Akademik Bilisim'14 - XVI. Akademik Bilisim Konferans: Bildirileri
5 -7 Subat 2014 Mersin Universitesi

Yapay Sinir Aglari ile Ag Uzerinde Saldir1 Tespiti ve
Paralel Optimizasyonu

Mehmet Zahid Yildirim', Abdullah Cavusoglu?, Baha Sen?, idris Budak?

! Karabiik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Karabiik

2 Yildirim Beyazit Universitesi, Mithendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Ankara
3 Karabiik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Karabiik
abdullah.cavusoglu@ybu.edu.tr, bsen@ybu.edu.tr, m.zahidyildirim@karabuk.edu.tr, idrisbudak@karabuk.edu.tr

Ozet: Giiniimiizde her giin binlerce sistem saldirtya ugramaktadir. Bu saldirilar temelde 2 tiir
olup ilki otomatik araglarla yapilan saldirilar digeri ise uzman saldirganlarin g¢esitli yontemler
kullanarak gerceklestirdigi saldirilardir. Firewall ve Anti-Viriis gibi sistemler ilk saldir tipi igin
etkili olsa da uzman saldirganlara kars1 ayn1 oranda saldirty1 engelleme imkan1 sunamamaktadir.
Bu sebeple Saldir1 Tespit Sistemleri gelistirilmis ve giiniimiize kadar veri madenciligi yontemleri,
yapay sinir aglari, istatistiki yontemler gibi birgok farkli yontemlerle kullanilmistir. Bu calis-
mada saldir1 tespit sistemleriyle ilgili uygulamalarda en ¢ok kullanilan veri setlerinden biri olan
“KDD Cup’99” veri seti kiimesi kullanilmistir. Bu veri seti iizerinde ¢ok katmanli (multi-layer
perceptron: MLP) yapay sinir aglariin uygulanabilirligi test edilmis ve paralel programlama ile
performans analizleri yapilmistir.

Anahtar Sézciikler: Saldir1 Tespit Sistemleri, Bilgisayar Aglarinda Anomali Tespiti, Yapay Sinir
Aglari, KDD Cup’99, Paralel Optimizasyon

Intrusion Detection on Network with Artificial Neural Networks and Parallel Optimization

Abstract: Nowadays, thousands of system is attacked in each day. These attacks are in 2 types
basically; the first one is the attacks that made with automatic tools and the other one is made by
professional cyber militants with using various methods. As though firewall and antivirus systems
are effective for the type of first attacks, they cannot be effective to prevent attacks for profession-
al cyber militants as much as to prevent attacks made with automatic tools. Therefore, Intrusion
Detection Systems are developed up to now and used in many methods like data mining, artificial
neural networks, statistical methods. In this study “KDD Cup’99” one of the most widely used
data set in this area, is used for Intrusion Detection Systems. With this data set, applicability of
multi-layer perceptron (MLP) neural networks has been tested and performance analysis was
made with parallel programming.

Keywords: Intrusion Detection Systems, Anomaly Detection in Computer Networks, Artifical
Neural Networks, KDD Cup’99, Parallel Optimization

1. Giris bilgisayar aglarimin giivenligi biiyiik bir dneme

sahiptir. Literatiirde Anomali Tespit Sistem-
Giliniimiizde bilgi ¢ok yogun ve hizli bir se- leri olarakta gegen Saldiri Tespit Sistemleri
kilde paylasiimaktadir. Bu paylasimin ger¢ek- ag iizerindeki diizensizlikleri algilayan ve bu
lesmesinde ise hi¢ kuskusuz en biiyiik payr durumu agdan sorumlu yazilima veya kisilere
bilgisayar aglar1 saglamaktadir. Bu sebeple ileten sistemlerdir. Bu sistemlerde agda olusan
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anormalligin tespit edilip aninda miidahale
edilmesi ¢ok 6nemlidir. Saldir1 tespit sistemi-
miz ne kadar iyide olsa eger saldirilara gerekli
zaman araliginda karsilik veremezse bu sistem
uygulanabilir bir sistem olamaz. Giiniimiizde
bu sistemlere verilebilecek gerek agik kaynak
kodlu gerek ticari birgok 6rnek bulunmaktadir.
Calismamizda ise ¢ok katmanli bir yapay sinir
agmin ag trafigi lizerindeki muhtemel saldiri-
lar1 tespit etmesinde paralel programlamanin
zaman etkisi analiz edilmektedir.

Andrew Sung ve arkadaslar1 2002 yilin yap-
tiklar1 “Intrusion Detection Using Neural Net-
works and Support Vector Machines” baglikli
calismalarinda yapay sinir ag1 modellerinden
olan SVM modelini kullanarak bilinen saldi-
rilar ve kullanic1 davranislarint modellemek
icin ger¢ek zamanli bir ¢aligma yapmiglardir.
Bu caligmalarinda destek vektdr makinalar
ve yapay sinir aginin performanslarm karsi-
lastirmiglardir. Sonug olarak dogruluk oranlari
birbirine benzer olmasina karsilik SVM’ nin
egitim siirelerinde YSA’ ya gore ¢ok daha per-
formansli oldugunu gostermislerdir(17,77 sn -
18 dk).[1]

Mehmet Ozgiir DEPREN ve arkadaslar1 2004
yilinda “SOM Yapis1 Kullanarak Ag Tabanli
Olagandisilik Tespiti” baslikli ¢aligmalarin-
da yapay sinir agi modellerinden olan SOM
(Self Organizing Map) yapist kullanarak ag
tabanli olagandisilik tespiti yapmislardir. Bu
calismada sadece normal baglantilar i¢in bir
matematiksel model olusturularak, gelen diger
baglantilarin normal davranis modelinden sap-
malarma bakilmistir. Bu modeli olustururken
KDDcup99 veri setinin %10’ luk egitim kiime-
sinde yer alan verileri kullanmislardir.[2]

Literatiirde bu alanda yapilan bazi ¢calismalar:
Murat H. SAZLI ve Haluk TANRIKULU 2007
yilindaki “Saldir1 Tespit Sistemlerinde Yapay
Sinir Aglarimin Kullanilmas1” baglikli ¢aligma-
larinda yapay sinir ag1 kullanarak bir ag iize-
rinde akan paketlerin hangi saldir1 yontemini
kullandigini tespit etmeye ¢alismiglardir. Busal-

dirilardan “Neptune” ve “the ping of death” ‘in
bulunmast i¢in Cok Katman Algilayicili(Multi
Layer Perseptron) yapay sinir ag modelini kul-
lanmislar ve DARPA veri setlerini rnek alarak
aglarini egitmislerdir. Bu ¢aligmanin neticesin-
de internetten gelebilecek DoS ataklarinin algi-
lanmasi basar ile saglanmistir. [3]

Fan ZHANG ve arkadaglar1 2009 yilinda yap-
tiklar1 “Network Instrusion Detection Method
Based on Radial Basic Function Neural Net-
work” baglikli ¢aligmalarinda Radyal tabanli
yapay sinir ag1 kullanarak aglar iizerindeki sal-
dirilar tespit etmeye ¢alismiglardir.[4]

Seref SAGIROGLU ve arkadaslar1 2010° da
“Zeki Saldir1 Tespit Sistemi ve Gergeklestiril-
mesi” baglikli ¢aligmalarinda yine KDDcup99
veri setlerini kullanarak MLP modelini kulla-
narak zeki bir sistem tasarlamiglardir.[5]

2.Ag Uzerinde Olusabilecek Saldir1 Tiirleri

Bilgisayar sistemlerinde en genel anlamda
sizma yada saldir1 makine bagindan yapilacak
izinsiz erigsimlerden baglar ve ¢ok genis bir
spektruma yayilir. Bilgisayar aglar1 s6z konusu
oldugunda ise saldirilar sadece bu tip kullanict
ve erisim temelli saldirilar ile smirlt kalmaz.
Ag iizerinden yapilan saldirilar gliniimiizde en
sik karsilasilan problemlerdir.[6] Bu tip saldiri-
lar 4 temel kategoride incelenebilirler

1) Bilgi Tarama (Probe ya da scan): Bu saldi-
rilar bir sunucunun ya da herhangi makinanin,
gegerli ip adreslerini, aktif portlarini veya isle-
tim sistemini 6grenmek i¢in yapilan saldirilar-
dir. Bilinen saldirilardan bunlara 6rnek olarak:

ipsweep: belirli bir protu siirekli tarama
saldirisi.

Portsweep: bir sunucu iizerindeki hiz-
metleri bulmak i¢in tiim portlar1 tarama

saldirisi.

verilebilir.
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2) Hizmet Engelleme (Denial of Service -
DoS): Bu saldirilar genelde TCP/IP protokol
yapisindaki agiklardan faydalanarak veya bir
sunucuya ¢ok sayida istek yonelterek onu ti-
kamaya sebep olan saldirilardir. DoS saldirilart
kendi i¢inde gruplara ayrilir. [6]

Ozel olarak kullamlan saldirilardan bazilar::
Smurf: ICMP mesajlarinin broadcast ile
tiim aga dagitilmasiyla olusur.

Selfping: Kullanicinin makinaya siirekli
ping atmasiyla gerceklesir.

tepreset: Saldirgan kurbanin kurmaya
calistig1 baglantilar i¢in kurban adina re-
set gondererek baglantisini engeller.

mailbomb: Saldirgan sunucuya siirekli
mail gonderir.

3) Yonetici Hesabi ile Yerel Oturum A¢ma
(Remote to Local - R2L): Kullanic1 haklarina
sahip olunmadigi durumda misafir ya da baska
bir kullanic1 olarak izinsiz erisim yapilmasidir.
Bunlara 6rnek:

Sshtrojan: Unix iizerinde galisan bir tro-
jan saldirisidir.

guest: Tahmini kolay sifreleri bularak
sisteme girilmesidir.

4) Kullanici Hesabimin Yonetici Hesabina
Yiikseltilmesi (User to root - U2R): Bu tip sal-
dirlarda sisteme girme izni olan fakat yonetici
olmayan bir kullanicinin ydnetici izni gerekti-
recek isler yapmaya calismasidir. Ornekleri:

Eject: Solaris iizerinde eject programu ile
tampon tagsmasina yol agip, yonetici hak-
larna sahip olunmasidir.

Sqlattack: SQL veritabani kurulu Linux
makinalarda sunucuya baglanan kullani-
cinin belirli komutlarla yonetici haklari
ile komut satir1 elde etmesidir.

5 -7 Subat 2014 Mersin Universitesi

Kullandigimiz KDDcup99 veri seti de temel-
de bu belirttigimiz 4 temel kategorideki saldirt
tiirlerine ait verileri icermektedir.

3. Saldin Tespitinde Kullanilan Yontemler

Saldir1 Tespit Sistemleri(STS), saldirt tespit
yontemi olarak anormallik tespiti ve kotiiye
kullanim tespiti olmak tizere iki farkli yaklagim
kullanir. Anormallik tespitine dayanan yaklasim,
sistemdeki kullanici1 davraniglarint modellerken,
kotiiye kullanim (imza) tespitine dayanan yakla-
sim, saldirganlarin davraniglarint modeller.[7]

Bir saldirinin hangi adresten veya hangi porttan
geldigini bilmeden engel olmak miimkiin degil-
dir. STS’ ler saldirilar tespit ederken bu bilgi-
leri de elde ederler. STS’ ler, detayl1 olarak top-
ladig1 ve depoladig1 bilgilerden yararlanarak,
saldirilar1 olabildigince erken tespit etme 6zel-
ligine sahiptir. Saldirilar1 tespit etme yontemle-
rine gore ikiye ayrildigini bildigimiz STS’ lerin,
hangi yontemin segilecegine dair dikkat edil-
mesi gereken noktasi, anormallik tespiti yon-
teminin, biitiin kotli davranislari tespit etmeye
calisirken, kotiiye kullanim tespiti yonteminin
kotii olarak bilinen davranislari tanimaya calis-
mak oldugudur. Her iki yontemin de avantaj ve
dezavantajlar1 oldugu goz 6niinde bulundurula-
rak, tasarimlarda avantajlar1 bir araya toplayan
hibrit yaklagimlardan faydalanmanin daha ger-
¢ekei olacagi degerlendirilmektedir. [7]

Saldir1 tespit sistemleri, daha gok firewall’larda
bulunan kural veya imza tabanli sistemlerden
farkli olarak daha dinamiktir ve heniiz hakkin-
da bir imza bilinmeyen saldirilart da algilama
avantajina sahiptir.

Saldir tespitinde giiniimiize kadar en fazla ista-
tistiksel yontemler kullanilmasina ragmen bunun
diginda: durum gegis diyagramlari (state transiti-
on diagrams), yapay sinir aglar1 (artificial neural
networks), veri madenciligi (data mining), yapay
bagigiklik sistemi (artificial immune system),
orilintli esleme, bulanik mantik (fuzzy logic) gibi
farkl birgok yaklagim uygulanmustir. [7]
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4. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninden esin-
lenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar aracili-
g1yla birbirine baglanan ve her biri kendi belle-
gine sahip islem elemanlarindan olusan paralel
ve dagitilmis bilgi isleme elemanlaridir.[8]

Biyolojik sistemlerde dgrenme, ndronlar ara-
sindaki sinaptik (synaptic) baglantilarin ayar-
lanmasi ile olur. Insanlar dogumlarindan iti-
baren bir yasayarak 6grenme siireci igerisine
girerler. Bu siire¢ i¢inde beyin siirekli bir ge-
lisme gostermektedir. Yasayip tecriibe ettikge
sinaptik baglantilar ayarlanir ve hatta yeni bag-
lantilar olusur. Bu sayede 6grenme gergeklesir.
Bu durum YSA igin de gegerlidir. Ogrenme,
egitme yoluyla drnekler kullanarak olur; bagka
bir deyisle, gergeklesme girdi/¢ikti verilerinin
islenmesiyle, yani egitme algoritmasinin bu
verileri kullanarak baglant1 agirliklarint (we-
ights of the synapses) bir yakinsama saglanana
kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla olur.[9]

i
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Sekil 1. Ornek Yapay Sinir Ag1 Modeli [10]

Girisler (x1, x2, ..., xn) : Giris katmanindaki
hiicreler icin, kullanici tarafindan 6rnekler ile
olusturulmus veri kiimesidir. Diger katmanda-
ki hiicreler i¢in, herhangi bir katmandaki hiic-
renin ¢ikist olabilir.

Agirhiklar (w1, w2, ..., wn) : Girislerin, ¢iki-
sa ne oranda aktarilacagini gosterir. Ornegin
wl agirligl, x1 girisinin, ¢ikisa olan setkisini
gostermektedir.

Toplama Fonksyonu: Bir hiicrenin net gir-
disini hesaplamak i¢in kullanilir. Bu amag ile
degisik fonksiyonlar kullanilmaktadir. En fazla
tercih edilen, agirlikli toplam fonksiyonudur.

z
MNET = E LWL
=iy

Noronlarin degerleri aktivasyon fonksiyo-
nu ile belirlenir. Cikis néronunda elde edilen
deger ile hedef deger farkl ise geri yayilimli
olarak agirliklar tekrar hesaplanir ve 6grenme
gerceklestirilir. Yine bu amagla ¢esitli fonksi-
yonlar kullanilmaktadir. En ¢ok tercih edilen
fonksiyon ise Sigmoid fonksiyonudur.

5. Kullanilan Veri Seti

Saldir1 Tespit Sistemleriyle ilgili ¢aligmalar-
da en sik kullanilan veri seti DARPA 1998 ve
1999 veri setleridir. Biz de model olusturma
caligmalarimizda yine bu verilerden tiiretilen
KDD Cup’99 veri setlerini kullanacagiz. Veri
setini olusturan kaynak asagidaki sekilde de
goriildiigii gibi saldirinin hedefi olan bir i¢ ag
ve saldirty1 gergeklestiren bir dis ag olmak iize-
re iki farkli agdan olusmaktadir:

I e
(Bymie Havn Kunevetler Dasi) (Intemet)
P s -
CANLANDIE AN 1 e
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| ad
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B i Solara Wl Lhour Sue0d
Y ¥ Y ¥ A J Y
DOSTA SETI VI Mﬁm

Sekil 2. Darpa Agimin Yapist [§]

Kullanacagimiz veri seti Sekil 2 deki agda
goriilen dis agdan gelen verilerin her giin 22
saatlik periyodlar halinde dinlenilmesiyle
olugturulmustur.

674



Akademik Bilisim’14 - XVI. Akademik Bilisim Konferansi Bildirileri

5.1 Veri Setinin Hazirlanmasi

Calismamizda ger¢ek kddCupp-99 veri seti-
nin %10’ luk kismma karsilik gelen “kddcup.
data 10 percent corrected” dosya ismi ile in-
ternetten indirilebilen yaklasik 75Mb biiyiiklii-
giinde ve i¢inde yaklagik 500bin kayit bulunan
veri seti kullanmustir. Veri setimizin %60’ lik
kismi egitim i¢in kalani ise agimizin test edil-
mesi i¢in kullanilmigtir. Veri setinin igerisinde
toplam 41 adet degisken yani giris ve 1 adet ¢1ki-
stmiz mevcuttur. Bu 41 adet degisken igerisinde
protokol tiirli, kullanilan servisler, baglantinin
normal bir sekilde sonlanip sonlanmadig: gibi
baglant1 hakkindaki bilgiler, bir baglant: iceri-
sinde c¢alistirilan komut sayis1 ve yanlis login
islemi sayis1 gibi gergeklestirilen baglantilarla
ilgili gesitli 6zellikler tutulmaktadir.

0 1 0,169492 1 0,011677
0 1 0,169492 1 0,011677
0 1 0,169492 1 0,011677
0 1 0,169492 1 0,011677
0 1 0,169492 1 0,011677
0 1 0,169492 1 0,011677
0 1 0,169492 1 0,011677
0 1 0,169492 1 0,011677
0 1 0,169492 1 0,011677
0 0 0,305085 0,142857 0

0 0 0,305085 0,142857 0

0 0,5 0,644068 1 0,001188

5 -7 Subat 2014 Mersin Universitesi

Cahsmamizda kullanilan kddCupp-99 veri
setini yapay sinir aglar ile islemek ve daha
verimli sonuglar alabilmek i¢in bu veri seti
iizerinde ¢esitli normalizasyon islemleri uygu-
lanmustir. Bunlar;

e Tekrar eden kayitlarin silinmesi

«  Karaktersel ifadelerin sayisallastiriimasi

* Saysallagtirilan ifadelerin 0-1 araligina
normalize edilmesi

*  Tutarsiz verilerin veri setinden
¢ikartlmasidir.

Kullanilacak olan veri setinin normalizasyon
islemleri sonundaki 6rnek goriintiisii Tablo 1°
deki gibidir.

0
0
0
0
0
0
0
0
0
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1
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Tablo 1. Veri Setinin Ornek Gériintiisii

6. Agin Egitimi ve Test Edilmesi

Sekil 3. Kullanilan YSA Modeli

Gerekli onislemler neticesinde elde etmis oldu-
gumuz veri seti iizerinde agimizi Matlab R2012b
programinin neural network kiitiiphanesinden
faydalanarak egitimi gergeklestirildi. Bu egitim
icin kullandigimiz veri setinin rastgele se¢ilmis
%60’ ik kismu egitim, kalan %40’ lik kismi ise
test i¢in kullanildi. Sekil 3’ te kullanilan ag mode-
linin 6rnek bir goriintiisii bulunmaktadir. Sekilde
de goriildigii lizere giris katmaninda 41, ¢ikis
katmaninda ise 1 adet néron bulunmaktadir.

Veri seti lizerinde agimizin egitimi ve testi sira-
sinda 1, 2 ve 3 ara katmanli aglar iizerinde de-
gisken ndron sayilari ile bir ¢ok ag modeli test
edilmistir.
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Egitim Paralel Iglemler {Egitim igin)

Ara Katman Sayisi Mdron sayilan  Rerasyon Saysi Tk Bagan [%] shre [sm)  2Cekirdek 3 (ekirdek | 4Cekirdek
1 B 35 logsig 55,343 184450776 54052562  TO.BBE3AG | 63,916461
1 i B T lossig 33234 72308183 35717875 16900167 | F3.B14835
1 [ 16 i tamsig 55,957 1096,041348  556,599006 464577901 632377564
2 [ 48 ET) Iogsig, tansig 95,929 201, 200155  101,347288 T 7FESST | 61004517
2 " g8 15 tansig, logsig LU 61 B4E972 101973630 143,857061 119576525
2 [ G548 41 hgiig_. Ingsig 09,58 433 223857  219,345103 161 004405 138 698234
2 [ 6,10 M logsig, logsig 94,956 293,907844  151,600056  112,001011 | 91, 765822
2 [ 10,16 12 Iogsig, tansig 93827 455,64142  257,11044] 185469767 180,048401
2 r 215 53 tansig, tansig me 2553,064050 134095078 1205313450 1457038476
2 [ 1220 112 logsip, logsig 55,58 G801,565301 437563939 3630,138304 393468265
2 i .30 54 logsig, logsig 59,979 14491,66007 9205892797 TTTS, ToAAGE TAER,05381
3 145 17 tansig, lagsig, bogsig EERC ] 71062340 ITAGROA 2T TRO0234 | 25,065353
3 446,12 pil) tansig, tansig, kogsig 99,928 6727115 185,906939 139933876 122166367
3 68,10 2 logsig, logsig, tansig 55,958 A62,255387  234,202991  190,962308 142116613

Tabloe 2. Egitim sonuglari
Paralel islemler (Egitim igin)
2 Cekirdek 3 Cekirdek 4 Cekirdek
%46,81 %57,29 %61,28
Tablo 3. Egitim setindeki basari yiizdeleri
Tast Paraled bydeamier [Test iging

Ara Katman Sayis | Ndron sayilan | ITerasyon Says Bargan |%6) Shre [sn) | 2Cekirdekx | 3 Cekirdek  4Cekindek
1 : ] 5 Ingsig 90,763 0073432 0072483 0073129 0,07344
1 I B T logsig 30,557 0077363 0,07E252 0076032 0,07802
1 16 4 tansig 90,917 0, 10502 005870 0,1060232 3, 106051
z [ 4.8 i logsig, tansig 30,654 0082381 0,081163 0081263 0,08043
F) 6,8 kL] tansig, logsig 249,935 0,085523 0,0E9818 0090372 ,089875
z (2] n logsig, logsig 50,572 0090363 | 0089921 | 0090973 0,090088
] 6,10 24 logsig logsig 0.3 0093511 Ol 2a] 0052313 0095143
z 10,30 12 logsig, tansig 30,8068 0,120542 0, 113420 0, 120438 7,113382
2 I 12,16 53 tansig. tansig 90,537 0128713 0126072 0136185 1, 126846
K] 12,20 112 logsig, logsig 39,896 0220357 0140743 0122481 3,1215847
z i 0,30 3 logzsiig, logsig 30,561 0, 186073 0, 155454 0, 153647 203628
3 345 17 tamsig, bogsig. loguig 50,87 0083032 000566 | 0082705 0081981
3 46,12 F=) tansig, tansig, logsig 0,436 0106173 0, 104978 0,106451 1, 105001
3 68,10 g logsig. Iogsig, tansig 50,57 0113652 0,413575 0,113238 3,112445

Tablo 4. Test sonuglart

Egitim sonuclar1 iizerinde genel olarak %99’
un lizerinde bir basar1 saglanmistir. Egitim sii-
releri ise agdaki katman ve ndron sayilarma
bagli olarak artig gostermistir. Paralel islemler
neticesinde ise Tablo 2’ gosterilen oranlarda bir
zaman performansi saglanmistir.

Paralel islemler uygulanirken fiziksel olarak
4 ¢ekirdegi bulunan bir islemci lizerinde bu
islemler uygulanmistir. Matlab programi 12

paralel isleme kadar izin vermesine ragmen fi-
ziksel c¢ekirdek sayisi asildiktan sonra zaman
degerleri tutarsiz degerler vermistir. Bu sebep-
le paralellestirme uygulamalar1 4 c¢ekirdekte
siirlandirilmastir.

Test sonuglarinin basari orani ortalama %90,61
olarak bulunmustur. Ancak test siirelerinin sa-
niyenin yaklasik %10’ u kadarlik siirelerde
gerceklesmesi sebebiyle paralel islemler ne-
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ticesinde tutarli sonuglar alinamamigtir. Test
i¢in 2, 3 ve 4 gekirdek i¢in elde edilen zaman
degerleri yine tek ¢ekirdekte elde edilen zaman
degerlerine yakin sonuglar iretmistir.

7. Sonug ve Oneriler

Sonug olarak uyguladigimiz ag modelleri bili-
nen veriler lizerinde %99’ un iizerinde, egitim
setimizde yer almayan test verileri lizerinde ise
%90 iizerinde bir basart orani saglamigtir. Pa-
ralel iglemlerde fiziksel olarak 4 ¢ekirdekli bir
islemci kullanilmis ve 4 ¢ekirdekte egitim sii-
relerinde %61,28 oraninda daha hizli sonuglar
elde edilmistir.
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