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Oz

Giliniimiizde ag trafigi verilerinin kontrol altinda olmasi 6nemli bir gerekliliktir. Ag operasyonlarinin basarisi, belirlenen hedeflere
yonelik ag trafigi siniflandirilmasinin dogru ve performansli bir se kilde gergeklestirilmesine baghdir. Ag trafigi siniflandirilmasinda
siklikla istatiksel bir yaklagim olan akis tabanli yontemler kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada, farkli akis siirelerinde olusan ag akiglarinin
makine Ogrenimi algoritmalar1 iizerindeki etkileri incelemistir. AdaBoost, DecisionTree ve RandomForest makine 6grenmesi
algoritmalarinin ag trafigi siniflandirilmasinda akis tabanli yontem ile farkli akis siirelerinde siniflandirma performanslari analiz
edilmigtir. Elde edilen sonuglara gore makine 6grenmesi algoritmalarinin ag akisi siiresinden 6nemli Glglide etkilendikleri tespit
edilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Ag trafigi siniflandirilmasi, Akig tabanlt yontem, Makine 6grenmesi.

The Effect of Flow Times on Machine Learning Algorithms in Flow-
Based Classification of Network Traffic

Abstract

Today, it is an important requirement to have network traffic data under control. The success of network operations depends on the
accurate and performance classification of network traffic for the determined targets. Flow-based methods, which are a statistical
approach, are often used in network traffic classification. In this study, the effects of network flows occurring at different flow times on
machine learning algorithms are examined. The classification performances of AdaBoost, DecisionTree and RandomForest machine
learning algorithms at different flow times have been analyzed with the flow-based method in network traffic classification. According
to the results obtained, it has been determined that machine learning algorithms are significantly affected by the network flow time.

Keywords: Network traffic classification, Flow-based method, Machine learning
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1. Giris

Giintimiizde internet kullaniminin artig gdstermesiyle beraber
kullanicilara yonelik gelistirilen uygulamalar da artmaktadir.
Insanlarmn giinliik aktivitelerinin birgogunu internet {izerindeki
uygulamalar ile gergeklestirmektedir.  Yapilan istatiksel
¢aligmalarda 2022 yili Ocak ayinda diinya niifusunun %62,5’ini
olusturan 49.5 milyar insan internet kullanmaktadir (Statista,
2022). Diinya genelinde bir kisi, giinde ortalama 1 gigabayt (GB)
ag trafigi verisi olusturmaktadir (World Development Report
(WDR) Team, 2021). Internet kullanicilarinin mevcut internet ag:
altyapisin1 verimli ve gilivenli kullaniminin saglanmasi icin ag
trafigi verilerinin kontrol altinda olmasi1 gerekmektedir. Biiyiik
veriyi olusturan ag trafiklerinin, kontrol edilebilmesi igin ag
yonetimi ve analizlerinin gergeklestirilmesi gerekmektedir. Bir ag
trafiginin yonetiminde hizmet kalitesinin (Quality of Service
(QoS)) arttirilmasi, saldir1 tespiti (intrusion detection), zararli
yazilim analizi (malware analysis), hata tespiti (fault diagnosis),
anormallik tespiti (anomaly detection) gibi operasyonlar
ylriitilmektedir. Ag§ operasyonlarmin basarisi, belirlenen
hedeflere yonelik ag trafigi smiflandirilmasinin  dogru ve
performansli bir sekilde gergeklestirilmesine bagli olmaktadir. Bu
ihtiyaclardan dolay1 gecmisten gilinlimiize ag trafiginin
siniflandirilmasi 6nemli bir arastirma konusu olmaktadir.

Ag trafigi siniflandirmasinda, gelistirilen ¢éziim ydntemleri
ti¢ farkli yaklagim ile gruplanabilir. Bu yaklasimlar baglanti
noktasi tabanlt (port-based), yiik tabanli ( payload-based) ve
makine Ogrenimi (machine learning) tabanli yaklasimlardir.
Baglantt noktasi tabanli yaklagim, glnimiiz internet
uygulamalarinin dinamik baglanti noktasina sahip olmasindan
dolay1 uygulanabilir degildir. Yiik tabanli yaklasim, derin paket
incelemesi (DPI) olarak da bilinmektedir. DPI, ag trafigi
uygulamalari i¢in 6nceden tanimlanmis tasarim kaliplarinin ag
paketinin yiik verisinde aranmasiyla uygulamalar
smiflandirilmaktadir. Bu yontemin etkili uygulanabilmesi igin
tasarim kaliplarinin ¢ok iyi tanimlanmasi ve yiik verisinde hizli
arama isleminin yapilmas1 gerekmektedir. Ayrica, ag trafigi
uygulamalarindaki degisiklerin siirekli olarak kontrol edilerek
tasarim kaliplarinin  gilincellenmesi  gerekmektedir. Bununla
beraber ag trafiginin sifreli olmasi durumu, DPI yaklagiminin
uygulanmasini kisitlamaktadir. Bu sebeple yiik tabanli yaklagimin
uygulanmast olduk¢a maliyetlidir. Makine Ogrenimi tabanli
yaklasim, istatiksel tabanli yaklasim olarakta bilinmektedir.
Istatiksel tabanl yaklasim, ag akislarindan ¢ikarilan istatiksel
ozellikler ile makine 6grenimi algoritmalarinin egitilmesiyle
uygulanmaktadir. Bir ag akisini, iki cihaz arasinda belirlenen akis
stiresi boyunca gelen ve giden ag paketleri olusturmaktadir.

Literatiirde makine 6grenimi tekniginin uygulandig1 akis
tabanli siniflandirma ile ilgili ¢alismalar bulunmaktadir. Zhang ve
arkadaglar1 (2013), ag akiglarinin istatiksel 6zelliklerinin bir akis
torbasinda (Bag-of-Flows) toplanmastyla farkli
kombinasyonlarda hesaplanan korelasyon bilgileri ile En Yakin
Komsu (Nearest Neighbors) algoritmasi tabanli yeni bir yaklagim
onermektedirler. Zhang ve arkadaglari (2015), sifir giin
uygulamalarint siniflandirabilen, akislara ait istatiksel 6zellikler
ve korelasyon bilgileri ile Rastgele Orman (Random Forest) ve K-
Ortalamalar (K-means) algoritmalarini igeren RTC (Robust
Traffic Classification) olarak adlandirdiklar1 bir gergeve
onermektedirler. Datta ve arkadaslar1 (2015), paket tabanli bir
yontem ile Hangout uygulamasindaki davraniglart inceleyerek,
uygulamaya 0zgii ¢ikardiklar1 ozellikler ile Naif Bayes (Naive
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Bayes), adaptif artirma (Adaptive Boosting) ve Karar Agaci
(Decision Tree) algoritmalarinin yiiksek basariya ulagtiklarini ve
bu yontemin diger esler-arasi (peer-to-peer) uygulamarin
smiflandirilmasina uygun oldugunu belirtmektedirler. Draper-Gil
ve arkadaslar1 (2016), ag trafigi uygulamalari tiirlerine gore
siiflandirma calismalarinda, akis tabanli istatiksel ozelliklerin
15, 30, 60 ve 120 saniyelik akis siirelerindeki degisimin
smiflandirma performanslarina etkilerini, En Yakin Komsu ve
Karar Agaci algoritmalari ile incelemektedirler. Yamansavascilar
ve arkadaslann  (2017), ag trafigi  uygulamalarmin
smiflandirilmasinda, akig tabanli istatiksel 6zelliklerin ki-kare
testi ile Oznitelik se¢imi sonrasi siniflandirma performansina
etkilerini Karar Agaci, Rastgele Orman, En Yakin Komsu ve
Bayes Agi algoritmalar1 ile incelemektedirler. Gomez ve
arkadaglar1 (2017), akig tabanli istatiksel ozellikleri ile ag
trafiginin siniflandirilmasi igin egitim ve siniflandirma siirelerinin
diger topluluk Ogrenme algoritmalarindan daha kisa olan
Uyarlanmig-Karar Agact  Zinciri (T-DTC)  algoritmasini
gelistirdiler. T-DTC algoritmasinin hizli olmasindan dolay1
topluluk 6grenme teknigine olan katkisinin, ag trafigini gergek
zamanli  siniflandirma  beklentisini  artirmak  olacag:
belirtilmektedir. Cherif ve Kortebi (2019), ag trafiginin
smiflandirilmasinda akis tabanli istatiksel ozellikler ile Asirt
Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting) algoritmasinin
Naif Bayes, En Yakin Komsu ve Karar Agaci algoritmalarindan
daha iyi oldugu belirtmektedirler.

Onceki galismalar incelendiginde Karar Agaci tabanli
algoritmalarin ag trafigi siniflandirma problemi i¢in siklikla tercih
edilmektedir. Akis tabanli yontemin uygulandigi calismalar
arasinda sadece bir ¢aligmanin (Draper-Gil ve ark., 2016), ag akisi
stiresini belirtigi ve siniflandirma performansina olan etkilerinin
incelendigi goriilmektedir. Bu ¢aligsmada, farkli akis siirelerinde
olusturan ag akisglarinin Karar Agaci tabanli makine 6grenimi
algoritmalari {izerindeki etkileri analiz edilmektedir.

2. Materyal ve Metot

Bu c¢aligma kapsaminda gergeklestirilen deney, ag trafigi
verilerinden akis tabanli Ozniteliklerin ¢ikarilmasiyla makine
O6grenmesi algoritmalari egitilmektedir. Akis tabanli 6zniteliklerin
¢ikariminda akig sireleri 5, 10, 15, 30, 60 ve 120 saniye olan
akiglar olusturulmaktadir. Belirlenen her akis siiresi i¢in egitim ve
test veri kiimeleri olusturulmaktadir. Farkli akis siirelerine sahip
egitim kiimeleri ile adaptif artirma (AdaBoost), karar agaci
(DecisionTree) ve rastgele orman (RandomForest) makine
Ogrenimi algoritmlari egitilmektedir. Algoritmalarin
degerlendirilmesi i¢in ayn1 akis siirelerine sahip egitim ve test veri
kiimeleri ile dogruluk (Accuracy), F1, kesinlik (precision) ve
duyarlilik (recall) skorlar1 hesaplanmaktadir.

Yapilan calismanin yonteminde izlenen adimlar Sekil 1°de
gosterildigi tlizere, veri kiimesi, farkli akig siirelerinde 6znitelik
cikarimi yapilmasi sonucunda olusturulan akis verileri ile makine
Ogrenimi algoritmalar1 egitilir ve degerlendirilir.
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Tablo 1. Oznitelik Tablosu.
Table 1. Feature Table.
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Sekil 1. Deneyde uygulanan yonteme iliskin siirecler.

Figure 1. The processes related to the methods applied in the
experiment.

2.1. Veri Kiimesi

Bu ¢alismada ag trafigi verilerinin pcap (paket yakalama)
dosyasi olarak sunuldugu UNB ISCX VPN-nonVPN veri kiimesi
kullanildt (Draper-Gil ve ark., 2016). Veri kiimesi Skype,
Hangout, ICQ gibi uygulamalara ait VPN (sanal o6zel ag)
kullanim1 ve normal ag trafiklerini igeren toplamda 28 adet ayr1
veri grubu barimdirmaktadir.

2.2. Oznitelik Cikarim

Akis tabanli 6znitelik ¢ikariminda NFStream araci kullanildu.
NFStream aract (Aouini & Pekar, 2022), ¢evrimigi ve ¢gevrimdisi
gercek diinya ag trafigi analizi caligmalari igin tasarlanan
performansli ve esnek bir yapiya sahip Python kiitiiphanesidir.
NFStream ile uygulamalarin pcap dosyalari tanimlanan 5, 10, 15,
30, 60 ve 120 saniyelik akis siirelerinde ag akisi verilerine
doniistiirilmektedir. Ag akist verilerine ait 6znitelikleri, TCP/IP
temel Ozellikleri, temel akis Ozellikleri ve istatiksel 6zellikler
olusturmaktadir. Tablo 1°de veri setimizdeki Ozniteliklerin
isimleri, 6znitelik tiirleri ve say1s1 verilmistir. Oznitelik siitununda
“x” ifadesi ilgili 6zniteligin ¢arpani (IP adresi (x2) : kaynak ve
hedef IP adresi) olarak verilmektedir. Temel akis 6zellikleri, akis
yonlerini ifade eden kaynak, hedef ve ¢ift yonlii olarak ayr1 ayri
oznitelikleri olusturmaktadir. Istatiksel ozellikler ise akis
yonlerine ek olarak ortalama, standart sapma, minimum ve
maksimum degerleri ifade eden ayr1 ayr1 Oznitelikler
bulunmaktadir.

e-ISSN: 2148-2683

Oznitelik tiirii Oznitelik Oznitelik
Sayisi
TCP/IP Temel IP adresi (x2) 11
Ozellikler MAC adresi (x2)
OUI adresi (x2)
port numarasi (x2)
protokol
ip versiyonu
vlan id
Temel Akis id (x2) 17
Ozellikleri zaman damgalar1
(x6)
toplam paket sayisi
(x3)
toplam bayt (x3)
akis stiresi (x3)
Istatiksel Ozellikler | paket boyutu (x12) 48
paket varis siiresi
(x12)
TCP bayrak sayisi
(x24)
2.3. Makine Ogrenmesi
Yapilan deneyde, makine Ogrenimi algoritmalarindan
AdaBoost, DecisionTree ve RandomForest algoritmalar
kullanilmaktadir. DecisionTree algoritmasi i¢in maksimum

derinlik parametresi 10 olarak belirlendi. AdaBoost ve
RandomForest algoritmalar1 DecisionTree algoritmasini kullanan
topluluk  (ensemble) Ogrenme  teknigi ile tasarlanan
algoritmalardir. Topluluk &grenmesi birden fazla karar agaci
barindirmaktadir. Toplu 6grenme algoritmalarinda karar agaci
sayisi n_estimators parametresinin belirlenmesi ile saglanir.
Topluluk 6grenme algoritmalari ile karar agaci sayist 300 olarak
ayarlandi. AdaBoost algoritmasi topluluk &grenme olmasiyla
beraber artirma teknigini i¢ermektedir. Artirma teknigi karar
agaclarinin sirasiyla egitilerek herbir karar agacinin kendisinden
onceki karar agacindan hatali siniflandirilan verilerin katsayilar
artirilarak bir sonraki karar agacinda kullanilir. Bu islem
belirlenen karar agaci sayisi kadar tekrarlanir. AdaBoost
algoritmasi i¢in RandomForest algoritmasinda oldugu gibi 300
adet karar agaci belirlendi. Ayrica AdaBoost algoritmasinda
onemli bir parametre olan 6grenme orani (learning rate) 0,15
olarak belirlendi. Ogrenme orami hata degeri hesaplanirken
tahminlerin ne kadariin dikkate almacagini ifade etmektedir.

Makine O&grenimi algoritmalart farkli akis siirelerinde
olusturulan veri kiimelerinin %33 oraninda test verileri geri kalani
ise egitim verileri olarak ayrilmaktadir. Makine oOgrenmesi
algoritmalar1 egitim verileri ile egitilmekte ve hem egitim hemde
test verileri ile degerlendirme skorlar1 hesaplanmaktadir.
Degerlendirme skorlarim1 dogruluk, F1, duyarlilik ve kesinlik
skorlar1 olusturmaktadir. Degerlendirme skorlar1 Tablo 2’de
verilen karmagiklik matrisi (confusion matrix) gosterimi
iizerinden hesaplanmaktadir. Karmasiklik matrisinde 1 dogru
simifi, O ise yanlis sinifi temsil etmektedir.
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Makine 6grenmesi modellerinin performansi denklem 1 ve 4
arasindaki hesaplamalara gore belirlenmektedir. Dogruluk skoru
karmagiklik matrisinden genel bir skoru ifade eden dogru tahmin
sayisinin tiim tahmin sayist orani ile hesaplanmaktadir. Kesinlik
skoru, dogru olarak tahmin edilenlerin gergekte ne oranda dogru
oldugunu belirtmektedir. Duyarlilik skoru, dogru sinifin ne
oranda dogru tahmin edildigini ifade etmektedir. F1 skoru,
duyarlilik ve kesinlik skorlarmnin harmonik ortalamas: ile ifade
edilmektedir.

Tablo 2. Karmasiklik Matrisine Genel Bakis.

Table 2. Overview of the Confusion matrix.

Gercek Simif
1 0
Tahmin | 1 Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
Sinifi
0 | Yanlig Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)
. _ DP + DN
Dogruluk Skoru = (DP+DN+YP+YN) M
Kesinlik Skoru = ——. 2
(DP+YP)
_ bp
Duyarlilik Skoru = DR 3)
Fl Skoru = 2 X (Kesinlik x Duyarltlik) (4)

(Kesinlik + Duyarlilik)
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3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Yapilan ¢alisma kapsaminda, ag trafiklerinin farkli siirelerde
ag akislarina doniistiiriilmesi sonucunda olusturulan veri kiimeleri
egitim ve test veri kiimesi olmak tizere iki gruba ayrildi. Egitim
veri kiimesi makine 6grenmesi algoritmalartyla egitildi. Bu egitim
sonucunda elde edilen model test veri kiimesi ile degerlendirildi.
Bu boliimde, makine 6grenmesi algoritmalarinin sonuglari, genel
ve uygulama siniflarina yonelik hesaplanan degerlendirme
skorlar1 ile incelenmektedir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin egitim ve test verileri ile
5,10, 15, 30, 60 ve 120 saniyelik akis siirelerindeki degerlendirme
skorlar1 ~ Sekil  2’de  gosterilmektedir.  Degerlendirme
sonuglarindan F1 skoru dikkate alindiginda AdaBoost algoritmasi
tim akis siirelerinde yaklasik %100’e yakin bir skor ile
DecisionTree ve RandomForest algoritmalarindan daha iyi sonug
vermektedir. AdaBoost algoritmasi basarisi i¢in akis siirelerindeki
degisimin bir etkisinin olmadig1 goriilmektedir. DecisionTree
algoritmasi i¢in F1 skoru dikkate alindiginda en iyi sonucun
yaklasik %73 ile 15 saniyelik akis siiresinde en kotli sonucun ise
yaklasik %69 ile 120 saniyelik akis siiresinde oldugu
goriilmektedir. RandomForest algoritmasinda F1 skoru dikkate
alindiginda en iyi skora yaklasik %87 ile 5 saniyelik akis
stiresinde, en kot skora ise yaklasik %80 ile 60 saniyelik akis
stiresinde ulagsmaktadir. Elde edilen sonuglara gore, akis siiresinin
AdaBoost makine 6grenmesi algoritmasina etkisi olmadigini
ancak diger taraftan RandomForest ve DecisionTree algoritmalari
icin farkliliklar barindirdig1 gézlenmistir.
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Sekil 2. Farkl akis siirelerinde makine 6grenimi algoritmalarimin degerlendirme skorlari.

Figure 2. Evaluation scores of machine learning algorithms at different flow times.

Farki akis siirelerinde VPN kullanimini igeren ag trafigi
uygulama siniflart i¢in F1 skorlart Sekil 3’te gosterilmektedir.
AdaBoost algoritmasi tiim akis siirelerinde iyi skorlara
ulagsmaktadir. Ancak, akis siiresinin artmasiyla bazi
uygulamalarda F1 skoru azalmaktadir. Ornegin, 120 saniyelik
akis siiresinde AIM, ICQ ve Skype uygulamalar1 5 saniyelik
akig siiresine kiyasla %2 oraninda F1 skoru azalmaktadir.
DecisionTree algoritmasi, tiim akig siirelerinde YouTube,
VoipBuster, Skype ve Facebook uygulamalarinda ortalama
olarak yaklasik %100 oraninda F1 skoruna ulagmustir.
BitTorrent uygulamasinda ise sadece 120 saniyelik akis
stiresinde %64, diger akis siirelerinde ise %100 oraninda F1
skoruna ulagmaktadir. DecisionTree algoritmasi, farkli akis
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sirelerinde AIM, ICQ, FileTransfer, Netflix ve Vimeo
uygulamalarinda  basarisiz  oldugu  goézlenmistir.  Bu
uygulamalar DecisionTree algoritmasinda akis siiresinden en
fazla etkilenen uygulamalar oldugu goriilmektedir. Random
Forest algoritmast AIM ve ICQ uygulamalar1 diginda diger tiim
uygulamalarda %3 oraninda tolerans ile incelendiginde genelde
akig siliresinin artmasiyla F1 skorunda diisiis goriilmektedir.
AIM ve ICQ uygulamalari i¢in ise sirastyla 5 ve 120 saniyelik
akig siirelerinde en iyi skora ulagilmaktadir. Ancak, AIM ve
ICQ uygulamalar1 10, 15, 30 ve 60 saniyelik akis siirelerinde
once F1 skoru azalmakta daha sonra yiikselmektedir. Elde
edilen sonuglar incelendigi en etkili algoritmanin AdaBoost
oldugu gozlenmistir.

280



European Journal of Science and Technology

I AdaBoost M DecisionTree [l RandomForest

aim

aim
bittorrent bittorrent
facebook facebook
= filetransfer = filetransfer
% hangout n-é hangout
% icq % icq
2l A
§ netflix § netflix
E‘i skype T‘Sﬁ skype
E spotify = spotify
vimeo vimeo
voipbuster voipbuster
youtube youtube
aim aim
bittorrent bittorrent
facebook facebook
E filetransfer E filetransfer
=  hangout =  hangout
E\ icq % icq
g netflix 100 - Q@0 g netflix
E? skype ‘ § skype
= spotify £ spotify
vimeo vimeo
voipbuster voipbuster
youtube youtube

F1-Skoru ( Akus Siiresi 30 sn )

F1-Skoru ( Akus Siiresi 10 sn )

-
m

F1-Skoru ( Ak Siiresi 60 sn )

aim
bittorrent
facebook
filetransfer
hangout
icq

netflix
skype
spotify

vimeo 1,00 Q80

Uygulama Smifi (VPN)

voipbuster

youtube I T

F1-Skoru ( Akuis Siiresi 15 sn )

filetransfer

)7
78

=

§ hangout

100 @D 043 % icq
A

§ m:(tﬂlx

5 skype

S spotify

vimeo

voipbuster

youtube

F1-Skoru ( Ak Siiresi 120 sn )

Sekil 3. Farkli akas siirelerinde VPN kullanimini iceren ag trafiklerine ait uygulama siniflarinin F1 skorlart.

Figure 3. Fl scores of application classes of network traffic involving VPN usage at different flow times.

Normal trafige sahip uygulama smiflarinin farkli akis
stirelerine iliskin F1 skorlar1 Sekil 4’te gosterilmektedir.
AdaBoost algoritmasi, tiim akis siirelerinde Gmail ve 1CQ
uygulamalar haricinde %100 oranin F1 skoruna ulagsmaktadir.
Gmail ve ICQ uygulamalarinda ise en iyi F1 skoruna 5
saniyelik  akig  siiresinde ulagmaktadir.  DecisionTree
algoritmasi, Tor iizerinden gerceklestirilen Vimeo uygulamasi
icin tim akis siirelerinde, YouTube uygulamasi i¢in 10 ve 15
saniyelik akis siireleri haricindeki diger tiim akis siirelerinde F1

e-ISSN: 2148-2683

skorlarinin basarisiz oldugu goriilmektedir. Diger uygulamalar
icin DecisionTree algoritmasi en iyi skora 15 saniyelik akis
siresinde ulagmaktadir. RandomForest algoritmasi Tor
iizerinden gergeklestirilen YouTube uygulamasi diginda en iyi
skorlara 5 ve 15 saniyelik akis siirelerinde ulastigt
goriilmektedir. Tor lizerinde yapilan YouTube ag trafiginde ise
30 saniyelik akis siiresinde RandomForest algoritmast %79
oraninda F1 skoru ile en iyi sonuca ulagmaktadir.
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Sekil 4. Farkl akas siirelerinde normal kullanimi iceren ag trafigi uygulama siniflarimin F1 skorlart.

Figure 4. F1 scores of application classes of network traffic involving normal usage at different flow times.
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4. Sonuc¢
Yapilan c¢alisma ile AdaBoost, DecisionTree ve

RandomForest algoritmalarinin ag trafigi siniflandirilmasinda
kullanilan istatiksel bir yaklasim olan akis tabanli yontem ile 5,
10, 15, 30, 60 ve 120 saniyelik akis siirelerinde siniflandirma
performanslart  degerlendirildi. Degerlendirme sonuglarinda
AdaBoost algoritmas: tiim akis siirelerinde %100’e yakin bir F1
skoruna ulastig1 tespit edildi. RandomForest algoritmasi igin en
iyi F1 skoruna 5 saniyelik akis siiresinde ulagsmasiyla beraber akis
stiresinin artiy gostermesinden olumsuz etkilendigi gozlendi.
DecisionTree algoritmasi ise 15 saniyelik akis siiresinde en iyi F1
skoruna ulastig1 ve diger akis siirelerinde performansinin diistiigii
goriildii. Bunun yaninda uygulama siniflarina yonelik hesaplanan
degerlendirme  skorlarinda  akis  siiresindeki  degisiklik
uygulamalar tizerinde de farkli etkilere yol agmaktadir.

Sonug olarak, algoritmalarin ag akisi siiresinden 6nemli
Olgiide  etkilendikleri  goriilmektedir. ~ Akis  siirelerinin
algoritmalarin performansa olan etkileri, algoritmalarin yapilarina
gore degisiklik gostermektedir. Bu sebeple ag trafigi
simiflandirilmasinda tercih edilen algoritma igin farkli akis
stirelerinde degerlendirilmeleri gerekmektedir.
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