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Modern bilgi teknolojileri (BT) altyapilarinin artan karmagikligi ve veri hacmindeki iistel artis,
operasyonel siirekliligi saglamakla yiiktimlii ekipler i¢in geleneksel izleme yontemlerini yetersiz
kilmaktadir. Statik esik degerlere dayali reaktif sistemler, dinamik yiik degisimlerine uyum
saglayamamakta; bu durum kritik performans sorunlarinin gézden kagirilmasina veya alarm
yorgunluguna yol agan yanlis uyarilara neden olmaktadir. Bu ¢alismada, endiistri standardi Zabbix
izleme yazilimi, TimescaleDB zaman serisi veritabani ve gelismis derin 6grenme algoritmalarini
entegre eden hibrit bir BT Operasyonlar igin Yapay Zeka (Artificial Intelligence for IT Operations
- AlOps) mimarisi Onerilmistir. Calisma kapsaminda, ger¢ek diinya sunucu verileri iizerinde
istatistiksel (Z-Score), makine 6grenimi (Isolation Forest, Local Outlier Factor - LOF) ve derin
6grenme (Long Short-Term Memory - LSTM, Gated Recurrent Unit - GRU) tabanli anomali tespit
modelleri karsilastirilmig ve alan uzmanlar1 tarafindan dogrulanan bir zemin dogrusu referans
alinarak kargilastirmali olarak analiz edilmistir. Deneysel sonuglar, GRU modelinin %76,92 Fos
Skoru ile yanhs alarmlari minimize etmede en basarili yontem oldugunu gostermistir. Kapasite
planlama tarafinda ise Prophet algoritmasi kullanilarak, disk doluluk oranlar1 ve mevsimsel kaynak
tiikkenisleri yiiksek dogrulukla ongériilmiistiir. Onerilen sistem, reaktif yonetimden proaktif ve
Ongoriisel yonetime gegisi saglayarak operasyonel verimliligi artirmaktadir.
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Anomaly Detection and AI-Supported Capacity Planning with
Centralized Monitoring Software: An AIOps Focused Approach

ABSTRACT

The increasing complexity of modern Information Technology (IT) infrastructures and the
exponential growth in data volume render traditional monitoring methods insufficient for ensuring
operational continuity. Reactive systems based on static thresholds fail to adapt to dynamic load
changes, leading to missed critical performance issues or false alerts causing alert fatigue. This study
proposes a hybrid Artificial Intelligence for IT Operations (AlOps) architecture integrating Zabbix
monitoring software, TimescaleDB time-series database, and advanced deep learning algorithms.
Unsupervised statistical (Z-Score), machine learning (Isolation Forest, Local Outlier Factor - LOF),
and deep learning (Long Short-Term Memory - LSTM, Gated Recurrent Unit - GRU) anomaly
detection models were developed using real-world server data and comparatively analyzed against
an expert-validated ground truth. Experimental results demonstrated that the GRU model was the
most successful method in minimizing false alarms with an Fos-Score of 76.92%. For capacity
planning, the Prophet algorithm accurately predicted disk usage rates and seasonal resource
exhaustion. The proposed system enhances operational efficiency by enabling a transition from
reactive to proactive and predictive management.

Keywords: AlOps, anomaly detection, capacity planning, Zabbix, deep learning.
1 Giris

Dijital doniisiim siireglerinin hizlanmasiyla birlikte, BT altyapilar1 kurumlarin operasyonel siirekliligi
icin hayati bir “sinir sistemi” haline gelmistir. Biiyiik 6l¢ekli veri merkezlerinde binlerce sunucu ve ag
cihazi, saniyede milyonlarca veri noktasi liretmektedir. Geleneksel izleme araclari, genellikle sistem
yoneticilerinin deneyimlerine dayali statik esik degerlerine (6rnegin “Kaynak kullanim oranm1 > %90”)
dayali reaktif bir yaklagim sergiler. Ancak bu deterministik yaklagim, modern sistemlerin dinamik
dogas1 karsisinda yetersiz kalmakta ve iki temel soruna yol agmaktadir: Yanlis pozitifler ve yanlis
negatifler.

Yanlis pozitifler, mesru is siire¢leri(6rnegin gece yedeklemeleri) nedeniyle olusan gegici yiik artislarinin
ariza sanilmasi sonucu ortaya ¢ikar ve operasyon ekiplerinde “alarm yorgunluguna” neden olur. Yanlis
negatifler ise, statik esiklerin altinda kalan ancak normal davranistan sapan “sinsi hatalarin” gdzden
kagmasina yol agar (Mendoza & Amistadi, 2018). Bu kisitlamalar1 agmak i¢in, yapay zeka ve makine
6grenimi tekniklerinin kullanildigr AIOps yaklagimi bir zorunluluk haline gelmistir. Son yillarda yapilan
calismalar, yapay zekanin BT operasyonlarinda ve bulut bilisim altyapilarinda (Islam vd., 2024),
karmasik veri setlerinden anlamli ériintiiler ¢ikarmada kritik bir rol oynadigimi gostermektedir. Ozellikle
Sahin ve Karayel (2024), tiretken yapay zekanin is siireglerindeki doniisiim potansiyelini vurgulayarak,
manuel operasyonlarin otonom sistemlere evrilmesinin 6nemine dikkat cekmistir. Ayrica, akilli kampus
ve ag altyapilarinin enerji verimliligi ile izlenmesinde makine 6grenimi yaklasimlarinin operasyonel
maliyetleri diislirdiigii kanitlanmigtir (Manassra & Isik, 2025). Biiyiik 6l¢ekli bulut sistemlerinde
anomali tespiti iizerine yapilan giincel caligmalar (Islam vd., 2024) ve AlOps'un olay yonetimindeki
rollinii inceleyen arastirmalar (Dang vd., 2021), geleneksel esik tabanli sistemlerin yetersiz kaldigi
durumlarda otonom sistemlere evrilen izleme c¢oziimlerinin operasyonel yikii hafiflettigini
vurgulamaktadir.

Bu ¢alismanin amaci, agik kaynakli teknolojiler ve yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak maliyet etkin,
Olceklenebilir ve yiiksek dogruluklu bir AlOps platformu gelistirmektir. Caligma, 6zellikle yanlig
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alarmlarin minimize edilmesi ve kaynaklarin tikenmeden o6nce Ongorilmesi problemlerine
odaklanmaktadir.

2  Metodoloji

Calismada gelistirilen sistem, veri toplama, depolama, 6n isleme ve analiz katmanlarindan olusan
modiiler bir mimariye sahiptir. Onerilen platformun genel veri akisi ve temel mimari bilesenleri Sekil
1’de sunulmaktadir. Sistemin tasariminda, donanim seviyesinden uygulama katmanina kadar uzanan
genis bir gdzlemlenebilirlik saglanmasi ve toplanan verilerin makine 6grenimi modelleriyle entegre
edilmesi hedeflenmistir.

1. Veri Toplama 2. Veri Cekme ve isleme 3. Modelleme 4. Sonug
(Python) (Gorsellestirme)

Anomali Tespiti

E B -i;?e-r;;: %]

Sunucular Isolation | Local Outlier

(Servers) Python Analiz Forest | Factor (LOF) m
Script’i (iForest)
2Z-Score csv
1 69 r Dosyalan
- {48 —> B T
O™ | (PR | o PEOT
. ile ant!
¥ Zabbix Zabibix On Igleme Autoencoder Autoencoder Model Model
p Izleme Merkezi s (Temizieme, Egitimi ve Ciktilan .
Ajanlari |.!| Normallestirme) Testi " ||||
(;"’l"fb;g'l_ 0 Kapasite Planlama
E s s ) pandas ile Modeli 2
Veri Cekme "
- o
lll\lﬁ Python Plot
Sunucular Facebook Gorselleri
(Servers) Prophet (Resim Ciktilan)
Performans metrikleri toplanir ve Veri gekme, temizleme ve Veri anomali tespiti ve kapasite Ciktilar gorsellestirilir ve
kaydedilir. normallesgtirme. planlama. yorumlanir.

Sekil 1: Veri Akist ve Mimarisi
2.1  Veri toplama ve depolama altyapis1

Sekil 1°de gosterildigi gibi, veri toplama katmaninda heterojen kaynaklardan veri almak i¢in Zabbix
izleme yazilimi kullanilmistir (Zabbix, t.y.). Linux ve Windows sunuculara zabbix ajanlar kurulmustur.
Toplanan merkezi islem birimi (Central Processing Unit - CPU), rastgele erisimli bellek (Random
Access Memory - RAM) ve disk gibi yiiksek hacimli zaman serisi verilerinin depolanmasi igin,
PostgreSQL veritabani lizerine kurulu TimescaleDB eklentisi kullanilmistir. TimescaleDB'nin mimarisi,
veriyi zamansal pargalara bolerek yiiksek yazma hizi saglamaktadir (Freedman, 2017). Bu ¢alisma igin
1 aylik bir donemde, 1 dakikalik frekanslarla toplanan 185 sunucuya ait toplanan veri noktalar1 analiz
edilmistir.

2.2 Veri On Isleme ve Zamansal Veri Doniisiim Siirecleri

Ham veriler, makine 6grenimi modellerine beslenmeden 6nce veri kalitesini artirmak amaciyla gesitli
on isleme adimlarindan gecirilmistir. Oncelikle, sensor hatalar1 veya agdaki anlik iletim sorunlari
nedeniyle ortaya ¢ikan aykiri degerleri temizlemek i¢in sinyalin genel yapisini bozmayan medyan
filtresi uygulanmistir. Modelleme asamasinda, farkli 6lgeklere sahip olan metriklerin model agirliklarin
orantisiz etkilememesi ve gradyan inisi optimizasyonunun kararli ¢aligmasi i¢in minimum-maksimum
Olcekleyici (Min-Max Scaler) kullanilarak tiim veriler sifir ile bir araligina normalize edilmistir. Zaman
serisi verilerindeki ardisik iliskilerin modellenebilmesi i¢in veriler, yirmi dort adimlik kayan pencerelere
boliinmiistiir.
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Calisma kapsaminda genel mimari ve kapasite planlama siire¢leri 185 sunucu iizerinden yiiriitiilmiis olsa
da, anomali tespit modellerinin egitimi ve hassas performans degerlendirmesi igin temsil kabiliyeti
yliksek, kritik bir sunucu {izerinden derinlemesine bir vaka analizi yliriitiilmiistiir. Bu spesifik sunucuya
ait bir aylik veri setinin ayristiritlmasinda kronolojik siraya sadik kalimmistir. Veri seti matematiksel
olarak su sekilde boliimlendirilmistir: ilk on dort giinliik kisim modellerin egitimi igin, takip eden dokuz
giinliik kisim hiperparametre optimizasyonu ve dinamik esik degerlerinin belirlenmesi i¢in, son yedi
giinliik kisim ise nihai degerlendirme verisi olarak ayrilmistir. Egitim asamasinda kullanilan ilk on dort
glinliik veri setinde herhangi bir anomali etiketlemesi veya veriyi normallestirmek adina bir temizleme
islemi yapilmamuistir. Otokodlayici ve diger makine 6grenimi modelleri, ilgili Python kiitiiphanelerinin
algoritmik ozellikleri kullanilarak dogrudan ham egitim verisi iizerinde tamamen denetimsiz olarak
egitilmistir. Anomalilerin genel veri seti icerisindeki oraninin son derece diisiik olmasi nedeniyle,
modeller herhangi bir dig miidahaleye ihtiya¢ duymadan baskin olan normal sistem davranigini otonom
olarak 6grenmislerdir.

Ancak, modellerin test veri seti tizerindeki tespit performanslarin1 degerlendirebilmek ve kesinlik ile
duyarlilik gibi metrikleri hesaplayabilmek i¢in bir zemin dogrusuna ihtiya¢ duyulmustur. Literatiirde
denetimsiz modellerin dogruluk metriklerinin hesaplanabilmesi i¢in test verilerinin bu sekilde uzmanlar
tarafindan sonradan etiketlenmesi kabul goren bir yaklagimdir (Audibert vd., 2020; Perez & Luckner,
2025). Temsili sunucuya ait 1 dakikalik frekansla toplanan 7 giinliik test periyodu tam 10.080 veri
noktasindan olusmaktadir. Bu optimize edilmis hacim, verilerin uzmanlar tarafindan gorsel olarak
dogrulanmasini bilimsel olarak uygulanabilir kilmistir. Test periyoduna ait zaman serisi grafikleri ve
olay kayitlar1 alan uzmanlar1 tarafindan manuel olarak incelenmis; sistemin normal c¢alisma
davranisindan belirgin sekilde sapan, aciklanamayan ani sigramalar gergek anomali seklinde
etiketlenmigtir. Olusturulan bu zemin dogrusu, egitim siirecinde degil, yalnizca modellerin test seti
iizerinde tirettigi sonuglarin formiilize edilerek dogru tespit ve yanlis alarm oranlarinin hesaplanmasi
amaciyla kullanilmigtir. Biiyiik 6lgekli BT sistemlerinde kesin bir zemin dogrusu belirlemenin zorluklari
g6z Oniine alindiginda, bu tiir daraltilmis vaka analizleri ve uzman onayli etiketlemeler gercek diinya
verileriyle ¢alismanin temel bir gerekliligidir (Islam vd., 2024).

2.3 Algoritmik cergeve ve analiz yontemleri

Anomali tespiti i¢in istatistiksel (Z-Score (Grubbs, 1969)), makine 6grenimi (Isolation Forest (Liu vd.,
2008), LOF (Breunig vd., 2000)) ve derin 6grenme (LSTM (Hochreiter & Schmidhuber, 1997), GRU
(Cho vd., 2014)) modelleri karsilagtirmali olarak kullanilmustir. Kapasite planlama igin ise mevsimsellik
ve trend bilesenlerini ayristirabilen Prophet algoritmasi tercih edilmistir.

Calismada, tekil modellerin (ISO, LOF, Z-Score) yan1 sira, bu modellerin sonuglarini birlestiren bir
hibrit model (ISLOZS: Isolation Forest + LOF + Z-Score) tasarlandi. Bu hibrit yapi ile az kaynak tiiketen
ve daha hizli anomali tespiti yapabilmek hedeflendi, fakat yine ¢ok fazla anomali noktasi tespit ettigi
gorulerek basarisiz oldugu goriilmiistiir.

3 Teori, Matematiksel ifadeler ve Hesaplamalar

Bu boliimde, sistemin temelini olusturan derin 6grenme ve katkisal regresyon algoritmalarinin
matematiksel altyapisi ile tercih gerekgeleri sunulmaktadir.

3.1 Zaman serilerinde anomali tespiti: GRU tabanh otokodlayici mimarisi

Zaman serisi verilerindeki ardisik bagimliliklart ve karmagik oriintiileri modellemek i¢in literatiirde
siklikla LSTM aglar1 kullanilmaktadir. Ancak yiiksek frekansli BT metriklerinin analizinde LSTM'in
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yiiksek parametre sayisi, egitim siiresini uzatmakta ve asir1 6grenme riskini artirmaktadir. Bu sorunu
agsmak ve hesaplama karmasikligini azaltmak amaciyla gelistirilmis daha sade bir mimari olan GRU
modeli de test edilmistir (Cho vd., 2014). GRU, hiicre durumu ile gizli durumu birlestirerek ii¢ yerine
yalmizca iki kap1 (glincelleme ve sifirlama) kullanir. Bir GRU hiicresinin anlik aktivasyonu Denklem
(1)'de gosterilmektedir:

he=(A-2)Oh_1+2. O ﬁt 1)

Burada z, giincelleme kapisini, h,_; 6nceki gizli durumu, h, aday aktivasyonu ve  isareti 6ge
bazinda Hadamard carpimini temsil eder. Giincelleme kapisi, gegmis bilginin ne kadarmin gelecege
aktarilacagin belirlerken; sifirlama kapist ge¢mis bilginin ne kadarinin unutulacagina karar verir. Bu
calismada GRU, bir otokodlayict mimarisi igerisinde kullanilmistir. Otokodlayici, yalnizca normal
calisma verilerini alarak diisilk boyutlu bir gizli uzaya sikistirir ve ardindan orijinal veriyi yeniden
olusturmaya caligir. Sisteme yeni bir veri noktasi (x;) geldiginde, modelin tirettigi ¢ikt1 (X;) ile orijinal
veri arasindaki fark, Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error - MSE) tabanli bir yeniden olusturma
hatas1 olarak Denklem (2)'deki gibi hesaplanir:

RE =2

=YL —%)% (2
Model yalnizca normal davranislar 6grendigi igin, sisteme anormal bir veri (6rnegin donanim arizasi
kaynakli ani yiik artis1) girdiginde yeniden olusturma hatasi belirgin sekilde artmaktadir. Hata degerinin,

dinamik bir esigi asmasi durumunda ilgili veri noktasi anomali olarak etiketlenmektedir.

3.2 Kapasite planlama icin katkisal regresyon modellemesi

BT altyapilarinda disk doluluk oranlar1 veya sunucu kaynak tiiketimleri, dogrusal bir artigtan ziyade
mesai saatleri, hafta sonu yedeklemeleri veya yil sonu kapanig islemleri gibi giiclii periyodik dongiiler
barindirir. Bu nedenle, kapasite planlama problemlerinde geleneksel otoregresif (ARIMA) veya basit
dogrusal regresyon modelleri, verilerdeki yapisal kirilmalar1 ve ¢oklu mevsimsellikleri yakalamada
yetersiz kalmaktadir. Bu ¢alismada, zaman serisi verilerindeki dogrusal olmayan egilimleri ve periyodik
degisimleri modellemek i¢in esnek bir katkisal regresyon algoritmasi kullanilmistir. Modelin
matematiksel ifadesi Denklem (3)'te verilmistir:

y@®) =g@®) +s(@ +h@®)+& ()

Burada g(t) trend fonksiyonunu (genellikle pargali lineer veya lojistik biiylime), s(t) periyodik
degisiklikleri (haftalik/yillik mevsimsellik), h(t) tatil etkilerini ve &, hata terimini ifade eder (Taylor &
Letham, 2018). Trend fonksiyonu g(t) , sistemin fiziksel kapasite sinirlarina yaklasmasini
modelleyebilmek igin lojistik biylme veya parcali dogrusal biiyiime seklinde uyarlanabilmektedir.
Periyodik degisiklik bileseni s(t) ise, haftalik ve yillik mevsimsellikleri modellemek amaciyla Fourier
serilerinden yararlanir. Sistem bakim giinleri gibi tekrarlayan dongiiler bu bilesen sayesinde basariyla
izole edilir. Hata terimi &, ise normal dagilima sahip oldugu varsayilan rastgele giiriiltiiyii temsil eder.
Bu katkisal yaklasim, asir1 6grenmeye karsi direngli olup, operasyonel tahminlerde yiiksek dogruluk ve
yorumlanabilirlik saglamaktadir.

4  Bulgular ve Tartisma

Bu béliimde, modellerin gergek diinya verileri tizerindeki performansi, Fos-Skor, Kesinlik, Duyarlilik
ve Yanlis Alarm metrikleri tizerinden degerlendirilmistir.
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4.1 Anomali tespit modellerinin performans analizi

Modellerin basarisi, 6zellikle dengesiz veri setlerinde kritik olan ve yanlig alarmlara kars1 duyarliligi
6lgen Fos Skoru ile degerlendirilmistir. Fos Skoru, kesinlik degerine duyarlilik degerinden daha fazla

agirlik verir. Tablo 1'de modellerin performans karsilagtirmast sunulmustur.

Tablo 1 ile modellerin performansini 6zetlemektedir:

Tablo 1: Modellerin Performans Karsilastirmasi

Model Fos Skor Kesinlik (Precision) Duyarhibk (Recall) | Yanhs Alarm (FP)
GRU 976,92 9%080,00 %66,67 1
LSTM %71,43 %0100,00 %033,33 0
Hibrit (ISLOZS) | %13,51 %11,11 %0100,00 48
Isolation Forest | %05,34 %4,32 90100,00 133
Z-Score 903,84 %03,09 90100,00 188
LOF 92,27 %01,82 9%0100,00 323
B GRU
GRU B LST™
Hibrit (ISLOZS)
. Isolation Forest
LSTM B Z-Score
B LOF
Hibrit (ISLOZS)
T
E
= |solation Forest
Z-Score
LOF
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

GRU, LSTM, Hibrit (ISLOZS), Isolation Forest, Z-Score, LOF

Sekil 2: Modellerin Fos-Skor Karsilagtirmasi
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LOF

Z-Score

Isolation Forest

Madel

Hibrit (ISLOZS)

GRU

0 100 200 300 400

Yanlig Alarm (FP)

Sekil 3: Model Bazinda Yanlis Alarm Yiikii (AIOps Verimliliginin Somutlastirilmasi)

Tablo 1°de goriildiigli iizere klasik yontemlerin (LOF, iForest, Z-Score) yiiksek duyarliliga sahip
olmalarina ragmen Sekil 3’te goriindiigii gibi irettikleri yiizlerce yanlis alarm nedeniyle operasyonel
kullanim i¢in elverissiz oldugunu gostermektedir. Buna karsilik Sekil 2°de goriildiigii gibi GRU, sadece
1 yanlig alarm iireterek %80 kesinlik oranina ulagmis, giivenilir bir “danigman” rolii iistlenmistir ve hiz
kazanmak ve daha az kaynak tiiketimi i¢in olusturulan Hibrit modelin diisiik kesinlik degerine (%11,11)
bakildiginda yetersiz kaldig1 goriilmistiir. Bu durum, zaman serisi tabanl izleme verilerindeki ardisik
iligkileri ve baglamsal ozellikleri kavramada otokodlayici temelli derin 6grenme yaklagimlarinin,
verinin yalnizca dagilimina veya mekansal yogunluguna odaklanan istatistiksel yontemlerden belirgin
Olciide iistiin oldugunu kanitlamaktadir. Derin 6grenme tabanli bu basarim, literatiirde biiylik 6lgekli
bulut sistemlerindeki anomali tespiti calismalariyla ve operasyonel verimlilik hedefleriyle de dogrudan
ortiismektedir.

Ayni tabloda LSTM modelinin GRU'ya kiyasla oldukga diisiik bir duyarlilik orani (%33,33) sergiledigi
goriilmektedir. Veriye ve mimariye dayali analizler, bu diisiikliigiin temel nedeninin LSTM'in karmagik
ti¢ kapili (6zellikle unutma kapisi) yapisindan kaynaklandigini ortaya koymustur. Yiiksek frekansh ve
gurdltultd sunucu telemetri verilerinde LSTM, egitim setindeki normal volatiliteyi fazlasiyla
ezberleyerek asiri uyum (overfitting) gostermistir. Model, kiiglik giiriiltiileri normal bir kalip olarak
ogrendigi icin, test esnasindaki bazi sinsi anomalileri de “O0grenilmis giiriiltii” olarak degerlendirip
gozden kagirmis ve bu durum kagirilan hata oranmi artirarak duyarliligi diisirmiistiir. Daha az
parametreye sahip olan iki kapili GRU ise bu veri setinde daha iyi bir genelleme yaparak gercek
sapmalara kars1 hassasiyetini koruyabilmistir.

4.2 Kapasite tahminleme ve stratejik planlama bulgular:

Katkisal regresyon algoritmasi ile gergeklestirilen kapasite tahmin analizleri, sunucu disklerinin doluluk
tarihlerini 0ngdérmede istatistiksel ve operasyonel agidan dikkate deger sonuglar sunmustur. Veriler
incelendiginde, bazi kritik sunucularin acil miidahale gerektiren risk sinirlarma yaklastigi tespit
edilmistir. Ornegin, belirli bir veritaban1 sunucusuna ait siiriiciiniin 26 Kasim 2025 tarihinde, giivenlik
loglarini tutan bir diger sunucu siiriiciistiniin ise 1 Aralik 2025 tarihinde %100 doluluk oranina ulasacag:
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Ongoriilmistiir. Bu tarihler, ilgili sistemlerde proaktif depolama genisletmesi yapilmadigi takdirde
operasyonel kesintilerin kaginilmaz olacagini matematiksel olarak kanitlamaktadir.

Bunun yani sira, analizlerin en belirgin ¢iktilarindan biri kiime bazli senkronize tiikenis paterninin
kesfedilmesidir. Merkezi log yonetimi kiimesini olusturan {i¢ farkli sunucunun veri disklerinin 30 Ocak
ile 16 Subat 2026 tarihleri arasinda dar bir zaman penceresinde sirayla dolacagi tespit edilmistir. Bu
bulgu, sorunun tekil bir sunucu tzerindeki gecici bir anormallikten ziyade, toplam mimari kapasitenin
yetersizliginden kaynaklandigini agikca gdstermektedir. Ayrica, veritabani ve uygulama sunuculari gibi
kritik sistemlerin dolum tarihlerinin yilin ilk ¢eyregine y1gilmasi, kullanilan modelin y1l sonu kapanig
islemleri ve log rotasyonlarindan kaynaklanan mevsimsel yiik artislarini bagariyla ayristirabildigini
kanitladi. Lineer regresyon modellerinin giiriiltli veya kalic1 bir trend artis1 sanarak yanilacagi bu
mevsimsel dalgalanmalar, katkisal modelleme sayesinde izole edilerek kapasite yonetiminde yiiksek
hassasiyet saglanmistir.

Ayrica Lineer Regresyon modelleri, disk kullanimlarindaki gegici artiglart (6rnegin haftalik
yedeklemelerden kaynaklanan sigramalar) yanlis yorumlar. Lineer model, gegici bir sigramayi kalici bir
trend artis1 sanarak, diskin dolum tarihini oldugundan ¢ok daha erken (6rnegin 2 ay yerine 2 hafta sonra)
tahmin etmekte ve gereksiz panik ve maliyet olusturur. Buna karsilik Prophet; haftalik dongiileri, yillik
dongdleri ve tatilleri modelin igine dahil etmistir. Prophet, veritabani sunucusun disklerinde (%91,87
doluluk tahmini) haftalik yedekleme operasyonlarini mevsimsel olarak ayiklamis ve ana trendi dogru
tespit etmistir. Bu sayede, mevsimsel dalgalanmalarin olusturdugu giiriiltiiden arindirilmisg, son derece
kararlt ve giivenilir kapasite doluluk tarihleri Uretilmigtir. Prophet modelinin hata oranlarinin, lineer
modellere gore belirgin sekilde diisiik olmasi, kapasite planlamada mevsimselligin gz ardi edilemez
bir faktor oldugunu kanitlamaktadir.
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Sekil 4: Prophet algoritmasi tarafindan olusturulan zaman serisi bilesenleri analizi. Ust panel: Genel biiyiime
trendi ve belirsizlik araligi. Orta panel: Haftalik mevsimsellik dongiisii. Alt panel: Giinliik mevsimsellik dongiisii

Sekil 4’te sunulan ayristirma grafikleri, Prophet modelinin ham veriyi Trend ve Mevsimsellik olarak
nasil katmanlarina ayirdigini detaylandirmaktadir.

Prophet ile yapilan dogru kapasite planlamasi, kurumlarin BT biitgelerini optimize etmelerini saglar.
Kapasite dolum tarihlerinin hassas bir sekilde bilinmesi, donanim veya bulut kaynag artinmlarinin
zamaninda yapilmasini saglar. Bu, gereksiz donamim yatirimini 6nleyerek hem yatirim maliyetlerini
hem de bakim maliyetlerini disiirir.
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5 Sonuglar

Bu calismada, biiyiikk oOlcekli bilgi teknolojileri altyapilarinin kesintisiz ve verimli bir sekilde
yonetilebilmesi amaciyla, agik kaynakli izleme araglar ile derin 6grenme ve zaman serisi tahmin
algoritmalarin1 entegre eden hibrit bir sistem gelistirilmis ve performanst degerlendirilmistir.
Gergeklestirilen deneysel analizler, veriye dayali karar destek mekanizmalarinin geleneksel kural tabanl
sistemlere kiyasla belirgin {istiinliikler sundugunu ortaya koymustur.

Anomali tespit siirecinde, zaman serisi verilerindeki ardisik iliskileri modelleyebilen kapili tekrarlayan
birim tabanli otokodlayict mimarisinin kullanilmasi, makine 6grenimi modellerinin kronik problemi
olan yiiksek yanlig alarm oranini neredeyse tamamen ortadan kaldirmistir. Sistem yoneticileri igin en
biiyiik operasyonel engellerden biri olan alarm yorgunlugu bu sayede minimize edilmis ve yiiksek
kesinlik oranina ulagilmistir.

Kapasite planlama ve kaynak yonetimi perspektifinden bakildiginda ise, katkisal regresyon tabanli
tahmin algoritmalarinin, donanim kaynaklarinin gelecekteki kullanim egilimlerini 6ngérmede yiiksek
bir basar1 sergiledigi goriilmiistiir. Sistemlerin dogasinda var olan giinliik ve yillik mevsimsel
dalgalanmalarin matematiksel olarak dogru modellenmesi, kaynak tiikenis tarihlerinin aylar 6ncesinden
tespit edilebilmesine olanak tanimistir. Bu proaktif yaklasim, kurumlara kaynak artinmlarini tam
zamaninda yapma esnekligi sunarak olasi hizmet kesintilerini engellemekte ve gereksiz donanim
yatirnmlarindan kaynaklanan atil maliyetleri diistirmektedir.

Sonug olarak, onerilen bu yenilikgi mimari, operasyonlarin otonomlagmasi yolunda giiglii bir temel
olugturmaktadir. Gelecek caligsmalarda, tespit edilen anomalilerin kok nedenlerinin otonom olarak
belirlenmesi, dogal dil isleme destekli asistanlar ile sistem loglarinin birlestirilmesi ve kendi kendini
iyilestiren ag sistemlerinin gelistirilmesi hedeflenmektedir.

6 Beyanname

6.1 Cahsmammn Simrlar

Bu calisma, tek bir kurumun verileriyle sinirhidir.

6.2 Rakip Cikarlar

Bu ¢aligsmada herhangi bir ¢ikar ¢atismasi yoktur.

6.3  Yazarlarin Katkilari

Sorumlu Yazar Ali YAZICI: Arastirma ve makale i¢in fikir ya da hipotezin olusturulmasi, sonuglara
ulagsmak icin gere¢ ve yontemlerin planlanmasi, deneylerin yapilmasi, verilerin diizenlenmesi ve
bildirilmesi i¢in sorumluluk almak, bulgularin mantikli agiklanmasi ve sunumu i¢in sorumluluk almak,
aragtirma sirasinda literatiir taramasi ile ilgili sorumluluk almak, yazinin tiimii veya asil bdliimiin
olusturulmasi igin sorumluluk almak, makaleyi teslim etmeden dnce sadece imla ve dil bilgisi a¢isindan
degil ayn1 zamanda entelektiiel igerik agisindan yeniden ¢alisma yapmak.

2. Yazar Prof. Dr. Ahmet ZENGIN: Arastirma fikri ve hipotezinin akademik derinlik kazanmasina
katkida bulunmus; sonuglara ulasmak i¢in kullamlan gere¢ ve ydntemlerin bilimsel gecerliligini
denetlemis; bulgularin analizi, yorumlanmasi ve makalenin entelektiiel iceriginin uluslararasi yayin
standartlarina uygun sekilde yapilandirilmas: siireclerinde rehberlik ve sorumluluk almigtir.
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Ekler
Ek A. Model Egitimi I¢in Kullanilan Python Kod Bloklari

def train model (metric keys, days, engine, contamination=0.01):

"""Trains a specified anomaly detection model and measures performance.”"""

monitor = ResourceMonitor ()
monitor.start ()

start time = time.time ()

try:
df = get history data(metric keys, days, from start=True)
if df.empty: return None, {}

df ['timestamp hr'] = pd.to datetime(df['clock'], unit='s")

models = None

if engine in ['iso', 'lof']:

models = train classic model (df, metric keys, engine, contamination)
elif engine == 'zss':

models = train zss model (df, metric keys)
elif engine in ['aen', 'lstm', 'gru'l]:

models = train deep model (df, metric keys, engine)
elif engine in ['isozs', 'lofzs', 'islozs']:

if engine == 'islozs':

_train classic model (df, metric keys, 'iso', contamination)
_train classic model (df, metric keys, 'lof', contamination)
else:
_train classic model (df, metric keys, engine.replace('zs', ''),
contamination)
_train zss model (df, metric keys)
models = "Hybrid model training complete."
else:
raise ValueError (f"Unknown engine: {engine}")
finally:

monitor.stop ()

training time = time.time() - start time

max ram, avg cpu, max gpu mem, avg gpu util = monitor.get metrics()

metrics = {
"Training Time": f"{training time:.2f} seconds",
"Max RAM Usage": f"{max ram / 1024**2:.2f} MB",
"Average CPU": f"{avg cpu:.1f}3s"
}
if max gpu mem > 0O:
metrics["Max GPU Memory"] = f"{max gpu mem} MB"
if avg gpu util > O:
metrics["Average GPU Usage"] = f"{avg gpu util:.1f}s"
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return models, metrics

def train classic model (df, metric keys, engine, contamination):

models = {}

features = ['value', 'value diff from mean']
hostnames = df['hostname'].unique ()
total hosts = len(hostnames)

for i, hostname in enumerate (hostnames, 1):

t start = time.time ()
host df = df[df['hostname'] == hostname].copy ()
start date = host df['timestamp hr'].min().strftime ('%Y-%m-%d SH:%M')

print (f"[{i}/{total hosts}] Training {engine} for {hostname} (Start:
{start date})...", end=' ', flush=True)
if host df.shape[0] < 2:
print ("Skipped (not enough data)")

continue

host df = engineer features (host df)

model = None

if engine == 'iso':

model = IsolationForest (contamination=contamination, random state=42)
elif engine == 'lof':

n neighbors = min (50, len(host df) - 1)

if n neighbors > 0:
model = LocalOutlierFactor (n neighbors=n neighbors, novelty=True,

contamination=contamination)

if model is not None:
model.fit (host df[features].values)

_save model (model, hostname, metric keys[0], engine)

models[hostname] = model

print (f"Done ({time.time() - t start:.2f}s)")
else:

print (f"Skipped ({time.time() - t start:.2f}s)")

return models if models else None

def train zss model (df, metric keys):
stats = {}
hostnames = df['hostname'].unique ()
total hosts = len(hostnames)
for i, hostname in enumerate (hostnames, 1):
t start = time.time ()
host df = df[df['hostname'] == hostname].copy ()
start date = host df['timestamp hr'].min().strftime ('%Y-%m-3d SH:3M'")
print(f"[{i}/{total_hosts}] Training zss for {hostname} (Start:
{start date})...", end=' ', flush=True)
mean_val = host df['value'].mean()
std val = host df['value'].std()
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stat = {'mean': mean val, 'std': std val}

_save model (stat, hostname, metric keys[0], 'zss')
stats[hostname] = stat

print (f"Done ({time.time() - t start:.2f}s)")

return stats

def train deep model (df, metric keys, engine):
all models = {}
hostnames = df['hostname'].unique ()
total hosts = len(hostnames)

for i, hostname in enumerate (hostnames, 1):

t start = time.time ()
host df = df[df['hostname'] == hostname].copy().sort values ('timestamp hr'")
start date = host df['timestamp hr'].min().strftime('%Y-%m-%d %H:3M')
print(f"[{i}/{total_hosts}] Training {engine} for {hostname} (Start:
{start date})...", end=' ', flush=True)
if len(host df) < SEQUENCE LEN * 2:
print ("Skipped (not enough data)")
continue
scaler = MinMaxScaler ()
host df['value scaled'] = scaler.fit transform(host df[['value']])

sequences = create sequences (host df['value scaled'].values,
if len(sequences) ==

print ("Skipped (no sequences)")

continue

sequences = sequences.reshape (-1, SEQUENCE LEN, 1)

model = create deep model (engine, SEQUENCE LEN, 1)

SEQUENCE LEN)

model.fit (sequences, sequences, epochs=1, batch size=32, verbose=0)

train mae loss = np.mean(np.abs(model.predict (sequences, verbose=0) -

sequences), axis=l)
threshold = np.max(train mae loss) * THRESHOLD MULTIPLIER

model data = {'model': model, 'scaler': scaler, 'threshold':

_save model (model data, hostname, metric keys[0], engine)
all models[hostname] = model data

print (f"Done ({time.time() - t start:.2f}s)")

return all models if all models else None

threshold}
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