. Bu gostergelerin
her ikisinde de oran dagiliminin farkli olmas1 durumunda potansiyel bir degisim noktasinin var

olabilecegi kanisina varilir. Test veri setinin disinda kalan ¢arpimsal mevsimsel baz istasyonlari
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da dahil olmak iizere degisim noktasi i¢cin ampirik bir analiz yapilmis ve bu esik 3 olarak
tanimlanmistir. P mevsimsel donem ve X = {Xgq, Xgo,..., Xsy | N < P} mevsimsel bilesen
endeksi ise ve Fg(X), Fr(X) sirastyla mevsimsellik ve egilim bilesenlerinin ayristirilmis
fonksiyonlar1 olur. Bunlarin aylik degerleri kullanarak (4.7)’deki formiil ile bir ayin SPI olarak

mevsimsel etkisinin giicli hesaplanabilir. BuradaX = M’dir ve M belirli bir ay1 ifade

etmektedir.
_ Fsm)
SPIy = 200 4.7

(4.8)’de Jaccard benzerlik puaninin (Jaccard, 1912) tamamlayicisi olarak Jaccard mesafesini
kullanarak, mevsimsel benzerlikleri olan baz istasyonlarini aylik SPI benzerligi agisindan

karsilagtirmaya yardimc1 olan bagka bir gosterge olusturulmustur.

|AUB|-|ANB|
|Au B|

d;(4,B)=1— J(4,B) = (4.8)

Veri setinde yliksek mevsimsel etki gosteren bolgelerde yer alan baz istasyonlari vardir. Ancak
bunlarin bazilarinin ge¢mislerinde seviye degisimi bazli degisim noktalar1 da mevcuttur.
Degisim noktalarina ragmen mevsimsel ozelliklerini koruduklar1 i¢in sunulan algoritma,

Algoritma 2’deki akis ile SPI’lar agisindan karakteristik benzerliklerini de kontrol eder.

Algoritma 2 mevsimsel karakteristik kontrolleri

procedure exec_sea_char control (m_series, delta_thr, spi_sim_thr, jacc_thr)
set num_similars € 0, num_match_dir € 0, num_match pos € 0
set has sea pattern < false
set model € init STL with yearly sea
set trend m, sea_m < call model.fit with m_series get decompose_res
set spi_m[len(m_series)] € null
for each component tre_of month, sea_of month in trend_m, sea_m
add spi_m < sea_of month/tre_of month
end for
set spi_yl[ ], spi_y2[ ] € split spi_m [ ] yearly
for each index ix in spi_yl1, spi_y2
set spi_m_yl € spi_yl[ix], spi_m_y2 € spi_y2[ix]
set spi_ m_yl prev € spi_yl[ix - 1], spi_ m_y2 prev €< spi_y2[ix - 1]
if Abs(spi_m_yl - spi_m_y2) <= delta_thr then
increment num_similars
end if
if (spi_m yl prev-spi m yl)* (spi_m y2 prev -spi_m y2)>0 then
increment num_match_dir

end if
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if spi m yl * spi m y2 >0 then
increment num_match_pos

end if
end for
set jacc_sc_dir € num_match_dir/ 12, jacc_sc_pos € num_match _pos/ 12
if num_similars >= spi_sim_thr and jacc _sc_dir >=jacc_thr
and jacc_sc_pos >=jacc_thr then

has_sea_pattern € true
return has_sea_pattern

end procedure

Iki yillik aylik SPI’leri hesaplamak icin ncelikle STL ayristirma algoritmast ile log doniisiimlii
trafik serileri ayristirilmistir. Dolayisiyla degisim noktasinin varligi mevsimsel bileseni bozsa
dahi trafik serisi egilim ve mevsimsel bilesenlere sahiptir. Ardisik aylar1 arasindaki SPI
degisimleri, yukar1 ve asag1 yonlii olmasina gore ikili olarak eslestirilir ve her iki ikili yon
vektorleri ve SPI degisim giigleri olarak iki y1l arasinda karsilastirilir. Yonlii karsilastirma igin
Jaccard mesafesi, iki yilin ayn1 aylar1 benzer yonlerde hareket ediyorsa elde edilir. Ayrica, bir
baska gosterge olarak, iki yillik aylik SPT’larin degisimi, bir delta esigi ile birbirine
benzemektedir, ardindan baz istasyonu da mevsimsel 6zelliklere sahip olarak etiketlenir. Aylik
degisimler yillar arasinda karsilagtirilmis ve SPI degisim yonii (yukar1 yonlii mii yoksa asagi
yonlii mii?) ve pozisyon (egilim bilesenin altinda veya iistiinde mi?) agisindan benzerlikleri
hesaplanmistir. Her iki durum da Jaccard mesafesi skoru elde edilecek sekilde
karsilastirilmistir. Bir baz istasyonunun aylik ayristirilmis benzerlik oriintiisii, %25'in lizerinde
(spi_sim_thr = 0,25) ve %50’den az Jaccard mesafesi (jacc_thr = 0,5) gosteriyorsa, o
zaman uygulamada degisim noktasindan bagimsiz olarak potansiyel bir mevsimsel desen kabul
edilmistir. Degisim noktas1 gostergesi de pozitifse, o zaman ilgili degisim noktasini da
kapsayan esnek bir egilim bileseni oturtulmus ve STL ayrigmasindan 6nce orijinal seriden
cikarilmistir. Bu nedenle, egilim degisiminin etkisi mevsimsel bilesenden izole edilerek
Prophet’in zayif yani iyilestirilebilmistir. Daha Once belirtildigi gibi, aylik ve iki haftalik
serilerin STL ayristirmasi ayr1 ayr1 yapilmistir. Mevsimsel giic endeksi, (4.7) ile aylik olarak
hesaplanmistir. Ancak ortak bir mevsimsel etki puanini hesaplamak i¢in (4.9)’da belirtilen daha
genel bagka bir formiil kullanilmaktadir. Bu formiil, ayn1 donemlere denk gelen egilim degerleri
ile mevsimsel maksimum ve minimum degerlerinin oranindan olusmaktadir. Sekil 4.2°de baz

istasyonu mevsimsellik gii¢c endeksi parametreleri gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. Baz istasyonu Mevsimsel Gii¢c Endeksi (SPI) Parametreleri

Yine, P mevsimsel donem ve X = {X5q, Xs2,...,Xsy | N < P} mevsimsel bilesen endeksi ise
Fs(X), Fr(X) sirastyla mevsimsellik ve egilim bilesenlerinin ayristirilmis islevleridir. Bunlara
gore, (4.9)’da bir baz istasyonuna ait genel SPI yani mevsimsel etkinin ilgili baz istasyonunda
ne kadar gii¢lii oldugu hesaplanmustir.

Sea_Comp_Max_Ix + |Sea_Comp_Min_Ix|
Tre_Comp_Max_Ix + Tre_Comp_Min_Ix

SPI =

4.9)

Algoritma gelistirildikten sonra baz istasyonu trafiginin farkli durumlari i¢in hibrit algoritmanin
saf Prophet ve STL tabanli yaklagimlarin zayif yanlarmi nasil iyilestirdigi incelenmistir.
Sonunda SME’ler tarafindan hazirlanan test seti i¢in algoritmanin dogruluk sonuglar1 ve tim

ag icin elde edilen sonuclar paylasilmistir.

Agresif Carpimsal Mevsimsellik Durumu: Ongoriilmesi gereken ilk ve yaygin durum, bazi
baz istasyonlar1 i¢in agresif ¢carpimsal mevsimsellik etkisidir. Sekil 4.3°te goriildiigii gibi, bu
tiir baz istasyonlarinda egilim bilesenin bir fonksiyonu olarak hareket eden bir mevsimsel
bilesen gozlemlenmektedir. Sekilde 4.3’te ana egilim bileseni, dogrusal egilim biiyiimesi
hakkinda fikir saglamak agisindan paylasilmis ve kirmizi olarak gosterilmistir. Temel olarak,
baz istasyonu trafik egiliminin gercek dogrusal olmayan degerleri SME degerlendirmelerine
dayali olarak uygun sekilde belirlenmelidir. Bu nedenle egilimin nihai ayrismasini, Prophet'in
lojistik biliylimesinden ziyade STL ayristirmasindan elde edilen lojistik biiyiime ile uyumlu
kilmak baz istasyonlari i¢in daha uygun goriinmektedir. Bu 6rnekte baz istasyonu trafigi, her

yil Nisan, Mayis, Haziran donemleri civarinda zirve yapmakta ve mevsimselligin agresifligi
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mevcut kaynak bloklar1 nedeniyle zamanin bir fonksiyonu olarak doyma noktasina kadar artan

bir egilimin fonksiyonu olarak davranis gostermektedir.
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Sekil 4.3. Carpimsal Mevsimsellige Sahip Bir Baz Istasyonu Ornegi

Degisim noktalarini tespit edebilmek i¢in, daha yiiksek esneklige sahip bir Laplace onciil
parametresi belirlemek bu agresif ¢arpimsal mevsimsel artisin, giiclii degisim noktalar1 olarak
yanlis ifade edilmesine neden olabilmektedir. Prophet kiitiiphanesinde olusturulan ¢arpimsal
yillik mevsimsellik modeli olarak Laplace (0, 1,5) kullanildiginda, degisim oranlarinin zamana

gore dagilimi Sekil 4.4 ve Sekil 4.5’teki gibi gézlemlenmektedir.

Herhangi bir potansiyel degisim noktasin1 yakalamak icin egilim bileseni sapmalarint gereksiz
yere ¢ok esnek tutmak, mevsimsel hareketlerin potansiyel degisim noktalar: olarak
isaretlenmesine neden olur ve bu da, yillik ¢carpimsal mevsimselligi uydurmak i¢in beklenmedik
degisim noktalar1 tespitine neden olur. Burada mevsimsel bilesen, Fourier serisi uydurmanin
bir ¢iktisidir. Bu 6rnege 6zel olarak, ¢arpimsal yillik mevsimsellik modeline daha uygun bir
Prophet modeli i¢in, varsayilan deger olan Laplace (0, 0,05) gibi daha az esnek bir Onciil

parametre degeri belirlemek ise yaramaktadir.
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Sekil 4.4. Carpimsal Mevsimsel Esnek Modelin Oransal Degisim Dagilim
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Sekil 4.5. Carpimsal Mevsimsel Esnek Modelin Degisim Noktas1 Konumlari

Daha az esnek egilim bileseni ile ayristirllmis bilesenler Sekil 4.6’da gorsellestirilmistir.
Degisim noktas1 Onceliklerinin ayarlanmasi, egilim ve mevsimsel bilesenler arasinda trafik
miktarinin dogru sekilde dagitilmasinda kritik bir rol oynamaktadir. Sekil 4.6’daki tek bir

degisim noktasi, genel serinin ortasina yakin bir yerde bulunur ve egilim iizerindeki egim
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degisikliginin ayristirilmis bilesenlere bakildiginda daha iyi uydugu gozlemlenmektedir. Ancak
daha diisiik veya varsayilan onciil Laplace parametrelerini tutmak, egilim degisikliklerini goz
ard1 etme egilimindedir. Bu da modeli ger¢ek degisim noktalarina kars1 daha az hassas hale
getirmektedir. Otomatik bir ¢6ziim, agresif olanlar da dahil olmak {izere ¢arpimsal mevsimsel

hareketleri de diger bazi nedenlerin neden oldugu seviye degisimlerinden otomatik olarak ayirt

edebilmelidir.
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Sekil 4.6. Carpimsal Mevsimsel Davramsla ilgili Daha Az Esnek Modelin Bilesenleri

Orijinal serinin log-doniisiimii, carpimsal mevsimsel etkiye sahip baz istasyonlarinin her iki
yillik degerleri arasindaki mesafeyi Jaccard mesafesi agisindan azaltmaktadir. Bu da, iki yil
arasindaki hareket benzerliklerini karsilastirmayi kolaylastirmaktadir. Log-doniisiim seriye
uygulandiginda ve tiim olasi degisim oranlarini almadan 6nce esnek olarak birakildiginda, Sekil
4.7°de gorsellestirilmis oranlarin dagilimi elde edilmektedir. Iki yil arasindaki degisim
oranlarinin dagilimi miktar ve pozisyon olarak daha benzerdir ve daha diisiik Jaccard mesafeleri

anlamina gelmektedir.
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Sekil 4.7. Carpimsal Mevsimselligin Giinliige Déniistiiriilmiis Trafik Verileri Uzerinde Daha Az
Esnek Modeldeki Oransal Degisim Dagilimi

Algoritma 1 bazi degisim noktas1 kontrolleri i¢in, sonraki yillardaki oran degisiklikleri arasinda
onemli bir fark olmadigindan, bazi1 baz istasyonu i¢in tek basina yanlis sonuglar dondiirebilir.
Her iki y1lda da benzer tutarlarda sirasiyla 2,7 ve 2,3 olan bes 6nemli oran degisikligi mevcuttur.
Ayrica, aylik hesaplanan SPI degerleri i¢in benzerlik puanlarinin da yiiksek oldugu
gozlemlenmektedir. Algoritma 2 ile agiklanan Jaccard mesafeleri, iki yil arasinda SPI yon
degistirme, pozisyon degistirme ve aylik SPI miktar1 karsilastirmalar i¢in %38, %12 ve %38
olarak hesaplanmistir. Bu nedenle, Jaccard mesafesine gore degisim noktalarinin varligi ve
degisim benzerlikleri i¢in miiteakip kontroller, mevsimsellik oldugunu ancak belirtilen baz
istasyonu i¢in degisim noktas: olmadigini ifade etmektedir. Degisim noktalar1 varliginda
algoritma, seviye degisimini kapsayacak sekilde esnek bir egilim egrisi olusturmaya calismakta
ve dogru mevsimsel ayristirma i¢in bunu orijinal seriden ¢ikarmaktadir. Doygunluk egilimi

bileseniyle ¢arpimsal mevsimsel i¢in algoritmanin bilesenleri Sekil 4.8°de verilmistir.
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Sekil 4.8. Doygunluk Egilimi Bileseniyle Carpimsal Mevsimsellik I¢in Ayristirilmis Bilesenler

Gecmisteki Seviye Kaymasi Bazlhi Degisim Durumlari: Mobil aglar, 6zellikle yiiksek
yogunluk bolgeleri icin ¢ok hizli biliylimektedir. Bu nedenle, yeni konuslandirilan veya
kapatilan baz istasyonlari, SME’lerin bekledigi gibi komsu baz istasyonlarinda énemli egilim
degisikliklerine neden olabilir. Kapsama optimizasyonu i¢in anteni yukari egme veya asagi
egme eylemleri ya da servis parametre konfigiirasyonlari gibi hiicrelerin yapilandirma
degisiklikleri gibi baska degisim nedenleri de olabilir. Bundan dolay1, otomatik mevsimsel etki
analizi tasarlanirken, bu tiir seviye degisimleri dikkate alinmali, 6zerk olarak tespit edilebilmeli
ve trafik hacminin mevsimsel hareketlerinden ayirt edilebilmelidir. Egilim acisindan
kaydirilmis seviyeye sahip ornek bir baz istasyonu Sekil 4.9°da ve 4.10°da gorsellestirilmistir.
Diisiik 6nsel parametreli ve degisim noktali (6rnegin Laplace (0, 0,05)) par¢a bazinda Bayes
egrisi uydurma, sekil 4.10°da gorsellestirildigi gibi bu degisim noktasini1 yakalamak i¢in yeterli
olamamistir. Belirtilen baz istasyonunun ge¢misi, Temmuz 2019°dan sonra giiclii seviye
kaymasi icermektedir. Ancak Onsel parametre diisiik bir degere ayarlandigindan, egrinin parca
bazinda eslenmesi yalnizca birka¢ degisim noktasini yakalar. Dolayisiyla, degisim noktalar
Mayis civarinda yanlig yerlestirilmis ve bu da trafik degisikliginin mevsimsel bilesene

atfedilmesine neden olmustur.
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Sekil 4.9. Seviye Kaymasi Nedeniyle Degisim Noktas1 Olusmus Baz istasyonu Ornegi
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Sekil 4.10. Carpimsal Mevsimsel Davranista Daha Az Esnek Modelde Degisim Noktasi
Konumlan

Serilerin STL tabanli ayrismasi i¢in de benzer hatali ayristirma ¢iktis1 gozlenmistir. Sekil
4.11°de gorildiigi gibi, iki yillik gegmis bilgisi STL ile ayristirildiginda (mevsimsel derece=

1, egilim derecesi= 0), trafikteki anormal egilim degisimi yanlis bir atamayla mevsimsel
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bilesen kapsaminda aciklanmistir. Bu degisimi mevsimsellikle agiklayan sadece STL degildir.
Yanlis degisim noktasi se¢cimi durumunda, Prophet’in mevsimsellik bileseni de oldukca
baskindir. Bu nedenle, dnceden dogru degisim noktasinin tespiti i¢in uygun esneklik
parametresini belirlemek kolay degildir. Ornegin bu 6zel durum igin daha yiiksek esneklik
(6rnegin Laplace (0, 1,5)) cok daha iyi performans gosterir ve Sekil 4.12°de gosterildigi gibi

trafigi nispeten daha makul bir formatta egilim bilesenindeki degisime adresler.
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Sekil 4.11. Egilim Degisiminin Mevsimsel Bilesene Adreslenmesiyle STL Ayristirmasimin Hatal
Hale Gelmesi
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Sekil 4.12. Degisim Noktas1 Davramisinda Daha Esnek Modelin Buldugu Degisim Noktasi
Konumlan

Tez caligmasi kapsaminda gelistirdigimiz hibrit ¢oziim, degisim noktasinin potansiyel

konumunu kontrol eder ve ayristirma i¢in gegmisin dogru boliimlerini dikkate alir. Dolayisiyla,
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Sekil 4.13’tede goriildiigli gibi degisim gergeklestikten sonraki son yilin davranigini kendisine
referans alir ve baz istasyonunun bilesenlerini ayristirmada en gilincel davranislar
degerlendirilmis olunur. Baz istasyonunun eski karakteristigi 6nemini yitirmis olur. Nitekim
onceki yilin karakteristigi tahminleme i¢in degisim noktasi sonrasi degersizlesmistir. 2020
yilina ait nispeten daha yumusak bir pozitif egilim bileseni ve bunun iizerindeki mevsimsel
bilesen basariyla damitilir. Elbette ilgili baz istasyonunda hem 2019 hem de 2020 yillarinda
bazi tekrarlayan yiikselisler ve diisiisler gézlemlenmektedir. Ancak bu ornekte mevsimsel
hareketlerin egilim bilesenine gore giicii oransal olarak zayiftir. Bu nedenle baz istasyonu
mevsimsel olmayan seklinde etiketlenmistir. Cilinkii algoritma, baz istasyonlariin herhangi bir
aninda egilim bileseninin mevsimsel bilesene oran1 %30 dan fazla ise ilgili baz istasyonunu
mevsimsel olarak etiketlemektedir. Bu baz istasyonu oOrnegi icin ilgili esik degeri (%30)

asilamadigindan “mevsimsel olmayan” baz istasyonu olarak isaretlenmistir.
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Sekil 4.13. Seviye Kaymas1 Nedeniyle Degisim Noktas1 Olan Istasyonun Ayristirilmis Bilesenleri

Gecmisteki Egilim Artis1 Bazh Degisim Durumlari: Bazi baz istasyonlar i¢in niifus artisi,

miisteri davranis degisiklikleri veya diger bazi nedenlerden dolay1 talep artist bulunmaktadir.
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Algoritmanin bu egilim degisikliklerini yakalamasi ve bu egilim degisiklikleri ile ilgili
mevsimsel etki faktorlerini ayarlamasi gerekmektedir. Degisim noktalar1 sadece seviye
degisimlerinden kaynaklanmamaktadir. Literatiirde artan veya azalan egilim bileseninin
duragan olmayan davranisi da degisim noktalar1 olarak ele alinmaktadir. Yeni yilla birlikte
egilimin Sekil 4.14’te goriildigii gibi iistel olarak biiylimeye basladigi baz istasyonlar1 da

mevcuttur.
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Sekil 4.14. Ustel Artan Egilim Bileseni Nedeniyle Degisim Noktasi Iceren Baz Istasyonu Ornegi

Algoritma bu gibi durumlarda bir degisim noktas1 tespit eder ve onceden esnek bir degisim
noktasi olan par¢a bazinda bir egri uydurmaya ¢alisir. Bu egri, Sekil 4.15°te gosterilmistir. Elde
edilen bu iistel egilim egrisi orijinal trafik serisinden ¢ikarilir. Kalan seri ise, Sekil 4.16’daki
algoritmanin son bilesenlerini hesaplamak iizere STL ile ayristirilir. Mayis, Haziran ve
Temmuz donemleri icin mevsimsel etki daha yiiksektir ve Temmuz ay1, aylik trafigin en yiiksek
oldugu donemdir. Dolayistyla, kapasite planlama nerileri igin Mayis ayindan dnceki herhangi

bir tarih yatirim i¢in daha uygun goriinmektedir.
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Sekil 4.15. Parca Bazinda Uydurma Ile Daha Esnek Modelin Degisim Noktasi Konumlari ve
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Sekil 4.16. Ustel Egilim Nedeniyle Degisim Noktasina Sahip Baz Istasyonu I¢in Ayristirilmis Seri

Bilesenleri



72

Zayif Mevsimsellik Veya Mevsimsel Olmama Durumu: Her baz istasyonunun giicli
mevsimsel 6zellikler gostermesi beklenmemektedir. Algoritmanin baz istasyonunu etiketlemek
icin mevsimsel etkiye gore egilim oraninin farkinda olmasi gerekir. Bazi baz istasyonlarinin
rastgele yiirliylise benzer mevsimsel bir bileseni olabilir. Bazi digerlerinin ise mevsimlerde
giiclii zirveleri olmayabilir. Bu baz istasyonlar1 mevsimsel olmayan olarak etiketlenmekte ve
mevsimsel zirvedeki kapasite yetersizligi nedeniyle bu sahalara yatirnrm yapilmasi
onlenebilmektedir. Bu bdlgeler i¢in, SME’ler sadece egilim bilesenlerindeki degisiklikleri
dikkate almaktadir. Ornek bir mevsimsel olmayan, giiglii egilim bilesenine sahip baz istasyonu
Sekil 4.17°de gortilebilir.
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Sekil 4.17. Mevsimsel Olmayan Ozelliklere Sahip Baz Istasyonu Ornegi

Bu kategorideki baz istasyonu trafik 6zellikleri, egilim bileseni ve bazi mevsimsel desenlerle
aciklanamayan kalint1 bileseni ile modellenebilmektedir. Nihai algoritmanin gorsel ¢iktisi,
icindeki kalintilar1 da igeren egilim bilesenine kiyasla ¢cok zayif bir mevsimsel bilesene sahiptir.
En yiiksek nokta, egilim bileseni i¢in 150 GB olarak tespit edilmisken, bu doneme karsilik gelen
mevsimsel bilesen ise yaklasik 15 GB seviyesinde kalmistir. Yani oransal olarak %10’dan daha

azdir. Ayrica, benzerlik ve iliskili hareketleri kiyaslamak amaciyla Jaccard mesafesi ¢cok diisiik
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oldugundan, bu baz istasyonu beklendigi gibi algoritma tarafindan mevsimsel olmayan olarak

etiketlenmistir. Durum Sekil 4.18’de gdsterilmistir.
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Sekil 4.18. Mevsimsel Olmayan Ozelliklere Sahip Bir Baz Istasyonu I¢in Ayristirilmis Bilesenler

Sonug olarak gelistirilen algoritma, asagidaki bes ¢iktiy1 saglamstir:

1- Mevsimsel etiketleme: Algoritma, baz istasyonunu mevsimsel desen ve etki diizeyine

gore mevsimsel olan veya mevsimsel olmayan seklinde etiketlemektedir. Baz istasyonu

mevsimselse dogru sonug elde edildigi diistiniilmektedir.

Mevsimsel etkinin toplam giicii: Algoritma mevsimsel trafik miktarmin egilim trafik

miktarina oranina iligkin genel bir SPI bazli bagil etki skorunu hesaplamaktadir.

Mevsimsel etkinin ay bazinda giicii: Algoritma mevsimsel trafik miktarinin egilim
trafik miktarina oranina iliskin aylik olarak SPI bazli bagil etki skorunu

hesaplamaktadir.
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4- Degisim noktasinin varhgi: Algoritma baz istasyonunun ge¢mis ¢evrimdis verilerinde
degisim noktalar1 olup olmadigini tespit etmektedir. Degisim noktalar1 igeriyorsa dogru

sonug elde edildigi diisiiniilmektedir.

5- Mevsim siiresi: Algoritma, mevsimsel etki altindaki gilin cinsinden siireyi
hesaplamaktadir. Bu siire boyunca egilim ve mevsimsellik orani siirekli olarak %30’un

uzerindedir.

Algoritma tiim test baz istasyonlarinda calismakta ve bu bes ana ¢iktiyr saglamaktadir.
Bunlardan ikisi, mevsimsel etiketleme ve degisim noktasinin varligr seklinde ifade edilen ikili
ciktilardir. Ancak diger ii¢li, mevsimsel etkinin giicli ve mevsimin giin biriminde olasi siiresini
belirten sayisal degerlerdir. Genel bir dogruluk puani elde etmek i¢in, SME’lerin bakis agisiyla
bir kabul kriteri tanimlayarak bu sayisal ¢iktilar kategorik ¢iktilara doniistiirilmiistiir. Baz
istasyonu, mevsimsellik ve degisim noktas1 durumu i¢in dogru sekilde etiketlenmigse, daha
sonra mevsimsel etki miktar1 ve siiresinin yani sira (4.10)’da ifade edildigi gibi Mutlak Yiizde
Hata (Absolute Percentage Error - APE) agisindan da kontrol edilir. SPI, mevsimsel etkinin en
yogun oldugu ay dikkate alinarak hesaplanir. Ayrica, baz istasyonu basina SME’ler tarafindan
tanimlanan gergcek bir deger bulunmaktadir. Bu iki 6l¢iim i¢in kabul edilebilir APE degeri
SME’ler icin %15’in altidir. Bu seviye, planlama miihendisleri i¢in ag kapasitesi yatirim
kararlarin1 zamaninda vermeleri acisindan tatmin edici hata seviyesidir. Hesaplanan SPI ile
gerceklesen SPI ve hesaplanan siire ile ger¢eklesen siire agisindan bir baz istasyonu test verisi
iizerinde APE degerinin %15 altina gozlemlenmesi durumunda, her iki tahmin de dogru olarak

isaretlenmistir.

|Calculated Value — Actual Value|

APE =

(4.10)
Actual Value

Test setindeki her baz istasyonu algoritmaya gore kategorize edilmis ve Tablo 4.1. dogruluk
tablosuna gore etiketlenmistir. Problem ikili siniflandirmaya doniistiiriildiigii i¢in, Tablo 4.2 de
ifade edildigi gibi F1 skoru ile genel bir dogruluk dlgiitii elde edilmistir. Zamaninda verilen
yatirim kararlarin1 kagirmamak ve miisteri deneyiminin azalmasina sebebiyet vermemek icin
algoritma tarafindan kag tane gercek pozitifin tespit edildigi kritiktir. Bu durum gergek pozitif
degerlerin oranma (recall) karsilik gelmektedir. Ustelik CAPEX'in artmasina neden olan

gereksiz yatirim kararlarina neden olmamak da algoritmanin kabul goérmesi agisindan
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onemlidir. Bu durum da hassasiyet (precision) degerine karsilik gelmektedir. Bu iki 6l¢iim

arasinda bir denge kurmak i¢in, hassasiyet ve gercek pozitif degerlerin orani arasinda harmonik

ortalama hesabina karsilik gelen F1 skoru kullanilabilmektedir. Her iki puana da esit agirlik

verilir, bu nedenle betay1 F Ol¢iisii icin varsayilan deger olan 1,0 olarak tutmak gereklidir.

Tablo 4.1. Karmasikhik Matrisi Degerleri

Deger

Aciklama

TP
(True-Positive / Dogru-Pozitif)

TN
(True-Negative / Dogru-Negatif)

FN
(False-Negative / Yanlig-Negatif)

FP
(False-Positive / Yanlig-Pozitif)

Dort ¢giktinin hepsinden, sonucun dogru oldugu ve baz istasyonunun dogru
ayrigsmayla mevsimsel etiketlendigi anlamina gelmektedir.

Dort ¢iktinin hepsinden, sonucun dogru oldugu ve baz istasyonunun
mevsimsel olmayan olarak etiketlendigi anlamina gelmektedir.

Gergek bir mevsimsel baz istasyonunu mevsimsel olmayan olarak
etiketlemek anlamina gelmektedir.

Mevsimsel olmayan gercek bir baz istasyonunu mevsimsel olarak
etiketlemek anlamina gelir.

Tablo 4.2. Metrik Formiilleri

Deger

Formiil

Dogruluk (Accuracy)

Gergek Pozitif Degerlerin Orant
(Recall)

Hassasiyet (Precision)

F1 Skoru

(TP +TN)/ (TP + FP + FN + TN)
TP /(TP + FN)
TP /(TP + FP)

2 x Hassasiyet x Gergek Pozitif Degerlerin Oran1 / (Hassasiyet + Gergek
Pozitif Degerlerin Orani)

Test setinde algoritma tarafindan tespit edilen SPI ve donemsel uzunluk degerlerinin dagilimi

sirastyla Sekil 4.19 ve 4.20°de gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.20. Test Seti Mevsimsel Donem Uzunlugunun Dagilimi
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Etiketleme sonuglarinin toplam sayis1 Tablo 4.3’te bir karmasiklik matrisi olarak sunulmustur.
Algoritmanin etiketledigi 45 baz istasyonu ger¢ek mevsimsel baz istasyonlar1 olarak tatmin
edici bir siire uzunlugu hesaplamasi ve mevsimsel etki degerleri ayristirmasini dogru sekilde
saglamaktadir (Dogru-Pozitif). Yanlis etiketleme veya yetersiz ayristirma seviyesi 8 adettir
(Yanlis-Negatif). Bu 8 yanlig-negatiften 5 tanesi egilim bileseninin yanhs ayristirilmasindan, 3
tanesi ise daha kisa donem uzunlugu hesaplamalarindan kaynaklanmaktadir. Burada daha
kisadan kastedilen, periyot uzunlugunun %]15°ten fazla hata ile hesaplanmasi anlamina
gelmektedir. Algoritma 44 baz istasyonunu mevsimsellik dis1 olarak dogru bir sekilde
etiketlemistir (Dogru-Negatif). Baz1 degisim noktasi etkilerinden dolay1, SPI dagilim benzerligi
dogru adreslenememis dolayisiyla, gergekte mevsimsel olmayan baz istasyonlarindan 3’1,

mevsimsel olarak etiketlenmistir (Yanlig-Pozitif).

Tablo 2.3. Karmasikhik Matrisi

Dogru Mevsimsel Dogru Mevsimsel Olmayan
Tahmin Edilmis Mevsimsel 45 3
Tahmin Edilmis Mevsimsel Olmayan 8 44

Hassasiyet, gercek pozitif degerlerin orani ve bunlarin harmonik ortalamasi olan F1 skoru genel
dogruluk sonuglar1 Tablo 4.4’te listelenmistir. Algoritma sonuglari, STL ve Prophet’in kendi
basina sagladiklar1 ayristirma yaklagimlariyla karsilastirilmistir ve bu sayede c¢ok daha
tyilestirilmis dogrulugu gosterilmistir. Algoritma, degisim noktasi olasiligi ve dagitimi iizerinde
baz1 ek otomatik analizler yaparak, bu cercevelerin her ikisini de kullanmakta, trafik
geemisindeki kritik degisiklikleri anlamakta ve gelismis ayristirma performansi i¢in dogru
parametreleri ve boliimleri segcmektedir. STL ve Prophet yaklagimlarinin ortalama F1 skorunu

%14 oraninda geride birakan algoritmanin kendi F1 skoru 0,89 olarak gdzlemlenmistir.

Tablo 4.4. Dogruluk Sonuclari ve Karsilastirma

Sunulan Algoritma STL Prophet
Hassasiyet 0,93 0,72 0,77
Gergek Pozitif 0,73 0,79
) 0,84
Degerlerin Orani
F1-Skoru 0.89 0,72 0,78

Degisim noktas1 igeren ge¢mis veriler i¢in STL bu degisiklikleri, degisim noktasinin egilim
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bileseni yerine mevsimsel bilesenle acgiklama egilimindedir. STL’den farkli olarak, Prophet
otomatik degisim noktasi algilama 6zelligi olarak varsayilan parametrelerle ¢aligtirildiginda iyi
bir performans sergilemektedir. Ancak ciddi egilim degisikliklerini kavrayamamakta ve egilim
bilesenini yeterince uyduramamaktadir. Bununla birlikte, Prophet ¢arpimsal mevsimselligi
aciklamada STL’e gore daha basarilidir. Her iki ¢6ziim de nihai karar i¢in degisim noktasinin
sonrasini dikkate almamaktadir ki bu da SME’lerin karsilanamayan bir bagka beklentisidir.
Ciinkii degisim noktasindan sonraki hiicre karakteristigini dogru yorumlamak daha degerli ve
giincel olandir. Degisim noktas1 zamanindan 6nceki hiicre karakteristiginin etkisi altinda kalan
algoritmalar uzun siireli hafiza olarak bu karakteristigi muhafaza etmektedirler. Bundan dolay1
geemisinde degisim noktasi iceren baz istasyonlarinin bilesenlerine ayristirllmasinda
gelistirdigimiz algoritmanin kullanilmasi daha dogru sonug elde edilmesini saglayabilmektedir.
Tablo 4.4’te gorildiigii gibi kiyaslamada iyilestirilmis hassasiyet ve gergek pozitif degerlerin
orani puanlari elde edilir. Veri setindeki tiim baz istasyonlarini kategorize etmek i¢in nihai
algoritma tiim veri setine uygulandiginda olusan smiflandirma dagilimi Sekil 4.21°de
goriilmektedir. Tiim baz istasyonlarinin toplam %31°’i mevsimseldir ve baz istasyonlarinin
%20’sinin ge¢misinde gelistirilen algoritmaya gore degisim noktalar1 bulunmaktadir. SPI
degerlerinin dagilimi ve mevsimsel donem uzunlugu sirasiyla Sekil 4.22 ve Sekil 4.23’te

gosterilmistir.
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Sekil 4.21. Tiim Veri Setinin Etiketli Baz istasyonlarinin Dagilim
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Sekil 4.22. Tiim Veri Seti SPI Degerleri Ciktisimin Dagilim
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Sekil 4.23. Tiim Veri Seti Mevsimsel Dénem Uzunlugunun Dagilim

4.2. TAHMINLEME PROBLEMIi BULGULARI
4.2.1. Kiimeleme Algoritmasi ve Kullanilan Nitelikler

Aglomeratif Hiyerarsik Kiimeleme algoritmasi, ge¢gmisi sentetik olarak olusturulacak her hiicre
icin ortak trafik karakteristigini miras almak i¢in uygun komsu hiicreleri se¢cmek i¢in uygulanir.

Her hiicre igin, kiimeleme amaciyla dikkate alinmasi gereken ortalama olarak yaklasik 25
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komsusu vardir. Bunlar ayni baz istasyonu altinda olmayan (es lokasyonlu olmayan) komsu
hiicrelerdir. Her bir test hiicresi i¢in toplam es lokasyonlu olmayan komsu sayisinin histogrami

Sekil 4.24’te gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.24. Es Lokasyonlu Olmayan Toplam Komsu Sayis1 Dagilimi

Test setindeki her hiicre i¢in 25 komsusunu kullaniriz ve kiime 6zellikleri olarak ii¢ nitelik ile

bu hiicreler iizerinde hiyerarsik kiimeleme uygulariz. Bu nitelikler sirasiyla;

- Iki hiicre arasinda giinliik ortalama gecis denemeleri sayisi(hareketlilik aktivitesi),

- metre cinsinden iki hiicre arasindaki cografi mesafe,

- iki hiicrenin nispi azimutu (hizmet alan1 ortiisme gostergesi)

olarak listelenebilir. Burada belirtilen "iki hiicre", kaynak hiicre (yetersiz ge¢mise sahip hiicre)
ve onun es lokasyonlu olmayan yani ayni sahadan hizmet vermeyen komsularindan biri

anlamina gelir.

Calismamizda iki hiicrenin bagil azimutu ve aralarindaki cografi uzaklik asagidaki
fonksiyonlarla hesaplanmistir. Boylece, kaynak hiicreye (cellidl) iliskin komsu hiicreler

(cellid2) i¢in yukarida belirtilen ii¢ nitelik degeri get features islevi cagrilarak elde edilir.



Fonksiyon gerekli tiim hesaplamalari dahili olarak yapar ve Olgeklendirildikten sonra

kiimeleme amacl kullanilacak 6zellik degerlerini dondiiriir. Bunun i¢in de gelistirdigimiz diger

fonksiyonlar1 ¢agirir.

Fonksiyon 1 get_bearing

Fonksiyon 2 get_relative_azimuth

procedure get_bearing(pointA, pointB)
set latl < call math.radians(pointA[0])
set lat2 < call math.radians(pointB[0])
set diffLong < call math.radians(pointB[1] - pointA[1])
set x € math.sin(diffLong) * math.cos(lat2)
set y € math.cos(latl) * math.sin(lat2) - (math.sin(latl) *
math.cos(lat2) * math.cos(diffLong))

set initial bearing € math.atan2(x, y)
set initial bearing € math.degrees(initial bearing)

set compass_bearing € (initial_bearing + 360) % 360

return compass_bearing

end procedure

Fonksiyon 3 get_distance

procedure get distance(latl, lonl, lat2, lon2)
set R € 6373.0
set latl € math.radians(latl)
set lonl < math.radians(lonl)
set lat2 € math.radians(lat2)
set lon2 € math.radians(lon2)

set a < math.sin((lat2 - latl) / 2) ** 2 + math.cos(latl) *
math.cos(lat2) * math.sin((lon2 - lonl) / 2) ** 2)
set ¢ € 2 * math.atan2(math.sqrt(a), math.sqrt(1 - a))

returnR * ¢

end procedure

procedure get relative azimuth(latl, lonl, lat2, lon2, azil,
azi2)

set Point A < (latl, lonl), Point B < (lat2, lon2)

set Alfa € call get_bearing(pointA, pointB)

set Beta € call get_bearing(pointB, pointA)

if abs(azil - Alfa) > 180 and abs(Beta - azi2) < 180 then
return (360 - abs(azil - Alfa)) + abs(Beta - azi2)

else if abs(azil - Alfa) < 180 and abs(Beta - azi2) > 180 then
return abs(azil - Alfa) + (360 - abs(Beta - azi2))

else if abs(azil - Alfa) > 180 and abs(Beta - azi2) > 180 then
return (360 - abs(azil -Alfa)) + (360 - abs(Beta - azi2))

else
return abs(azil - Alfa) + abs(Beta - azi2)

end if

end procedure

Fonksiyon 4 get_features

procedure get features(cellidl, cellid2, latl, lonl, lat2, lon2,
azil, azi2)

set ho_attempt € call get_ho_attempt(cellidl, cellid2)

set distance < call get distance(latl, lonl, lat2, lon2)

set rel_azi € 360 - call get relative azimuth(latl, lonl,

lat2, lon2, azil, azi2)

return (ho_attempt, distance, rel azi)

end procedure

Mesafe, giinliik gecis girisimleri veya iki hiicre arasindaki goreceli azimut, birim olarak ve

hiicre basina yiiksek varyansa sahip oldugundan, mesafe tabanli bir kiimeleme algoritmasi

uygulamadan 6nce, bu ii¢ 6zelligin tiimiine standardizasyon uygulariz. Bu nedenle, kiimeleme

yaklagimini yonlendirmek igin esit sansa sahip sifir ortalama, bir birim varyans 6zelliklerine
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sahip olurlar. Ornegin, bir kaynak hiicre ile komsular arasindaki nitelik degerleri dagilimi Sekil

4.25'te gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.25. Kiimeleme Oncesi Niteliklerin Deger Dagilimlarina Dair Bir Ornek

Goreceli azimut 6zelligi, iki hiicre arasindaki agiya baglidir. Bu iki hiicre birbirine belirli bir
aciyla bakiyorsa, daha diisiik bir bagil azimut degeri elde edilir. Ciinkii ortiisen bolgelere hizmet
etme potansiyelleri daha fazladir. Deger olarak 0 ile 360 arasindadir. Ancak kiimeleme
algoritmamiza beslemek i¢in bunu bir 6zellik haline getirdigimizde 360 degerinden ¢ikartarak
kullandik. Dolayistyla birbirine bakan hiicreler i¢in bu nitelik daha yiiksek deger alir ve bunun
tersi de gecerlidir. Sekil 4.26, solda daha yiiksek bir goreceli azimut (nitelige doniistiirmeden

onceki haliyle) degerini ve sag pencerede daha diisilik bir degeri gorsellestirir.

Sekil 4.26. Goreceli Azimut Degeri icin Ornekler

Hiyerarsik kiimeleme algoritmasinin ¢iktisi, verilerin kiimelere aga¢ goriiniimiiyle ayrilmasi

olan dendrogramdir. Agaci kesmeye karar verdigimiz seviyeye gore farkli sayida kiime elde
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edilir. Bir hiicre i¢in komsularin kiimelenmesi amaciyla 6rnek bir dendrogram goriiniimii Sekil
4.27°de gorsellestirilmistir. Calismamizda komsu hiicreleri bes kiimeye ayirdik. Her kiimenin,
kaynak hiicreyle giinliik ortalama gecis denemeleri acisindan ortalama bir mobilite etkinligi
vardir. Mobilite niteliginin farkl etkilerini karsilastirmak igin, kiime merkezlerinin ortalama
mobilite seviyelerini géz onilinde bulundurarak bu bes kiime arasindan ortalama mobiliteye
sahip ilk kiimeyi sec¢iyoruz ve kaynak hiicre icin sentetik ge¢misi olusturmak igin bu kiime

kapsamindaki komsu hiicreleri kullaniyoruz.

—
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Sekil 4.27. Dordiincii Seviyeden Kesilerek Olusturulmus 5 Kiimeli Bir Dendrogram Ornegi

4.2.2. Uygulanan LSTM Model Mimarileri

Calismamizda sonuclar1 karsilastirmak icin dort farkli tek degiskenli LSTM sinir agi
kullantyoruz. Bu modeller sirastyla Vanilla LSTM, LSTM kodlayici-kod ¢6ziicti, CNN-LSTM
kodlayici-kod ¢oziicii ve Evrisimli LSTM kodlayici-kod ¢oziicii aglaridir. Farkli mimariler de
farkli hiperparametre degerleri ile test ederek sonuglar1 paylastik. Modeller, [6rnekler, zaman
adimlari, nitelikler] bi¢iminde girdi verileri bekler. Bizim durumumuz i¢in, nitelikler boyutu
tek degiskenli bir yaklagimdir. Vanilla LSTM modeli sadece katmanlarinda LSTM
birimlerinden olugmaktadir. Ancak LSTM kodlayici-kod ¢6ziicii modelinin iki alt modeli
vardr. 1k alt model girdi vektdriinii kodlar ve asagidaki alt model, tahmin edilen degerleri gikti
olarak dahil ederek kodlanmis ¢iktinin kodunu ¢ozer. CNN-LSTM kodlayic1 kod ¢oziicii

mimarisi, kodlayici alt modelinin 6n katmaninda ek bir evrigim katmani igerir. CNN'ler frekans
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degisimlerini azaltmada iyidir Sainath vd. (2015). Ozellikle uzamsal-zamansal analiz igin
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi yararhidir. 1D CNN, ¢alismamizda seri girigini okur ve LSTM igin

ozellikleri ¢ikartiriz.

En iyi yigmm biyikigi olarak 2
goriilmektedir. = 1 i ' J

o3

08

07 -1
o —_
06
En iyi yineleme sayisi olarak 700 os
goriilmektedir. i
03 S——
o et T
01 - o =T
50 100 800 700 1000

06

05

Katmanlardaki LSTM birimi sayisi

04

olarak 100 ideal sayr olarak

goriilmektedir. a2

T ]

Sekil 4.28. Hiperparametre Iyilestirme Sonuclar
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Vanilla LSTM LSTM CNN- LSTM Convolutional LSTM
Kodlayict - Kod Coziicii | Kodlayicr - Kod Coziicii | Kodlayict - Kod Coziicii

Inputlayer Inputiayer Inputlayer

Inputlayer

ComnvlSTM2D
kernel {3=1=24} kernal {1:=3=1=08}

bias {24} recurrent_kernel {1:3=24:536}
bias {96;

kernel {1400} kernel {1=400)
recurrent_karnal {100-400% recurrent_kernel £700:-4007
bias {400 bias {4007

RepeatVector Hatten

RepeatVector

kernel ¢ 100400}
recurrent_kernel ¢100:=4007
bias {4007}

MaxPooling 1D

kernal £240:4007
recurrent_karnal 4100:400%
bias {400}

Flatten

TimeDistributed

kernel {100 100}

RepeatVector

TimeDistributed

kernel {240-300%
recurrent_kernel (2002007
bias {200}

TimeDistributed

TimeDistributed

kernel {200=100} kernel {100=1;

bias {7}

time_distributed_1

time_distributed_1

TimeDistributed

kermel {100=1};
bias {1}

time_distributed_3

Sekil 4.29. Kullanilan LSTM Mimarileri

ConvLSTM ayn1 zamanda 2B evrisimleri uygulamak i¢in 6zel genisletilmis bir CNN tiiriidiir.
Benzer sekilde, birden ¢ok ConvLSTM katmanin istifleyerek ve bir kodlama-kod ¢6zme yapisi

olusturarak, uzay-zamansal dizi tahmin problemleri i¢in bir ag modeli olusturan ¢alismalar da
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vardir Xingjian vd. (2015). LSTM, giris verilerini dogrudan okur. CNN-LSTM modelleri, CNN
modellerinden gelen ¢iktiyr yorumlar ve ConvLSTM modelleri, LSTM birimlerini beslemek
icin girdi verilerine katlamalar uygular. LSTM modellerinin hiperparametre ayarina yonelik
calismamizda, y1gin boyutu, yineleme sayist ve LSTM birim sayis1 parametreleri i¢in 1zgara
aramasi yapiyoruz. Metodoloji olarak bes hiicre se¢iyoruz ve her parametre kombinasyonu i¢in
modelleri bes kez ayr1 ayr ¢alistirtyoruz ve ortalama MAPE sonuglarini aliyoruz. Ardindan,
ortalama MAPE sonuclarini kontrol ederek en iyi parametre kombinasyonunu seg¢iyoruz.

Hiperparametre kombinasyonlarinin ortalama MAPE dagilim1 Sekil 4.28'de gorsellestirilmistir.

Dort farklit LSTM mimarisi i¢in katmanlarin detayli agiklamasi Sekil 4.29'da Netron araci
kullanilarak gorsellestirilmistir. RepeatVector katmani, kodlayici-kod ¢dziicii mimarileri igin
girisi n kez tekrarlar. Bu nedenle, ¢ikt1 katmanlari, tek ¢iktili TimeDistributed katmanidir.
Kodlayici-kod ¢oziicii mimarilerinden farkli olarak, Vanilla LSTM, 15 giinliik toplu trafik

hacmi ¢ikist ile 10 ay oncesinden trafik tahmini i¢in 100 ndron igeren yogun bir katman igerir.
4.2.3. Coziimiin Iy Akist

POC ortamimiz1 Python dili ve scipy, statsmodels, sklearn, keras ve multiprocessing paketlerini
Visual Studio Code IDE’si iizerinde kullanarak hazirladik. Hiicre istatistiklerini ve saha
planlama niteliklerini toplamak ve depolamak i¢in PostgreSQL veri tabanimi ve sinir agi
mimarisi gorsellestirmesi i¢in Netron aracini kullandik. Calismamizda sonuglari karsilagtirmak

icin dort farkli tek degiskenli LSTM sinir ag1 kullaniyoruz.
Uygulamamiz iki asamadan olugsmaktadir:
- Hiperparametre ayari i¢in bir kiyaslama ¢6ziimii,
- Dogru hiperparametrelerle tahmin iyilestirmeleri i¢in bir kiyaslama ¢oziimii.

Hiperparametre ayarlama agsamasi igin is akis1 adimlar asagida listelenmistir. Daha iyi uyan
hiperparametreleri anlamak icin bes Ornek hiicre sectik. Yigin boyutu, yineleme sayis1 ve
katmanlardaki LSTM birim sayis1 dahil olmak tizere her bir hiperparametre kombinasyonu,
numune hiicreler basina bes kez calistirilir ve kiyaslama i¢in ortalama MAPE hata degerleri
hesaplanir. Her kombinasyonun gorsellestirilmis etkisi onceki boliimde paylasilmistir.

SARIMAX i¢in Box-Cox doniisiimii ve STL-ETS i¢in 1zgara aramasi i¢in uygulanmustir.
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Hiperparametre ayarlamasi icin is akisi

- Select 5 sample cells with 2 years history
- Retrieve all sample cells pm and cm
- Aggregate data into 15 days intervals
- for each batch size candidate (2, 4, 6)
* for each LSTM unit size candidate (50, 100, 500, 700, 1000)
+ for each epoch candidate (50, 100, 200)
o for each sample cell
# for 5 times
> Forecast next 8 months with Vanilla LSTM with current hyperparameter combination
> Forecast next 8 months with LSTM Encoder-Decoder with current hyperparameter combination
> Forecast next 8 months with CNN-LSTM Encoder-Decoder with current hyperparameter combination
> Forecast next 8 months with ConvLSTM Encoder-Decoder with current hyperparameter combination
> Forecast next 8 months with ConvLSTM Encoder-Decoder with current hyperparameter combination
> Calculate MAPE for selected sample cell for each model
# end for
# Calculate average MAPE for selected cell
o Calculate average MAPE of all sample cells
o Save results to DB with hyperparameter combination
o end for
+ end for
* end for
- end for
- Retrieve all results from DB for each architecture and hyperparameter

- List the best combination as hyperparameter with lowest MAPE level.

Kiyaslama i¢in genel is akisinin adimlarn asagida listelenmistir. Algoritmamiz, baglangicta
siurlt verilerle ve daha sonra sentetik gegmis verilerle her tahmin algoritmasini kullanarak 70
test hiicresi i¢in ayr1 ayr1 ¢alisir. Boylece algoritmamizin tahmin hatalarini kontrol altina almaya
nasil yardimci oldugunu gorme sansimiz olmustur. Her hiicre i¢in, kiimeleme amaciyla aday
komsular alinir ve aglomeratif bir sekilde bagimsiz olarak bes hiyerarsik kiime olusturulur. Bu
bes kiime arasindan, kaynak hiicre ile en yiiksek mobilite aktivitesinde olan kiime se¢ilmistir.
Yetersiz yeni hiicre gegmisini tamamlamak i¢in segilen kiime hiicrelerinin birlestirilmis trafik
Ozelliklerini kullanilmistir. Yeni hiicrenin siirli gegmisinin seviyesini ve birlestirilmis kiime
trafiginin seviyesini karsilastirdik. Boylece yeni hiicre i¢in sentetik bir ge¢mis olustururken
orantil1 bir karakteristik uyarlanabilmistir. Bununla beraber karsilagtirma amaciyla en iyi ikinci
yiiksek mobilite seviyesine sahip kiime de ele alinmistir. Boylece, kiyaslama adina iki kiime

aldigimiz i¢in, "kiime 1" en yiiksek hareketlilige sahip kiimeyi (ortalama giinliik el degistirme
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sayist olarak), "kiime 2" ise ayni kapsamda en yiiksek ikinci kiimeyi temsil eder. Tahmin

algoritmasi ve kullanilan gegmis basina ortalama MAPE hata degeri elde edilmistir.

Kiyaslama asamasi icin is akisi

- Retrieve all test cell pm and cm
- Aggregate data into 15 days intervals
- for each test cell
* Forecast next 8 months with SARIMAX with grid-search and insufficient history
* Forecast next 8 months with STL-ETS with insufficient history
* Forecast next 8 months with Vanilla LSTM with selected hyperparameters and insufficient history
* Forecast next 8 months with LSTM Encoder-Decoder with selected hyperparameters and insufficient history
* Forecast next 8 months with CNN-LSTM Encoder-Decoder with selected hyperparameters and insufficient history
* Forecast next 8 months with ConvLSTM Encoder-Decoder with selected hyperparameters and insufficient history
* Calculate MAPE of each forecast and save results to DB
* Get all non-cosite cell neighbors
* Calculate site to site distance
* Calculate relative azimuth
* Get ho attempts
* Scale three features
* Apply clustering for 5 clusters
* Select top two clusters by ho attempt
* for each cluster (cluster 1 and cluster 2)
+ Aggregate cluster cells traffic data
+ Aggregate traffic into 15 days intervals
+ Backcast synthetic history to cell from this aggregated traffic proportionally
+ Forecast next 8 months with SARIMAX with grid-search and synthetic history
+ Forecast next 8 months with STL-ETS with synthetic history
+ Forecast next 8 months with Vanilla LSTM with selected hyperparameters and synthetic history
+ Forecast next 8 months with LSTM Encoder-Decoder with selected hyperparameters and synthetic history
+ Forecast next 8 months with CNN-LSTM Encoder-Decoder with selected hyperparameters and synthetic history
+ Forecast next 8 months with ConvLSTM Encoder-Decoder with selected hyperparameters and synthetic history
+ Calculate MAPE of each model and save results to DB for cluster
* end for
- end for
- Retrieve all MAPE results for each forecasting method, cluster type and used history

- List average MAPE for each forecasting method, cluster type and used history

4.2.4. Deneysel Ciktilar

Bu boliimde, kullanilan her bir tahmin algoritmasi i¢in toplam dogruluk sonuglarini
paylasilmistir. Ayrica, yetersiz seviyedeki verileri kullandigimizda durumun nasil daha da

kotiiye gidebilecegi konusunda okuyuculara bir fikir vermek i¢in gorsellestirilmis tahmin
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hatalar1 paylasilmistir. Sonuglar, algoritmamizin MAPE skorunu %30 civarinda tatmin edici bir
seviyede tutmaya yardimci oldugunu ve yeni konuslandirilmis hiicreler icin de planlama
miihendisleri i¢in gliven sagladigini gostermektedir. Bu nedenle, sinirli kullanilabilir gegmis
nedeniyle son derece yanlis tahmin sonuglarinin otomatik planlama ¢oziimlerinin yanlig

yatirimlara sebep olmasini 6nleyebilmektedir.

Her model ve kullanilan ge¢mis verisi icin dogruluk sonuglar1 Tablo 4.5'te listelenmistir. Sinirl
olan mevcut veriler yalnizca 1,5 aylik gilinliik trafik verileri icerdiginden, hiicrenin yillik
mevsimsel 6zelliklerini ¢ikarmak miimkiin degildir. Bu ylizden hiicrenin 10 ay sonrast gibi
uzun vadeli tahminlerde yiiksek hatalara neden olabilecek seviye veya egilim bilesenleri
gozlemlenebilmektedir. SARIMAX gibi geleneksel dogrusal zaman serisi modelleri ve STL-
ETS gibi zaman serilerini bilesenlerine ayirarak tahminleyen modeller i¢in ortalama hata
seviyeleri, 1,5 aylik verileri kullanarak gelecek 10 ay1 tahmin etmede sirasiyla yaklasik %133
ve %124'tiir. Bu yontemler i¢cin devasa MAPE seviyeleri, yeni hiicreler i¢in yalnizca egilim

veya seviye bilesenlerinin modellenmesinden kaynaklanmaktadir.

Bu hiicreler icin sentetik gecmis olusturdugumuzda ve geriye doniik tahmin yaparak mevcut
verilerini 1,5 aydan 24 aya ¢ikardigimizda, ayni tahmin yontemlerinin mevsimsel bileseni
O0grenmesi miimkiindiir. Dolayisiyla, MAPE seviyelerinin SARIMAX ve STL-ETS icin
strastyla %27 ve %32 seviyelerine diisebildigi gozlemlenmistir. En azindan bu MAPE seviyesi,
otomatiklestirilmis kapasite planlama algoritmalar1 i¢in gereksiz yatirim kararlarini

onleyebilmektedir.

Ayrica dort farklt mimari kullanarak cagdas LSTM modellerinde sentetik gegmis yaklagiminin
hata diizeyini de test ettik. Bir sinir ag1 modeli egiterek 1,5 aylik verilerle bir tahmin elde etmek
miimkiin olmadig1 i¢in sadece geriye doniik ge¢mis kullanim senaryosunu kontrol ettik. CNN-
LSTM Kodlayici-Kod Coziicii, Conv-LSTM Kodlayici1-Kod Coziicli, LSTM Kodlayici-Kod
Coziicii ve Vanilla LSTM aglari i¢in ortalama MAPE seviyeleri sirasiyla %35, %37, %37 ve
%38’dir. Her hiicre i¢in trafik verilerindeki yiiksek degiskenlik nedeniyle, verileri saha veya
bolge seviyelerinde bilestirmeden zaman serisi Oriintiilerini kavramak zordur. Calismamizda
elde edilen hata degerlerini karsilastirdigimizda, evrisim katmanlarinin yumusatma etkisi,
kodlayici-kod ¢6ziicli modellerine gore kiiclik avantajlar saglamistir. Ancak, sinir aglariin veri

aclig1 nedeniyle iki yillik gegmise kadar genislese de bu seviye sinir ag1 modellerini egitmek



920

icin hala ¢ok sinirlidir. Dogrusal zaman serisi modellerinin yaklagimi, sinir ag1 modellerine gore

daha diizgiindiir. Bu nedenle hata seviyeleri de LSTM modellerinden biraz daha diisiiktiir.

Calismamizda ayrica, mobilite faaliyetlerinin sentetik ge¢mis iiretimi i¢in hiicre sec¢imi
iizerindeki etki giiclinii anlamak amaciyla farkli kiimelerin tercih edilmesini de kiyasladik.
Onceki boliimlerde acikladigimiz gibi, giinliik ortalama hiicreler arasi gegis talepleri agisindan
Kiime 1 en yiiksek kiime, Kiime 2 ise ikinci en yiiksek kiimedir. Tablo 4.5’te goriildiigii gibi,
ortalama MAPE'de Kiime 1 i¢in hata diizeyi %34, Kiime 2 i¢in ise %41 seviyesindedir.
Dolayisiyla, hiicre se¢iminde yiiksek mobilitenin benzer trafik o6zelliklerine sahip olmasi

tizerindeki etkisi, mesafe ve goreceli azimut ile karsilastirildiginda daha belirgindir.

Ozetle, yetersiz veriye sahip hiicreler igin trafik tahmini yaklasimmuizi kullanarak, ortalama
hata seviyeleri %90 oraninda iyilestirilmistir ve %128 MAPE seviyelerinden ortalama %34
MAPE seviyelerine diisiiriilerek kontrol altina alinmistir. Ortalama MAPE seviyeleri Tablo

4.5’te listelenmistir.

Tablo 4.5. Yetersiz ve Sentetik Gecmisin Tahminleme Dogruluk Sonuclar:

Top First Top Second
Mobility Cluster Mobility Cluster
CLUSTER 1 CLUSTER 2
METHOD AVG(MAPE) |MEDIAN(MAPE)| AVG(MAPE) |MEDIAN{MAPE)

SARIMAX with Cluster Based Backcasted, Synthetic History 0.27 0.27 0.35 0.31
STL-ETS with Cluster Based Backcasted, Synthetic History 0.32 0.20 0.36 0.31
CMN-LSTM Encoder-Decoder with Cluster Based Backcasted, Synthetic History 0.35 0.33 0.43 0.36
Conv-LSTM Encoder-Decoder with Cluster Based Backcasted, Synthetic History 0.37 0.35 0.43 0.35
LSTM Encoder-Decoder with Cluster Based Backcasted, Synthetic History 0.37 0.32 0.42 0.39
Vanilla LSTM with Cluster Based Backcasted, Synthetic History 0.38 0.34 0.43 0.37
STL-ETS with Insufficient, Limitted, Available History 1.24 0.63 1.24 0.63
SARIMAX with Insufficient, Limitted, Available History 1.33 0.72 1.34 0.72

Bu béliimde okuyucuya fikir vermesi igin bazi tahmin hatasi gorselleri paylasiyoruz. Ornegin,
Sekil 4.30'da SARIMAX, 1,5 aylik mevcut verilerden sadece seviye bileseni olusturabilmistir.
Ancak mevsimsel 6zellikler ¢cok diizgiin ve kati1 olmasa da hiicrenin gergek trafiginde pozitif
bir egilim bileseni vardir. Sekil 4.31'de, sentetik olarak olusturulmus geriye doniik 24 aylik

geemisin yardimiyla ¢ok daha iyi bir tahmin elde etmek miimkiin olmustur.
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Sekil 4.31. SARIMAX Yonteminin Sentetik Veri Uzerinde Tahminleme Hatalar1

Benzer sekilde, Sekil 4.32’de STL-ETS, yil seviyesine yayilmasi dogru olmayan egilim
bileseninde hapsolmustur. Bu nedenle, STL-ETS, oldukg¢a asag1 yonlii bir trafik tahminlemekte
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ve biiyiik bir hata seviyesine neden olabilmektedir. Algoritmamiz tarafindan iiretilen sentetik
gecmis ise hiicre i¢in belirli bir seviyeyi tahmin etmesine yardimci olmustur. MAPE, Sekil
4.33’te de goriilecegi iizere siirli olarak mevcut veri tahminine kiyasla oldukea diisiirtilmiistiir.
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Sekil 4.33. STL-ETS Yonteminin Sentetik Veri Uzerinde Tahminleme Hatalar



93

Sekil 4.34°te LSTM mimarilerinin ¢iktis1 olarak farkli tahmin gorselleri bulunmaktadir. Trafik
verilerinin yliksek varyansi nedeniyle, diizlestirilmis seviyeler ve egilim tahmini i¢in yeterli
egitim verisi yoktur. Ancak hata seviyelerinin sentetik ge¢misin yardimiyla kontrol altinda

tutuldugu gozlemlenmistir.

Vanilla LSTM Mimarisi LSTM Kodlayic1-Kod Céziicii Mimari
000 & e Pl o 5 % P " es
" " o - o g e e & " #° & ;AD“ & E P 3

ConvLSTM Kodlayici-Kod Coziicii Mimari

Sekil 4.34. Farkhh LSTM Mimarilerinin Sentetik Veri Uzerinde Tahminleme Hatalar
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu doktora tez ¢alismasi kapsaminda, tahminin nedeni ¢esitli amaglarla da olsa, mobil ag trafigi
tahmini kapsaminda literatiirde bulunabilen tiim g¢alismalar incelenmis ve karmasiklik, ag
seviyesi, tahmin ufku uzunlugu, kullanilan teknikler ve korelasyon secenekleri dahil olmak
iizere farkli boyutlarda smiflandirilmistir.  Caligmalar1  karmagiklik  kategorilerinde
siiflandirirken, yalnizca trafik ge¢misinin dogrusal 6zelliklerini degil, ayn1 zamanda dogrusal
olmayan ozelliklerin kapsami1 da dikkate alinmistir. Kisa vadeli tahminleri ele alan ¢alismalar
cok daha yogundur. Az sayida calisma ise orta vadeli veya uzun vadeli tahminleri ele
almaktadir. Dogrusal teknikler, egilim ve mevsimsellik faktorlerinde artan varyans nedeniyle
0zellikle uzun vadeli tahminlerde daha zayiftir. Ancak ayni zamanda, gelistirilmis uzun vadeli
dogruluk i¢in ¢oklu mevsimsellik bilesenleri saglayabilen Mevsimsel ARIMA ve HW-ETS
dahil olmak tizere zaman serisi ayristirma yaklagimlar1 gibi dogrusal modeller de vardir. Yine
de dogrusal temel modeller serilerin temel 6zelliklerini takip ederler ve bu da oynak ve dogrusal
olmayan ortamlarda dogruluklarini azaltir. Bu noktada, basarili egitim i¢in artan veri miktari ve
hesaplama kaynaklar1 i¢in gerekli boyutlandirma gibi farkli 6n kosullara sahip olsalar bile,
yapay 0grenme modelleri ve derin sinir aglar1 daha dogru sonuglar iiretebilmektedirler. Zaman
serisi tekniklerinin parametrelerini tahmin etmek, ilgili alan lizerinde biraz uzmanlik gerektirir
ve rastgele arama yontemleri sebebiyle zaman alici1 olabilir. Genellikle kisa vadeli tahmin, ag
kaynaklarinin dinamik olarak ydnetimi i¢in yetersiz veri sorunu olmadan calisilabilmektedir.
Mobil radyo aglarinin uzun vadeli tahminini ¢aligmanin ana engellerinden biri, akademi igin
yeterli veri kaynagia sahip olmanin sinirliligi olabilir. Ayrica, birgok MNO'nun uzun vadeli
istatistikleri tutmak icin yatirnmi yoktur. Dolayisiyla tiim bu nedenler, mobil radyo aglarinin
uzun vadeli tahmin ve analizi lizerinde g¢alismak i¢in engeli artirmaktadir. Mobil aglarin
tahminleme konular lizerinde calisacaklar i¢in agik veri kaynaklar1 da tez ¢alismasi ile ortaya

cikarilan literatiir taramasi yayini kapsaminda paylasilmig, dnceki tiim ¢aligmalar listelenmistir.

Otonom ve veri odakli kapasite planlama yaklagimi mobil ag bilesenlerinin uzun vadeli talep
tahminlemesine ihtiyag duymaktadir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda giinliik trafik hacmi miktari
tizerinden mobil aglarin kullanim taleplerinin uzun vadeli tahminlemesinde karsilasilan baglica

iki 6nemli soruna ¢6zlim gelistirecek algoritmalar tasarlanmustir.
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Bu sorunlar;

- Mevsimsellik Problemi: mobil radyo hiicrelerinin degisim noktas1 farkinda
mevsimsellik tespiti ve
- Tahminleme Problemi: yeni devreye alindig1 igin yetersiz ge¢mise sahip olan mobil

radyo hiicrelerinin uzun gelecek trafik tahminleme hatalarinin kontrol altina alinmast

seklinde ifade edilebilir. Ik sorun i¢in, mevsimsellik tespiti ve mobil ag baz istasyonu trafik
verilerinin ayristirilmasi i¢in, seviye kaymasi veya tiistel egilim artis1 nedeniyle degisim noktasi
varlig1 dikkate alinarak baz istasyonlari lizerindeki mevsimsellik etkisini ¢ikartan bir algoritma
gelistirilmis, canlt mobil ag verisi ile test edilmis ve detaylar1 paylasilmistir. Mobil aglar i¢in
otomatik kapasite planlamasi, ge¢gmis kaliplar1 kullanarak trafik talebinin uzun vadeli tahminini
gerektirir. Dogru yatirim zamanina ve dogru kapasite genisletme boyutuna karar vermek veya
digsal 6zelliklere sahip tahmin algoritmalarinin dogrulugunu iyilestirmek i¢in hem mevsimsel

ayristirma hem de mevsimsel donem tanimlamasi, yatirim kararlarinin dogrulugunu iyilestirir.

Tez ¢alismasinda planlama uzmanlar tarafindan etiketlenmis 150 baz istasyonu bulunmaktadir
ve bu baz istasyonlari arasindan 100 tanesi dogruluk testi i¢in kullanilmakta, kalan 50 baz
istasyonundan olusan baska bir grup, kesif analizi, esikler i¢in parametre ayar1 ve ilk model

testleri i¢in kullanilmaktadir. Algoritmanin dort ana ¢iktis1 vardir;

1- Mevsimsel etiketleme: Algoritma, baz istasyonunu mevsimsel desen ve etki diizeyine
gore “mevsimsel olan” veya “mevsimsel olmayan” seklinde etiketlemektedir. Baz
istasyonun gergek mevsimselligi ile eslesirse dogru sonu¢ elde edildigi

diistiniilmektedir.

2- Mevsimsel etkinin giicii: Algoritma mevsimsel trafik miktariin egilim trafik

miktaria oranina iliskin SPI bazli bagil etki skorunu hesaplamaktadir.

3- Degisim noktasimin varhgi: Algoritma baz istasyonunun ge¢mis ¢evrimdisi verilerinde
degisim noktalar1 olup olmadigini tespit etmektedir. Degisim noktalarinin gercek varligi

ile eslesiyorsa dogru sonug elde edildigi diisiiniilmektedir.
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4- Mevsim siiresi: Algoritma, mevsimsel etki sirasinda giin cinsinden siireyi
hesaplamaktadir. Bu siire boyunca egilim ve mevsimsellik orani siirekli olarak %30’un

uzerindedir.

Gelistirilen algoritma dogru yatirim zamanina ve dogru kapasite genisletme boyutuna karar
vermek veya digsal 6zelliklere sahip tahmin algoritmalarinin dogrulugunu iyilestirmek i¢in hem
mevsimsel ayristirma hem de mevsimsel donem tanimlamasi karar dogrulugunu
tyilestirmektedir. Bu 6zellikleri canli ag verileri izerinde gelismis dogrulukla hesaplamak igin,
parcali STL ayristirmasin1 ve kendi icinde Laplace onciil kullanan Prophet kiitiiphanesinin
baglanimini barindiran hibrit bir algoritma tasarlanmistir. Bir araya getirilen her iki yontemin
de zayif ve gii¢lii yanlarinin farkindaliiyla birlestirmekte ve genel ¢iktiyr degisim noktasi ve
benzerlik analizi ile giiclendirmektir. Gelistirilen hibrit algoritma ile bu ydntemlerin tek
baslarina kullanim ortalamalar1 karsilastirildiginda, elde edilen dogru etiketlemenin F1
karmasiklik skoru olarak %18,6 oraninda iyilestigi ve 0,89 seviyesinde bir skor elde edildigi
gozlemlenmektedir. Ayrica, problemin karmasikligini artiran ve ayristirma dogrulugunu
azaltan bazi 6zel durumlar da tespit edilmis ve paylagilmistir. Her yontemin ¢iktilari canli ag
verileri iizerinde gorsellestirilmigtir. Gerekli tiim On isleme, veri temizleme ve anomali
tyilestirme islemleri 6nceden tamamlanmistir. Yapilan analiz, farkli amaclar i¢in trafik
ayristirma gereksinimlerine tek degiskenli, ¢cevrimdisi, parametrik ve denetimli bir sekilde
yaklagir. Daha ileri ¢alisma konusu olarak, denetimsiz, ¢evrimici, sinirli gecmise sahip,
parametrik olmayan, ¢ok degiskenli (6rnegin yani kaynak blogu kullanilamamas1) farkli bir
¢Oziim de caligilabilir. Bu tez caligmasi kapsaminda gelistirilen algoritma ve elde edilen

bulgular arastirma makalesi olarak yayma dontistiirilmiistiir.

Diisiik kaliteli ge¢mise sahip yeni konuglandirilan baz istasyonlarmin mevsimsel etkisinin
ayristiritlmasi da konu uzmanlariyla yaptigimiz tartismalara dayanan, yukarida da paylastigimiz,
diger bir aragtirma alani olarak bu tez ¢aligmasinda ele alinmistir. Aglar, artan radyo erisim
gereksinimini karsilamak i¢in yeni hiicreler ve baz istasyonlari ile dogal olarak biiyiidiigiinden,
bu yeni konuglandirilan hiicreler, uzun vadeli kapasite talebini dogru bir sekilde tahmin etmek
icin yeterli gecmis veriye sahip degildirler. Bu sorunun iistesinden gelmek ve bu hiicreler i¢in
de yeterli tahminleme dogrulugu seviyesine sahip olmay1 miimkiin kilmak i¢in, ilgili hiicrelerin
uzun vadeli tahminlerini iyilestirmek igin sentetik gecmis olusturmak adina ¢ok degiskenli

hiyerarsik kiimeleme tabanli bir algoritma gelistirilmigtir. SARIMAX, STL-ETS gibi klasik
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zaman serisi yontemleri ve Vanilla LSTM Sinir Aglari, LSTM Kodlayici-Kod Coziicii Aglari,
CNN-LSTM Kodlayici-Kod Coziicti Aglari, ConvLSTM Kodlayici-Kod Coziicii Aglar1 gibi
derin sinir ag1 yontemleri dahil olmak {izere farkli tahmin yontemlerinin tahminini iyilestirmek
icin gelistirilen yaklasim test edilmistir. Coziim, farkli kiimeler i¢in canli bir mobil agdan
oOl¢giilen 70 LTE hiicresinin gelecek tahminlemesinde kullanilmistir. Hiyerarsik kiimeye dahil
edebilmek adina komsu hiicreler de dahil edilerek toplam 3461 LTE hiicre verisi islenmis ve
hesaba katilmistir. Toplam 3 yillik giinliik ge¢mis verisi kullanilmistir. Bu probleme 6zel
gelistirdigimiz algoritma ile 10 ay sonrasi i¢in trafik tahminlemesinde biiylik tahmin hatalari
ortalama %128 MAPE seviyesinden %35 MAPE seviyelerine diisiiriilebilmistir. Ayrica, sinirlt
geemise sahip hiicreler i¢in sentetik gegmis olusturmak iizere toplu trafik karakteristiklerini
miras alacagimiz ve tahmin yapilacak hiicreye 6zel olusturulan kiimeye dahil edecegimiz
komsu hiicreleri secerken de mobilite aktivitelerinin nitelik olarak Snemi arastirilmigtir.
Mobilite iligkilerini baskin nitelik olarak g6z dniinde bulundurmanin, mesafe veya goreceli

azimut kriterlerine kiyasla daha faydali sonuglar sagladig1 gozlemlenmistir.

Gelecekteki ¢aligmalar i¢in, tahmin dogrulugunu artirmak adina, daha fazla degisken veya yeni
hiicrelerin 6zel giinlerde davraniglarini tahmin etmek i¢in diger bazi1 digsal faktorler eklemek
miimkiindiir. LSTM modelleri, sinirli gegmise sahip hiicrelerin gelecegini tahmin ederken
cografik uzamsal iliskilerin daha fazla farkinda olmak i¢in Grafikli Sinir Aglar ile
genisletilebilir. Trafik hacmi verileri disindaki diger KPI'lar, gelecekteki bir ¢aligma olarak
uzun vadeli tahminlerde hiicreler i¢in de incelenebilir. Bu ikinci probleme 6zel gelistirilen
tahminleme 1iyilestirme algoritmas1 da diger algoritma gibi bulgular ile birlikte arastirma
makalesi olarak yayma gonderilmistir. Tez calismasi kapsaminda yapilan caligmalar birisi
gozden gecgirme, diger ikisi ise aragtirma makalesi olmak iizere toplam ii¢ akademik yayina

igerik olusturmustur.



98

KAYNAKLAR

Adeleke, O. A., 2019, Echo-State Networks for Network Traffic Prediction, /IEEE Annual
Information Technology, Electronics and Mobile Communication Conference, 202—-206.

Argedor, https://www.argedor.com/clickhouse, Erisim Tarihi: 12 Mayis 2021

Aminikhanghahi, S., Cook, D. J., 2017, A Survey of Methods for Time Series Change Point
Detection, Knowledge and Information Systems, 51(2), 339-367.

Anand, N., Scoglio, C., Natarajan, B., 2008, GARCH - Non-linear time series model for traffic
modeling and prediction, NOMS - IEEE/IFIP Network Operations and Management
Symposium, 694—-697.

Andreoletti, D., Troia, S., Musumeci, F., Giordano, S., Maier, G., Tornatore, M., 2019, Network
Traffic Prediction based on Diffusion Convolutional Recurrent Neural Networks,
INFOCOM WKSHPS, IEEE Conference on Computer Communications Workshops, 246—
251.

Au, S., Ma, G., Yeung, S., 2011, Automatic Forecasting of Double Seasonal Time Series with
Applications on Mobility Network Traffic Prediction, Joint Statistical Meetings, erisim
Tarihi: 17 Ekim 2020.

Azari, A., Papapetrou, P., Denic, S., Peters, G., 2019, Cellular Traffic Prediction and
Classification: A Comparative Evaluation of LSTM and ARIMA, Lecture Notes in
Computer Science, 11828, 129—144.

Balke, N. S., 1993, Detecting Level Shifts in Time Series, Journal of Business & Economic
Statistics, 11, 81-92

Basseville, M., Nikiforov, 1., 1993, Detection of Abrupt Change Theory and Application.

Bayramli, B., 2021,
https://burakbayramli.github.io/dersblog/algs/algs 140 rnn/kendini tekrarlayan yapay
_sinir_aglari_recurrent_neural network rnn_.html, Erisim Tarihi: 16 May1s 2021.

Bengio, Y., Simard, P., Frasconi, P., 1994, Learning Long-Term Dependencies with Gradient
Descent is Difficult, IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems , vol.
5, no. 2, 157-166.

Bilging, 2021, https://bilginc.com/tr/blog/158/python-nedir-python-hakkinda-hersey, Erisim
Tarihi: 15 Mayis 2021.

Box, G. E. P, Jenkins, G. M., 1970, Time series analysis: Forecasting and control. San
Francisco: Holden-Day.

Burg, G. J. J., Williams, C. K. L., 2020, An Evaluation of Change Point Detection Algorithms.



929

Cao, A., Qiao, Y., Sun, K., Zhang, H., Yang, J., 2018, Network traffic analysis and prediction
of Hotspot in cellular network, /C-NIDC, IEEE International Conference on Network
Infrastructure and Digital Content, 452—456.

Chen, G., 2018, Spatiotemporal Individual Mobile Data Traffic Prediction, 7Technical Report,
RT-0497, INRIA Saclay - Ile-de-France.

Chen, H., Zhang, N., 2015, Graph-based change-point detection, Annals of Statistics, 43(1),
139-176.

Chen, L., Yang, D., Zhang, D., Wang, C., L1, J., Nguyen, T., 2017, Deep mobile traffic forecast
and complementary base station clustering for C-RAN optimization, Journal of Network
and Computer Applications, 121, 59-69.

Chmieliauskas, D., Gursnys, D., 2019, LTE Cell Traffic Grow and Congestion Forecasting,
Open Conference of Electrical, Electronic and Information Sciences, 1-5.

Cleveland, R. B., Cleveland, W. S., McRae, J. E., Terpenning, L. J., 1990, STL: A seasonal-trend
decomposition procedure based on loess, Journal of Official Statistics, 6(1), 3—-33.

ClickHouse, https://clickhouse.tech/docs/en/introduction/distinctive-features, Erisim Tarihi: 12
Mayis 2021.

Cisco, 2018, Cisco Annual Internet Report (2018-2023), Erigim Tarihi: 12 Mayis 2021

Cortez, P., Rio, M., Rocha, M., Sousa, P., 2006, Internet traffic forecasting using neural
networks, /IEEE International Conference on Neural Networks, 2635-2642.

Cortez, P., Rio, M., Sousa, P., Rocha, M., 2008, Forecasting internet traffic by neural networks
under univariate and multivariate strategies, ANNIP, ICINCO, International. Workshop
on Artificial Neural Networks and Intelligent Information Processing, 61-70.

Cui, H., Yao, Y., Zhang, K., Sun, F., Liu, Y., 2015, Network traffic prediction based on Hadoop,
International Symposium on Wireless Personal Multimedia Communications, 29-33.

Cetinkaya, A., 2021, https://www.minepla.net/2015/05/visual-studio-code-nedir-ne-degildir/,
Erisim Tarihi: 15 Mayis 2021.

Dagum, E. B., Bianconcini, S., 2016, Seasonal adjustment methods and real time trend-cycle
estimation in Statistics for Social and Behavioral Sciences. Springer.

Dalgkitsis, A., Louta, M., Karetsos, G. T., 2018, Traffic forecasting in cellular networks using
the LSTM RNN, ACM International Conference, 28-33.

Dawoud, S., Uzun, A., Gondor, S., Kupper, A,, 2014, Optimizing the power consumption of
mobile networks based on traffic prediction, International Computer Software and
Applications Conference, 279—-288.



100

Downey, A. B., 2008, A novel changepoint detection algorithm.

Douglas, K., Douglas, S., PostgreSQL, 2003, 4 comprehensive guide to building, programming
and administering PostgreSQL databases, Sams Publishing.

Drake, J. D., Worsley, J. C., 2002, Practical PostgreSQL, O’Reilly Media, Inc.

El Hag, H. M. A., Sharif, S. M., 2007, An adjusted ARIMA model for internet traffic, /[EEE
AFRICON Conference.

Erp S. V., Oberski D. L., Mulder J., 2019, Shrinkage priors for Bayesian penalized regression,
Journal of Mathematical Psychology, 89, 31-50.

Feng, G., 2016, Network traffic prediction based on neural network, International Conference
on Intelligent Transportation, Big Data and Smart City, 527-530.

Feng, J., Chen, X., Gao, R., Zeng, M., Li, Y., 2018, DeepTP: An End-to-End Neural Network
for Mobile Cellular Traffic Prediction, /EEE Network, 32(6), 108—115.

Gould, P. G, Koehler, A. B., Ord, J. K., Snyder, R. D., Hyndman R. J., Vahid-Araghi, F., 2008,
Forecasting time series with multiple seasonal patterns, European Journal of Operational
Research, 191, 207-222.

Gowrishankar, S., Satyanarayana, P. S., 2009, A Time Series Modeling and Prediction of
Wireless Network Traffic, International Journal of Interactive Mobile Technologies, 3(1),
40-52.

GSMA Intelligence, 2020, Mobile Economy Research Report. Erigim Tarihi: 21 Mart 2021.

Guang, C., Jian, G., Wei, D., 2005, A time-series decomposed model of network traffic, Lecture
Notes in Computer Science, 3611, 338-345.

Harvey, A. C., Shephard, N., 1993, Structural time series models in Handbook of Statistics,
Elsevier.

Hochreiter, S., Schmidhuber, J., 1997, Long Short-Term Memory, Neural Computation, vol. 9,
no. 8, 1735-1780.

Holt, C. E., 1957, Forecasting seasonals and trends by exponentially weighted averages,
Carnegie Institute of Technology.

Huang, C., Chen, P, 2019, Mobile Traffic Offloading with Forecasting using Deep
Reinforcement Learning, IEEE Access, 8, 1-9.

Hyndman, R. J., Khandakar, Y., 2008, Automatic Time Series Forecasting: The forecast
Package for R, Journal of Statistical Software, 27(3), 22.



101

Imashev, B., Azamat, N., Sidelkovskiy, A., Sidelkovskaya, A., 2019, The Practice of Moving to
Big Data on the Case of the NoSQL Database, Clickhouse, World Congress on Global

Optimization, Optimization of Complex Systems: Theory, Models, Algorithms and
Applications, 991, 820-828

Jaccard, P., 1912, The Distribution of the Flora in the Alphine Zone, New Phytologist, 11(2),
37-50.

Jaffry, S., 2020, Cellular Traffic Prediction with Recurrent Neural Network, Cornell University,
Computer Science, Networking and Internet Architecture.

Jain, A.K., Murty, M.N., Flynn, P.J., 1999, Data clustering: A review, ACM Computing Surveys,
264-323.

Jia, G., Yu, P, Xiyuan, P, Qiang, C., Jiang, Y., Yufeng, D., 2009, Traffic forecasting for mobile
networks with multiplicative seasonal ARIMA models, International Conference on
Electronic Measurement and Instruments, 3377-3380.

Jiang, D., Xu, Z., Xu, H., 2015, A novel hybrid prediction algorithm to network traffic, Annals
of Telecommunications, 70, 427—439.

Jung, S., Kim, C., Chung, Y., 2006, A prediction method of network traffic using time series
models, Lecture Notes in Computer Science, 3982, 234-243.

Junsong, W., Jiukun, W., Maohua, Z., Junjie, W., 2009, Prediction of internet traffic based on
Elman neural network, CCDC, Chinese Control and Decision Conference, 1248—1252.

Katris, C., Daskalaki, S., 2015, Combining time series forecasting methods for internet traffic,
Springer in Mathematics and Statistics, 122, 309-317.

Killick, R., Eckley, I. A., 2014, Changepoint: An R Package for Changepoint Analysis, Journal
of Statistical Software, 58(3).

Kim, M., 2020, Network traffic prediction based on INGARCH model. Wireless Networks.
Koutroumbas, K., Theodoridis, S., 2009, Pattern Recognition, Academic Press.

Lakshmanan, A., Das, S., 2017, Two-stage models for forecasting time series with multiple
seasonality.

Li, J., Shen, L., Tong, Y., 2009, Prediction of network flow based on wavelet analysis and
ARIMA model, International Conference on Wireless Networks and Information Systems,
217-220.

Livera, A. M., Hyndman, R. J., Snyder, R. D., 2011, Forecasting time series with complex
seasonal patterns using exponential smoothing, Journal of the American Statistical
Association, 106(496), 15131527



102

Lopez, M., Carro, B., Sanchez, A., 2019, Neural network architecture based on gradient
boosting for IoT traffic prediction, Future Generation Computer Systems, 100, 656—673.

Lutz, M., 2001, Programming Python, O’Reilly & Associates Inc.

Matthew, N., Stones, R., 2005, Beginning Databases with PostgreSQL From Novice to
Professional, Appress Publishing.

Miao, D., Qin, X., Wang, W., 2014, The periodic data traffic modeling based on multiplicative
seasonal ARIMA model, WCSP, International Conference on Wireless Communications
and Signal Processing, 2—6.

Miao, D., Sun, W., Qin, X., Wang, W., 2016, MSFS: Multiple Spatio-temporal Scales Traffic
Forecasting in Mobile Cellular Network, PICom, IEEE International Conference on

Pervasive Intelligence and Computing, [EEE International Conference on Big Data, 787—
794.

Myatt, G. J., 2009, Making Sense of Data II, Wiley.

Narmanlioglu, O. and Zeydan, E., 2018, Mobility-aware cell clustering mechanism for self-
organizing networks, IEEE Access.

Network Traffic Prediction, Joint Statistical Meetings, Erisim Tarihi: 21 Nisan 2021.

Nie, L., Wang, X., Wan, L., Yu, S., Song, H., Jiang, D., 2018, Network Traffic Prediction Based
on Deep Belief Network and Spatiotemporal Compressive Sensing in Wireless Mesh
Backbone Networks, Wireless Communications and Mobile Computing.

Nikravesh, A. Y., Ajila, S. A., Lung, C.H., Ding, W., 2016, An Experimental Investigation of
Mobile Network Traffic Prediction Accuracy, Services Transactions on Big Data, 3(1),
1-16.

Ntalampiras, S., Fiore, M., 2018, Forecasting Mobile Service Demands for Anticipatory MEC,

WoWMoM, IEEE International Symposium on a World of Wireless, Mobile and
Multimedia Networks, 14—19.

Oliphant, T. E., 2007, Python for Scientific Computing, Computing in Science & Engineering,
9(3), 10-20.

Oztiirk, M., 2021, https://miracozturk.com/python-kutuphaneleri-ve-ozellikleri/, Erisim Tarihi:
15 Mayis 2021

Page, E. S., 1954,.Continuous inspection schemes, Biometrika, 41, 100-115.
Pankratz, A., 1991, Forecasting with Dynamic Regression Models, John Wiley and Sons Press.

Park, D., Woo, D., 2009, Prediction of network traffic by using dynamic bilinear recurrent
neural network, /ICNC, International Conference on Natural Computation, 419—423.



103

Peng, W., Yuan, L., 2008, Network Traffic Prediction Based on Improved BP Wavelet Neural
Network, [International Conference on Wireless Communications, Networking and
Mobile Computing, 1-5.

Rafsanjani, M.K., Varzaneh, Z.A., Chukanlo, N.E., 2012, A survey of hierarchical clustering
algorithms, The Journal of Mathematics and Computer Science vol. 5 no.3, 229-240.

Rahmat Widia, S., Jasni, M. Z., Embong, A., 2011, A Comparative Agglomerative Hierarchical
Clustering Method to Cluster Implemented Course, Journal of Computing.

Raschka, S., 2016, Python Machine Leanrning, Packt Publishing.
Rosner, B., 1975, On the detection of many outliers, Technometrics, 17(2), 221-227.

Rutka, G., 2008, Network traffic prediction using ARIMA and neural networks models,
Elektron Elektrotech, 84, 47-52.

Samulevicius, S., Pedersen, T. B., Sorensen, T. B., 2015, MOST: Mobile broadband network
optimization using planned Spatio-temporal events, Proceeding IEEE Vehicular
Technology Conference, 1-4.

Sainath, T. N., Vinyals, O., Senior, A. and Sak, H., 2015, Convolutional, long short-term
memory, fully connected deep neural networks, in Proc. ICASSP, 4580—4584.

Sciancalepore, V., Samdanis, K., Costa-Perez, X., Bega, D., Gramaglia, M., Banchs, A., 2017,
Mobile traffic forecasting for maximizing 5G network slicing resource utilization, /EEE
International Conference on Computer Communications.

Scott, A. J., Knott, M., 1974, A Cluster Analysis Method for Grouping Means in the Analysis
of Variance. Biometrics, 30(3), 507-512.

Seabold, S., Perktold, J., 2010, Statsmodels: Econometric and statistical modeling with python,
Python in Science Conference.

Sevgican, S., Turan, M., Gokarslan, K., Yilmaz, H., Tugcu, T., 2020, Intelligent network data
analytics function in 5G cellular networks using machine learning, Journal Of
Communications And Networks, 22(3), 269-280.

Smith, G., 2010, PostgreSQL 9.0: High Performance, Packt Publishing Ltd,

Stan Development Team, 2020, Stan Modeling Language Users Guide and Reference Manual,
Erisim Tarihi: 20 Nisan 2021.

Stanford, 2021,  https://stanford.edu/~shervine/l/tr/teaching/cs-230/cheatsheet-recurrent-
neural-networks, Erigim Tarihi: 16 Mayis 2021.



104

Syed, A. R., Burney, S. M. A., Sami, B., 2010, Forecasting Network Traffic Load Using
Wavelet Filters and Seasonal Autoregressive Moving Average Model, International
Journal of Computer and Electrical Engineering, 2(6), 979-983.

Taylor, S. J., Letham, B., 2018, Forecasting at scale. The American Statistician, 72(1), 37-45.

Theodosiou, M., 2011, Disaggregation & aggregation of time series components: A hybrid
forecasting approach using generalized regression neural networks and the theta method,
Neurocomputing, 74(6), 896-905.

Tikunov, D., Nishimura, T., 2007, Traffic prediction for mobile network using Holt-Winter's
exponential smoothing, SoftCOM, International Conference on  Software,
Telecommunications and Computer Networks, 310-314.

Trinh, H., Giupponi, L., Dini, P., 2018, Mobile Traffic Prediction from Raw Data Using LSTM
Networks, PIMRC IEEE International Symposium on Personal, Indoor and Mobile Radio
Communications, 1827-1832.

Visual Studio Code, 2021, https://code.visualstudio.com/, Erisim Tarihi: 15 Mayis 2021.

Wang, J., Tang, J., Xu, Z., Wang, Y., Xue, G., Zhang, X., Yang, D., 2017, Spatiotemporal
modeling and prediction in cellular networks: A big data enabled deep learning approach,
INFOCOM, IEEE Conference on Computer Communications.

Wang, S., Zhang, X., Zhang, J., Feng, J., Wang, W., Xin, K., 2015, An Approach for Spatial-
Temporal Traffic Modeling in Mobile Cellular Networks, ITC, International Teletraffic
Congress, 203-2009.

Wang, X., Zhou, Z., Xiao, F., Xing, K., Yang, Z., Liu, Y., Peng, C., 2018, Spatio-Temporal
Analysis and Prediction of Cellular Traffic in Metropolis, /ICNP, IEEE International
Conference on Network Protocols.

Winters, P. R., 1960, Forecasting sales by exponentially weighted moving averages,
Management Science , vol. 6, 324-342.

Xiang, L., Ge, X., Liu, C., Shu, L., Wang, C., 2010, A new hybrid network traffic prediction
method, GLOBECOM, IEEE Global Telecommunications Conference.

Xingjian, S., Zhourong, C., Hao, W., Dit-Yan, Y., Wai-kin, W. and Wang-chun, W., 2015,
Convolutional LSTM Network: a machine learning approach for precipitation
nowcasting, In Proceedings of the 28th International Conference on Neural Information
Processing Systems - Volume 1 (NIPS'15), 802—-810.

Xu, M., Wang, Q., Lin, Q., 2018, Hybrid holiday traffic predictions in cellular networks, NOMS,
IEEE/IFIP Network Operations and Management Symposium, 1-6.



105

Yamada, Y., Shinkuma, R., Sato, T., Oki, E., 2018, Feature-Selection Based Data Prioritization
in Mobile Traffic Prediction Using Machine Learning, GLOBECOM, IEEE Global

Communications Conference, 1-6.

Yu, Y., Wang, J., Song, M., Song, J., 2010, Network traffic prediction and result analysis based
on seasonal ARIMA and correlation coefficient, ISDEA,International Conference on
Intelligent System Design and Engineering Application, 1(1), 980-983.

Yiiksel, M., Akay, M., Ciftci, S., 2019, Development of Internet Traffic Prediction Software
Using Time-Series Multilayer Perceptron, Giimiishane University Journal of Science and
Technology Institute, 1-6.

Zang, Y., Ni, F., Feng, Z., Cui, S., Ding, Z., 2015, Wavelet transform processing for cellular
traffic prediction in machine learning networks, ChinaSIP, IEEE China Summit and
International Conference on Signal and Information Processing, 458—462.

Zhang, C., Patras, P., 2018, Long-term mobile traffic forecasting using deep Spatio-Temporal
neural networks, MobiHoc, International Symposium on Mobile Ad Hoc Networking and
Computing, 231-240.

Zhang, C., Zhang, H., Qiao, J., Yuan, D., Zhang, M., 2019, Deep Transfer Learning for
Intelligent Cellular Traffic Prediction Based on Cross-Domain Big Data, IEEE Journal
on Selected Areas in Communications, 37(6), 1389—-1401.

Zhang, S., Zhao, S., Yuan, M., Zeng, J., Yao, J., Lyu, M., King, 1., 2017, Traffic Prediction
Based Power Saving in Cellular Networks, SIGSPATIAL ACM International Conference
on Advances in Geographic Information Systems, 1-10.

Zheng, X., Lai, W., Chen, H., Fang, S,. Li, Z., 2020, A study of cellular traffic data prediction
by kernel ELM with parameter optimization, Applied Sciences, 1-16.

Zhou, B., He, D., Sun, Z., 2006, Traffic predictability based on ARIMA/GARCH model, NGI,
Conference on Next Generation Internet Design and Engineering, 200-207.

Zhou, X., Zhao, Z., Li, R., Zhou, Y., Zhang, H., 2012, The predictability of cellular networks
traffic, ISCIT, International Symposium on Communications and Information
Technologies, 973-978.



