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OZET

BUYUK VERIDE MAKINE OGRENMESiI UYGULAMASI

Mustafa Vahit KESKIN

Uygulamali Istatistik Anabilim Dal
Yiiksek Lisans Tezi

Tez Danigmani: Yrd. Dog. Dr. Dogan YILDIZ

Cagimizin petrolii olan veri hizla artan boyutu ve ¢esitliligi ile kendisinden anlaml1 bilgi
cikarma g¢alismalarini zorlagtirmistir. Geleneksel yontemler ile islenemeyen boyut ve
tirdeki verileri isleyebilmek adina ortaya ¢ikan biiylik veri yazilimlar1 veri analitigi
caligmalarina yeni bakis agilari getirmistir. Tez kapsaminda bulut servisi iizerinde
biiyiikk veri araglart kullanilarak bliylik veride kesif¢i veri analizi, biiyiik veri
gorsellestirmesi ve biiylik veride makine 6grenmesi uygulamalar gergeklestirilmistir.
Uygulamada Amazon Web Servisi Elastic Map Reduce, Apache Hadoop, Apache Hive,
Apache Spark ve R Studio kullanilacaktir. Makine dgrenmesi literatiiriinde yer alan ve
stk kullanilan algoritmalar ele alinacak ve uygulama i¢inde performanslari
karsilastirilacaktir.

Anahtar Kelimeler: Biiyiik veri, makine 6grenmesi, Apache Spark, sparklyr, Amazon
Web Servisi
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ABSTRACT

MACHINE LEARNING APPLICATION ON BIG DATA

Mustafa Vahit KESKIN
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MSc. Thesis

Adviser: Assoc. Prof. Dr. Dogan YILDIZ

Data, which is the new oil of 21st century, has made it difficult to extract meaningful
information from itself because of its increasing size and variety. Big data softwares
emerged in order to process data that can not be processed by traditional methods have
brought a new perspective on data analysis studies. Within the scope of the thesis,
explorer data analysis, visualization, and machine learning applications have been
performed in big data by using big data tools on cloud service. Amazon Web Services
Elastic Mapreduce, Apache Hadoop, Apache Hive, Apache Spark and R Studio will be
used in application. Frequently used algorithms in the machine learning literature will
be discussed and their performance in the application will be compared.

Keywords: Big data, machine learning, Apache Spark, sparklyr, Amazon Web Services
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Yapilan Tiirkge literatiir taramasinda genellikle biiyiik verinin yapisallifi, biiyiik veri
araglarmin karsilagtirllmalari, bulut bilisim ile ilgli caligmalara rastlanmistir. Tez
kapsaminda ele alinan biiylik veride makine 6grenmesi uygulamasina yakin olabilecek

calisamalarda gozlenmistir.

Yengi yiiksek lisans tez ¢alismasinda biiyiik veride duygu analizine dayali 6neri sistemi
uygulamasi gergeklestirmistir [1]. Salur Apache Hadoop kullanarak veri madenciligi
uygulamas1 ¢alismistir [2]. Ozdes biiyiik veri araglari ile duygu analizi calismistir [3].
Akgiin  Apache Spark ile akan veride smiflandirma iizerine bir uygulama
gergeklestirmistir [4]. Cetinkaya Apache Hadoop kullanarak hizli tiiketim sektoriine
yonelik uygulamalar yapmustir [5]. Hallag biiyiik veri araglarini kullanarak biiyiik veride
makine Ogrenmesi algoritmalarin ile ilgili uygulamalar yapmistir [6]. Bu g¢alismalar
incelendiginde tezin farklilastigi noktalar ara¢ olarak bulut teknolojisinin ve R
programlama dilinin kullanilmasidir. Bununla birlikte uygulamada biiyiik veride kesifci
veri analizi, bliylik veride veri gorsellestirmesi ve biiyiikk veride makne Ogrenmesi

uygulamalar ile de diger ¢alismalardan farklilagsmaktadir.

1.2 Tezin Amaci

Tezin amact ugtan uca veriden anlamli bilgi ¢ikarma ¢alismalarini bulut bilisim, biiyiik
veri, makine 6grenmesi ve R kullanarak saglayabilmektir. Bu amagla ilgili kavramlarin

tanitim1 ve uygulamalar1 yapilmistir.



1.3 Hipotez

Istatistik diinyasinin en sik kullanilan acik kaynak kodlu yazilimlardan birisi olan R ile
bliyiik veri araglariin birlikte kullanimlar1 gozlenmek istenmistir. Bu kapsamda biiytik
veri tizerinde kesifci veri analizi, biiylik veri {lizerinde gorsellestirme ydntemleri ve
bliyilk veri iizerinde makine Ogrenmesi uygulamalarimin ugtan uca R ile
gerceklestirilmesine calisiimugtir. Ozellikle biiyiik veri yazilimlari ile R programinin

birlikte ¢calismasinin ele alinmasi tezi benzer ¢alismalardan 6ne ¢ikmaktadir.



BOLUM 2

BUYUK VERI

Insanoglunun temas halinde oldugu hemen hemen her sey veri iiretmeye baslamistir.
Hangi sicaklikta kahve icecegimizi soran kahve makineleri, eve yaklastigimizda
kendisini acan kapilar, sosyal medya kanallar1 ile iiretilen veriler, iilkelerin savunma
sanayisinde kullandiklar1 insansiz hava araglari, restoranlarda servis yapan robotlar ve
hatta tarlalarimizda yetisen bitkiler [7]. Her yi1l Cumulus Medya’dan Lor Lewis ve
Chadd Callahan’in yaymladig: “Bir dakikada internette neler oluyor?” raporu ve gorseli
(Sekil 2.1) bir dakika da tiretilen verinin ile ilgili fikir verici olmaktadir [8].
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Sekil 2.1 Bir dakikada internette neler oluyor?

2.1 Biiyiik Veri Nedir?

Meydana gelen ve hizla artan verinin biiylikliigli veriyi saklama ve isleme konusunda

yeni problemleri beraberinde getirmistir. Olusan bu biiyiik verinin saklanmasi, islenmesi



ve kendisinden anlamli sonuglar ¢ikarilmasit mevcut sistemler ile oldukca zorlasmaistir.
Olaganiistii hizla tretilen verinin saklanmasi, gerekli olmasi halinde basvurulmasi,
icerisinden degerli bilgilerin ¢ikarilmasi gibi ihtiyaglar1 sik kullanilan araglarca kabul
edilebilir zamanlarda giderilememeye baslamistir. Bilinen bu yontem ve araclarla

kontrol edilemez ve islenemez boyutta olan verilere bilyiik veri denir [9].

Biiyiik veri kendisini olusturan bilesenlerce de tanimlanabilmektedir. Biiyiik veriyi

olusturan bilesenler bazi kaynaklarda 3V bazi kaynaklarda ise 5V olarak anilmaktadir
[10].

2.1.1 Biiyiik Verinin Bilesenleri

Hacim: Verinin boyutunun geleneksel yaklasimlar ile saklanamayacak/islenemeyecek

kadar biiyiik olmasidir.
Hiz: Biiylik hacimlerde olan verinin hacminin hizli bir sekilde artmaya devam etmesidir.

Cesitlilik: Biiyiik hacimde olan ve biiyiik bir hizla artmaya devam eden verinin, farkl
kaynaklardan, yapisal ya da yapisal olmayan veri tiirlerinden ve farkli tiplerdeki

verilerden olusmasidir.

Burada 6nemli olan nokta biiyiik verinin biiylik veri olarak adlandirilabilmesi i¢in bu
bilesenlere sahip olmasi1 gerekmedigidir. Ornegin verinin boyutunun ¢ok biiyiik olmas1
durumu gergeklesiyorken, hizla artmasi ve c¢ok c¢esitli olmasi durumlan
gerceklesmiyorsa bu veriye biiyiik veri degildir denilemez. Benzer sekilde veri setinin
boyutunun ¢ok biiyiik olmasiyla beraber farkl tiirden verileri de barndirdiginda diger
bir ifade ile iligkisel veri tabanlarinda tutulamayan tiirden veriler oldugunda bu iki
durum gerceklesiyorken biiylik hiz sart1 gerceklesmeyebilir, bu durumda da veri biiyiik

degildir denilemez.

2.1.2 Biiyiik Veri Analitigi Tiirleri

Genel anlamda is diinyasina hitap eden biiyiik veri icin ¢esitli analitik yaklagim tiirleri
olusmustur bu yaklagimlar betimleyici analitik, tan1 analitigi, tahminsel analitik ve

regeteli analitiktir [11].



2.1.2.1 Betimleyici Analitik

Incelenen veri ya da problem iizerinde “Ne oldu?” sorusuna cevap aranan analitik
yaklasimdir. Veri igerisindeki mevcut durumun istatistiksel teknikler ile anlasilmaya

calisiimasidir.

2.1.2.2 Tam Analitigi

Veri igerisindeki yapilarda ne oldugunun agiklanmasindan farkli olarak veri igerisinde
meydana gelen yapilar icin “Neden oldu?” sorusunu arastiran analitik yaklasimdir.
Ornegin bir iilkede meydana gelen bir salgmin hangi sehirde kag kiside gdzlemlendigi,
ne kadar insanin tedaviye yanit verdigi ve ilk olarak hangi sehirde gozlendigi gibi
bilgilerin tespit edilmesi tanimlayici analitik kapsamina girerken, salginin ilk gozlendigi
sehirde neden goézlendigi ya da sehirlerdeki hava kirliligi ile sehirdeki salgin sayisi
arasinda bir iliski olup olmadig1 gibi bilgilerin arastirilmasi teshis analitigi kapsamina

girer.

2.1.2.3 Tahminsel Analitik

Mevcut verilerin analiz edilmesi ile gelecege yonelik ¢ikarimlarda bulunmak icin
kullanilan tahminsel analitik yaklasimlar1 “Ne olacak?” sorusuna cevap arar. Bir sirketin
Ooniimiizdeki ay ne kadar satis yapilacaginin tahmin edilmesi, iilke c¢apindaki
magazalarin hangi tirlinden ne kadar talepte bulunacagi, bir evin ya da aracin fiyatinin
ne kadar olabilecegi, 10 y1l sonra insan niifusunun ne olacagi, bir fabrikanin iiretim

bandindan ¢ikan iiriinlerin ne kadarinin bozuk olabilecegi gibi sorulara cevap aranir.

2.1.2.4 Receteli Analitik

Receteli analitik yaklagimlar “Ne yapilmali?” sorusuna cevap aramaktadir. Gerekli
tahminsel modeller ile elde edilen sonuclarin amaglar dogrultusunda kullanilarak
eylemlere doniistliriilmesidir. Tahminsel modeller ile elde edilen sonuglara “bu
sonuglara gdre hangi eylemler yapilmali” sorusu yoneltilir. Ornegin terk edecek
miisterinin tahmin edilmesi tahminsel modeller ile gerceklestirildikten sonra miisterinin
terk etmesini engellemek i¢in hangi eylemlerin yapilmasi gerektigi sorusuna cevap

aranir.



2.2 Apache Hadoop

Biiyiik veri araglar arasinda ilk akla gelen ve biitiin biiyiik veri diinyasinin temelini
olusturan yazilim ¢erg¢evesi Hadoop’un ¢ikis noktasi Google tarafindan yayinlanan bazi
makalelere dayanmaktadir. Big Table [12], Google File System [13] ve MapReduce
[14] isimli bu makaleler, biiyiik boyuttaki; farkli tiirden verileri hataya karsi dayanakli,
Olceklenebilir ve hizli bir sekilde isleyebilme konulari etrafinda sekillenmistir. Biiyiik
boyuttaki verilerin islenmesi ile alakali benzer problemler ile ugrasan Doug Cutting ve
Mike Cafarella, Google tarafindan yaymlanan bu makalelerden esinlenerek Hadoop’u

icat etmislerdir.

Hadoop’un dogmasinin temel sebebi iligkisel veri tabanlarinin biiyiik hacim, farkli tiir
ve boyutu hizla artan verilerin saklanmasi ve islenmesi ile alakali ihtiyaclar

karsilayamamasidir [9].

Apache Hadoop bu ihtiyaci karsilamak i¢in basit bir programlama modeli kullanarak
bilgisayarlardan olusan kiimelerdeki biiyiik veri setlerini dagitik olarak islemeye olanak
saglayan bir kiitliphanedir. Tek bir bilgisayardan olusan sunucularda kullanilabilecegi
gibi, her birisi veri saklama ve hesaplama islemleri yapabilen binlerce bilgisayardan
olusan sunucular i¢inde de kullanilabilecek sekilde tasarlanmistir. Apache Hadoop
kiime igerisindeki bilgisayarlarda meydana gelebilecek hatalar1 belirleyebildigi ve bu

hatalarla basa ¢ikabildigi i¢in yiiksek kullanilabilirlik saglamaktadir [15].

Apache Hadoop’un islevselligi  dagititk  hesaplama  mimarisi  sayesinde
gerceklesmektedir. Dagitik hesaplama; problemlerin ¢oziimii igin, birden ¢ok
bilgisayarin tek bir bilgisayar gibi davranmasi yaklagimina dayanmaktadir. Bir is tiim
bilgisayarlar arasinda is bolimii yapilarak ele alimir ve tek bir bilgisayar gibi

davranilarak is sonuglandirilir [16].

2.2.1 Apache Hadoop Temel Bilesenleri

Biiyiik veri setlerini ayn1 agda bulunan bilgisayarlar lizerinde dagitik olarak islemeye
olanak saglayan Apache Hadoop diger biitiin biiyiikk veri teknolojilerine temel
olusturmaktadir. Biiyiik veri ile ilgili kullanilan tiim teknolojiler Apache Hadoop
tizerindedir. Apache Hadoop temel olarak Hadoop Common, Hadoop Distributed File
System(HDFS), Hadoop YARN ve Hadoop MapReduce bilesenlerinden olusur [15].
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Sekil 2.2 Apache hadoop temel bilesenleri [17]

2.2.1.1 Hadoop Ortak Gereksinimler (Hadoop Common)

Biiyiik veri teknolojileri, bagka bir ifade ile diger tiim Hadoop modiillerini destekleyen
ortak gereksinimlerdir.

2.2.1.2 Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (Hadoop Distributed File System)

Hadoop Dagitik Dosya Sistemi, yerel dosya sistemleri olan FAT32 ve NTFS dosya
sistemleri gibi bir dosya sistemidir. Bu sistemlerden fark:i biiylik boyutlardaki veriyi

dagitik sekilde depolamaya ve kontrol etmeye olanak saglamasidir.

2.2.1.3 Hadoop Kaynak Yonetimi (Yet Another Resource Negotiator)

Kaynak yonetimi ve is planlamasi i¢in kullanilan YARN, Apache Hadoop’un daha

etkili kullanilmasina olanak saglamaktadir.

2.2.1.4 Hadoop MapReduce

Ayni agdaki dagitik bilgisayar kiimeleri lizerinde biiyiik veri analizi yapilabilmesi i¢in
gelistirilmis bir programlama modelidir. Dagitik dosya sisteminde tutulan veriler map,
shuffle ve reduce ismi verilen ii¢ asamadan gecger. HDFS {izerinde dagitik olarak tutulan
veriler map asamasinda paralel olarak iglenerek veri isleme yiikii dengeli olarak ayni

agdaki tiim fiziksel makinalara dagitilir. Shuffle ve Reduce asamasinda map agamasinda
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dagitik olarak yapilan tiim islemler ag lizerinden toplanarak son ¢ikt1 haline getirilir.
Son kullanici tek bir bilgisayar iizerinde islemler yaparken arka planda bir bilgisayar
kiimesi ¢alisir. Bu islemin yazilim anlaminda ¢6ziimii MapReduce [14] sayesinde

gerceklesir.

The overall MapReduce word count process

Input Splitting Mapping Shuffling Reducing Final result
Deer, 1 » Bear, 1 N
/ River, 1 |\ / o
\ r,
Deer Bear River Car, 1 AN Car, 1 Car, 3
Car Car River Car, 1 \/ Deer, 2
Deer Car Bear River, 1 |/ // \‘ River, 2

N\ / Deer, 1
N Deer, 1 /'” @
=
Bear, 1 River, 1 River, 2
River, 1

Sekil 2.3 MapReduce kelime sayma 6rnek uygulamasi [18]

Map Asamast:

Map asamasinin gorevi HDFS iizerindeki girdi verilerini islemektir. Girdi verisi satir
satir map fonksiyonundan gegirilir. Map fonksiyonu veriyi isler ve yeni veri parcaciklari

olusturur.
Reduce Asamasi:

Bu asama shuffle ve reduce asamalarimin birlesiminden olusur. Reduce asamasinin
gorevi map asamasindan gelen veriyi islemektir. Map asamasinda tiim makinalardan
gelen veri islenip indirgenerek istenilen gorev sonuclandirilmis ve ¢iktilar elde edilmis

olur.

MapReduce gorevleri boyunca Hadoop Map ve Reduce gorevlerini kiime iizerindeki
tiim makinalara gonderir. Tiim bu gorevlerin basarilt olup olmadig, verilerin taginip

tasinmadig1 gibi isler kontrol edilir.

Input ile ifade edilen HDFS iizerinde bulunan veridir. Bu veri Splitting olarak ifade
edilen birbirinden farkli fiziksel makinalara dagitilmistir. Her bir makinada bu verinin
hangi pargasinin oldugu bilgisi bilinmektedir. Veri iizerinde yapilmasi istenilen gorev
mapping asamasi ile her bir makina iizerinde ayr1 ayr1 uygulanir. Ornekte amag kelime

saymaktir. Bu sebeple her bir makina kendisinde kayitl olan kelimeleri sayar. Shuffling



ve Reducing agamasinda her bir makinadan gelen sonuglar birlestirilerek tiim kiime

tizerinde hangi kelimeden kagar adet oldugu belirlenmis olur.

2.2.2 Hadoop Ekosistemi

Apache Hadoop iizerinde ¢esitli gorevler i¢in kullanilan bir¢ok farkli yazilim mevcuttur.

HIVE & DRILL MAHOUT &
(Analytical SPARK MLIib
SQL-on-Hadoop) || (Machine learning) anagement
rdination)
v — AEachs

\ DRILL
KAFKA & STORM SOLR & LUCENE ]
o (Streami (Searching y
s & Indexing)
P23 e
STORM g
" Apache
Resou P74 Ambari
rce
Stor
= HEF 5

Flume Sqoop
oo
Ce
Bds O
Stry

Unstructured/
Semi-structured Data

Y

uctured Data

Sekil 2.4 Apache Hadoop ekosistemi [19]

- Apache Ambari

Apache Hadoop kiimelerinin kurulumu, yonetimi ve gozetimi igin gelistirilmis web
tabanli bir aragtir [20]. Kiimelerin durumunu ve performanslarimi takip edebilecek bir
gosterge paneli saglar. Panel sayesinde kiime genelindeki Hadoop servislerini kurmak,

yonetmek ve izlemek oldukea kolaydir.
- Apache Cassandra

Apache Cassandra agik kaynakli bir NoSQL veri tabanidir. Performanstan 6diin
vermeden Olceklenebilirlik ve yliksek erisilebilirlik hedeflendiginde kullanilabilecek bir
veritabanidir [21].

- Apache Hive

Apache Hive’da arka planda SQL komutlarint MapReduce’e c¢evirerek biiyiikk veri

tizerinde SQL sorgular atilabilmesini saglar [22].
- Apache HBase

HBase biiyiik boyutlu verilere ger¢ek zamanli okuma-yazma erigimi yapmak gerektigi

zamanlarda kullanilan agik kaynak kodlu siitun bazl bir veritabanidir [23].



- Apache Sqoop

Klasik veritabanlar1 ile HDFS arasinda veri transferleri yapilmasini saglayan agik

kaynak kodlu bir aragtir. Ismini Sql-to-Hadoop ifadesinden almustir [24].
- Apache Oozie

Hadoop ekosistemi iizerindeki cesitli islerin is akisin1 planlamak ve isleri zamanlamak

icin kullanilan agik kaynak kodlu bir aragtir [25].
- Apache Impala

Cloudera tarafindan gelistirilen agik kaynak kodlu impala SQL arayiizii ile gercek
zamanlt sorgular yapilabilmesine olanak saglamasiyla hizli analizler ve kesif¢i

calismalar i¢in uygundur [26].
- Apache Mahout

Apache Mahout makine 6grenmesi algoritmalarini barindiran bir agik kaynak kodlu
kiitliphanedir. Hadoop {izerinde Olgeklenebilir makine Ogrenmesi projeleri igin
kullanilir. Fakat Apache Spark sonrasinda Apache Mahout projesi kendisini Spark
odakli olarak gelistirmeye devam etmektedir [27].

- Azkaban
Azkaban agik kaynak kodlu gorev planlayicisidir [28].
- HUE

HUE web tabanli bir sorgu editoriidiir. Sagladig1 arayiiz ile interaktif sorgular,

gorsellestirme ve kesifci veri incelemeleri yapilabilir [29].
- Apache Kafka

Biiytik veri akisimi diisiik bir gecikme ile gercek zamanli saglayabilen Apache Katka
Linkedin biinyesinde gelistirilmis acik kaynak kodlu bir projedir [30].
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2.2.3 Apache Hadoop’un Degerlendirilmesi

Veri Saklama ve Isleme Giicii: Iliskisel veri tabanlarinda meydana gelen zorluklari
ortadan kaldirip daha biiylik boyuttaki ve gesitteki verileri saklama ve isleme imkani

sunmasi.

Ac¢tk Kaynak: Apache Hadoop’un agik kaynak olmasi ve geleneksel yontemlere gore

isletme maliyetlerinin ¢ok ¢ok daha diisiik olmast.
Hiz: Hizli olmasi.

Esneklik: Farkli tiir ve farkli kaynaklardan gelen her tipteki veriyi bir platformda
birlestirebilmesi ve gerektiginde bu verileri isleyerek anlamli hale getirebilmeye olanak

saglamasi.

Olgeklenebilirlik:  Mimari yapmn, ihtiyac olmasi halinde ¢alisan sistemler

etkinlenmeden genisletilebilmesi ya da diizenlenebilmesi.

Hata Toleransi: Kiimeyi olusturan diigiimlerin herhangi birisinde meydana gelebilecek

hatalarla sistemin genel ¢alismasini etkilemeyecek sekilde miicadele edilebilmesi.

Hadoop’un sagladigi bunca faydanin [31] yaninda MapReduce programlama modelinin
eksik kaldig1 onemli bir yon vardir. MapReduce disk tabanli ¢alisan bir model oldugu
i¢in her MapReduce gorevinde diskten okuma ve diske yazma islemi yapilir. Bu sebeple
iterasyon barindiran islemler zaman almakta ve kaynaklari mesgul etmektedir [32].
MapReduce’un eksik kaldigr bu yon Apache Spark’in bellek i¢i ¢aligma prensibiyle

giderilmistir.

2.3 Apache Spark

Apache Spark kiime iizerinde hizli ve genel amagh bilgi isleme sistemidir [33]. 2009
yilinda Berkeley Universitesi AMPLab’da bir proje olarak gelistirilmeye baslanan
Apache Spark, Hadoop’un MapReduce yapisina bir alternatif olarak gelistirilmistir.
MapReduce’un disk bazli modelinden farkli olarak dagitik bellek i¢i veri isleyebilme
yetenegine sahiptir. Apache Spark bu 6zelligi ile Apache Hadoop’un degil MapReduce
programlama modelinin bir alternatifidir [34]. Bellek i¢i veri isleyebilme 6zelliginin
disk tabanli veri isleme modeli ile kiyaslandig1 ¢alismalarda Apache Spark’in Apache
Hadoop’a gore 100 kat daha hizli oldugu gozlenmektedir. R, Python, Scala ve Java
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dillerine verdigi destek yazilim gelistiriciler, veri analistleri, veri bilimciler ve veri

mihendisleri i¢cin Apache Spark’in kullanimini kolaylastirmistir.

(machine

learning)

Apache Spark

Sekil 2.5 Apache Spark bilesenleri [33]

2.3.1 Apache Spark Temel Bilesenleri ve RDD (Spark Core ve Resilient
Distributed Datasets)

Hadoop Common’a benzer olarak Spark Core Apache Spark’in temel yapisini olusuran
bir kiitiphanedir. Hafiza yonetimi, gorevlerin dagitilmasi, hata kurtarma, saklama ve
dosya sistemlerine erisim gibi temel bilesenler Spark Core igerisindedir. Apache

Spark’in tiim bilesenleri Spark Core baz alinarak gelistirilmistir.

Apache Spark’in programlama modeli, verinin bellek i¢i tutularak paralel islenmesini
ifade eden RDDs’dir. Apache Spark’in caligmasi 3 asamadan olusur: RDDs,
transformasyon ve aksiyon. RDDs iiretilen bir islemi askida bekletir, yapilmak istenen
islemi anlar ve kendisinde bekletir, transformasyon tutulan RDDs’ler iizerinden yeni
RDDs’ler firetir, aksiyon isleminde ise tranformasyon islemi sonrasinda iiretilen
RDDs’ler islenir ve toplanarak sonuglar elde edilir. Aksiyon basamagi tetiklenmeden
uygulama (execution) iglemi gergeklesmemektedir. Bu yapisiyla tembel ¢alisma (Lazy
Evaluation) olarak adlandirilan Spark’in ¢alisma mantigi (Sekil 2.6) gereksiz

hesaplamalardan kaginarak hesaplama giicii ve hiz saglamaktadir [34].

Create RDD > Transformation

”

Line;k | RDD <

> Action

Result
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Sekil 2.6 Spark tembel (lazy) ¢alisma yapisi

Apache Spark’in transformasyon islemi Apache Hadoop tizerindeki Map islemi, actions

islemi de Reduce islemi olarak ifade edilebilir.

MapReduce disk tabanli calisan bir model oldugu i¢in her MapReduce gorevinde
diskten okuma ve diske yazma islemi yapilir (Sekil 2.7). Bu sebeple iterasyon

barindiran islemler zaman almakta ve kaynaklart mesgul etmektedir [32].
Iteration - 1 Iteration - 2

HDFS M1« HDFS HDFS Rl \ HDFS

Data on M2 Tuples R2 | Tuples
Disk | (on Disk) | (on Disk)
Input from L
stable pas B \
storage

Iterative Operations on Mapreduce
Sekil 2.7 MapReduce’iin iteratif islemlerde ¢alisma yapisi [35]

MapReduce programlama modelinde her iterasyonda diske yazilip diskten okunma
islemleri yer alirken Apache Spark programlama modelinde (RDD) (Sekil 2.8) diske
yazim yapilmamakta bunun yerine verinin bellek i¢i tutulmasi saglanmaktadir. Bu

sayede Apache Spark MapReduce’e gore 100 kata kadar daha hizli ¢alismaktadir [34].

Iteration « 1 lteration - 2 Iteration - n
HDFS | MR1 L Wwrite read | MR1 N\ write ... e 4 MR1 |\ HOFS
read write
1
Data on MR2 MR2 MR2 (o:‘l,)lt.:k)
Disk
Mout § output to
o crerrongs MR3 MR3 MR3 stable

stable

storage storage

Iterative Operations on Apache Spark

Sekil 2.8 RDD’nin iteratif ¢alisma yapisi [35]

2.3.2 Spark SQL

Spark SQL, SQL veya bir DataFrame API'si kullanarak Spark programlarindaki

yapilandirilmis veriyi sorgulama imkani saglar [36].
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2.3.3 Spark MLIib (Spark Makine Ogrenmesi Kiitiiphanesi)

Spark MLIlib Apache Spark’in 6l¢eklenebilir makine 6grenmesi kiitiiphanesidir. Apache
Spark bellek i¢i ¢alisma mantigindan dolayi iteratif islemler barindiran veri madenciligi

ve makine 6grenmesi uygulamalari i¢in uygun bir ¢6ziim saglamaktadir [37].

R, Python, Scala ve Java ile kolayca kullanilabilen Spark MLIib, makine dgrenmesi
algoritmalarinin dagitik sekilde uygulanabilmesi icin optimize edilmistir. Spark MLIib

igerisinde kullanilabilecek testler ve algoritmalar asagida listelenmistir.
Temel Istatistik:

- Korelasyon

- Hipotez Testleri

Swiflandirma:

- Binomial Lojistik Regresyon

- Multinominal Lojistik Regresyon

- Karara Agaclari

- Rastgele Ormanlar

- Gradient-Boosted Aga¢ Simiflandirict
- Cok Katmanl Algilayici

- Dogrusal Destek Vektor Makineleri

- One-vs-All Siniflandirici

- Naive Bayes Siniflandirici
Regresyon:

- Dogrusal Regresyon

- Genellestirilmis Dogrusal Regresyon
- Regresyon Agaclari

- Rastgele Orman Regresyonu

- Gradient-Boosted Aga¢ Regresyonu

- Sagkalim Regresyon
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- Izotonik Regresyon
Kiimeleme:

- K-Means

- Latent Dirichlet Allocation
- Bisecting K-Means

- Gaussian Mixture Model

Yukarida siralanan genel bagliklar disinda, degisken ¢ikarimi-doniisiimii-se¢imi, tavsiye
sistemleri, model se¢cimi ve parametre optimizasyonu gibi islemler i¢inde gerekli

fonksiyonlar bulunmaktadir.

2.3.4 Spark Akan Veri isleme (Spark Streaming)

Spark Streaming akan verinin Olg¢eklenebilir, yiiksek hacimli ve hata toleransli olarak
islenmesine imkan saglayan temel Spark API’sinin bir uzantisidir. Bir¢ok farkli
kaynaktan gelen veri Spark Streaming’e entegre edilebilir ve map, reduce, join,
windows gibi yiiksek seviye fonksiyonlarla islenebilir. islenen veri dosya sistemleri,
veri tabanlar1 ve canli gosterge ekranlarina gonderilebilir. Hatta Spark MLIib
icerisindeki makine Ogrenmesi algoritmalari ve graf islemleri akan veri iizerinde

uygulanabilir [38].

2.3.5 GraphX

GraphX grafikler ve paralel-grafik tabanli hesaplamalar i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir
[39].
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BOLUM 3

MAKINE OGRENMESI

3.1 Makine Ogrenmesi Nedir

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi, 6grenme metodlar: ve bu metotlarin
performansi ile ilgilenir. Bilgisayarlarin insanlara benzer sekilde 6grenmesini saglamak
icin c¢esitli algoritma ve tekniklerin gelistirilesi i¢in caligilan bilimsel bir ¢alisma

alanidir [40].

Makine Ogrenmesi, bliylik veri yiginlari icerisinde fark edilmesi zor olan yapilari

bulmak ve ortaya ¢ikarmak ile ilgilenir [40].

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 kendilerine verilen 6rnek olaylari inceleyerek bu
olaylarin meydana gelis bicimlerini O0grenir ve Ornek olaylar iizerinden genelleme

yapma yetenegi kazanir [41].

Gergeklesen olaylarin meydana gelmesini saglayan etkenleri ve bu etkenlerin etki
sekillerini 6grenen algoritmalar herhangi bir yeni olay meydana gelmeden 6nce bu olay1
tahmin edebilirler. Bir ucagin ne kadar gecikecegi, giin icinde yagmur yagist olup
olmayacagi, sirketin ay sonu gelirlerinin ne kadar olacagi, bir miisterinin markay: terk
edip etmeyecegi, insansiz hava aracinin tespit ettigi nesnenin ne oldugu gibi durumlar

ifade edilen olaylara 6rnek olarak verilebilir.
3.2 Ogrenme Cesitleri

3.2.1 Gézetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenme girdi ve ¢iktt degerlerinin birlikte yer aldigi veri setleri igin
gerceklestirilebilen 6grenme bi¢imidir. Hangi girdi degerlerinin hangi ¢ikti degerine

karsilik geldiginin bilinmesi veri setinin etiketli oldugu anlamma gelir. Bu 6grenme
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tekniginde algoritmalar girdi ve ¢ikt1 degerleri arasindaki iliskiyi ifade etmesi beklenen
fonksiyonlar iiretmeye ¢alisir. Bu fonksiyon yardimiyla yeni bir 6rnek ve Ornegi
olusturan girdiler verildiginde hangi ¢ikti degerinin olusacaginin tahmini yapilir.
Uretilen fonksiyonun c¢iktilar1 egri uydurmak igin ya da girdilerin siniflarinin tahmin
edilmesi i¢in kullanilabilir [42]. Dogrusal regresyon modeli, lojistik regresyon, destek
vektor makinalari, karar agaclari, topluluk 6grenme yontemleri ve yapay sinir aglar

gbzetimli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir [43].

3.2.2 Yari-Gézetimli Ogrenme

Yari-gozetimli 0grenmede yeni Orneklerin etiketlerinin tahmin edilmesi i¢in hem

etiketlenmis hem de bir miktarda etiketlenmemis veri kullanilir [40].

3.2.3 Gozetimsiz Ogrenme

Sadece girdi degerlerinden olusan veri setleri i¢in s6z konusu olan 6grenme bi¢imidir.
Etiketlenmis bir veri olmadigi i¢in gozetimsiz Ogrenmede degerlendirme yapmak
zordur. Temel bilesen analizi, ¢ok boyutlu 6lgekleme ve kiimeleme analizi gbzetimsiz

ogrenme metodlarina drnek olarak verilebilir [40].

3.2.4 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenmede 6grenme sistemine yerine getirmesi i¢in bir hedef verilmekte ve
bu hedefi deneme-yanilma yoluyla gerceklestirmesi beklenmektedir. Sistem deneme-
yanilma islemlerini en ¢ok 6diil saglayan eylemlerine gore diizenlemekte ve verilen

hedefe nasil ulasacagini kendisi 6grenmektedir [42].
3.3 Gozetimli Ogrenme Yéntemleri

3.3.1 Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

Veri bilimi ve makine 6grenmesi alanlarinda en sik kullanilan algoritmalardan birisi
olan dogrusal regresyon modelleri, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi
en iyi ifade eden denklemi olusturmayr amacglar. Coklu dogrusal regresyonda
arastirmacinin iki genel amaci vardir. Bunlardan birisi bagimli degiskeni etkiledigi
belirlenen degiskenler vasitasiyla bagimli degiskenin degerini tahmin etmek, bir digeri;

bagimli degiskeni etkiledigi diisliniilen bagimsiz degiskenlerden hangisinin veya
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hangilerinin bagimli degiskeni daha ¢ok etkiledigini tespit etmek ve aralarindaki iliskiyi

tanimlamaktir [44].

Coklu dogrusal regresyon modelinde Y bagimli degiskeni ile X, X5,..., X,, bagimsiz
degiskenleri arasindaki iliski asagidaki sekilde ifade edilir:

Yi=Bot+ BiXiu+ BoXip+ -+ BiXij + -+ BpXip + & (3.1)

Y; bagimli degiskenin degerlerini, X1, X5,..., X,, bagimsiz degiskenlerin degerlerini ifade

eder. BosB1, B2 -, By bilinmeyenlerine regresyon katsayilari denir. Bo sabit terimdir.

Tiim diger bagimsiz degiskenlerin degerleri sifir oldugunda bagimli degiskenin degerini

gosterir. € hata terimidir. Amag gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki
farklarin kareleri toplamini minimum yapmaya calismaktir. Bu durumu ifade eden
asagidaki esitlik acilip tahmin edilmek istenen parametrelere gore kismi tiirevler

alindiginda erisilecek olan normal denklemlerin ortak ¢Oziimii ile parametreler elde

edilebilecektir [44].

n n
2. =) hi-n)
i=1 i=1

(3.2)

Elde edilen normal denklemler agagidaki matris formunda ifade edilerek problem (3.3)
denklemini ¢6zmeye indirgenir, ¢6ziim sonrasinda elde edilen vektor (b), tahmin

edilmek istenen parametrelerden olusur [44].

b =[X'X]"X'Y (3.3)
Dogrusal Regresyon Modellerinde caligmalarin giivenilirligi i¢in bazi varsayimlarin
yerine gelmesi gerekmektedir [45]. Bu varsayimlar:

- Hatalar normal dagilir, birbirinden bagimsizdir ve aralarinda otokorelasyon yoktur.

- Her bir gbzlem icin hata terimleri varyanslar1 sabittir.

- Degiskenler ile hata terimi arasinda iligki yoktur.

- Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal iliski problemi yoktur.
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Coklu dogrusal regresyon analizinde modelin tahmin basaris1 ve bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskendeki varyasyonu agiklama konusundaki basarisi ile ilgili ¢iktilar elde
edilebilir [44].

3.3.2 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon modeli bagimli degiskeninin kategorik olmasi ve siniflandirma
islemleri i¢in kullanilmasi ile dogrusal regresyon modellerinden ayrilir. Lojistik
regresyon analizi adini, bagimli degiskene uygulanan logit doniistirmeden (logit
transformation) almaktadir. Dogrusal regresyon modellerinde oldugu gibi amag bagimli
ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi tanimlayabilecek bir model kurmaktir.
Lojistik regresyonda dogrusal regresyonda aranan varsayimlarin hi¢ birisi aranmadigi

icin daha esnek kullanilabilirligi vardir [46].

Lojistik regresyonda bagimli degiskenin 1 olarak tanimlanan degerinin gerceklesme
olasiligr hesaplanir. Dolayisiyla bagimli degiskenin alacagi deger ile ilgilenilmez.
Bagimsiz degigkenler ile m olasilik degeri arasindaki iligki lojistik fonksiyonu ile

gosterilir. Boylece tiretilen degerlerin O ile 1 arasinda olmasi saglanir.

Lojistik dagilim fonksiyonu:

eﬁo+31x1+327€2+'“+ Bpxp

) = PV = 11X =x) = ——g s -
n(x), X=x oldugunda Y’nin 1 olma olasiligidir. Dogrusal olmayan =n(x) lojistik
regresyon fonksiyonu logit doniislim uygulanarak dogrusallagtirilir. Dogrusallagtirma
sayesinde dogrusal regresyon modeline benzer yorumlamalar yapma olanag: saglanir.
Logit doniisiim uygulayabilmek i¢in odds oranina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bir olayin
gerceklesmesi olasiliginin gerceklesmemesi olasiligina olan oranit odds orani olarak

adlandirilir.

Lojistik regresyon fonksiyonunun Odds 'u:

m(x)
1—m(x) (3.5)

Odds orammin dogal logaritmasimin alinmasiyla lojistik regresyon modeli elde edilir

(logit model):
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— T _ —
g(x) = ln m — ln e(ﬁ0+61x1+ﬁ2x2+ + ﬁpxp) _BO + ﬂlxl + BZXZ + eee + ﬂpxp (3-6)
Yukarida denklemi verilen lojistik regresyon modelinde model katsayilarinin
tahminlenebilmesi analitik olarak gergeklestirilemedigi icin iteratif parametre tahmin

yontemleri kullanilir. Maksimum olabilirlik teknigi bu yontemlerden birisidir.

Parametreler i¢in belirlenen baslangic degerleri ile 6rnek veri setinin bu parametreler ile
olusma olasiliklar1 hesaplanir. Iteratif olarak maksimum olasilik degerleri elde
edilinceye kadar parametrelere ait tahmini degerler hesaplanir. Boylece gozlenme

olasilig1 en yiiksek olan parametreler elde edilmis olur [44].

3.3.3 Karar Agaclari

Karar agaclar1 siniflandirma ya da regresyon problemlerinde kullanilabilen gozetimli
O0grenme yontemlerindendir. Karar agaglar1 veri igerisindeki karmasik yapilarit basit
karar yapilarina doniistiirir. Diger yontemlerle kiyaslandiginda karar agaclarinin
yapilandirilmasi, anlagilmasi ve yorumlanmasi daha kolaydir. Bunlarin yaninda karar

agaclarmin diger bir avantaji ise bagarili modeller iiretmesidir.

X2 <0.302548 e T
3500 %[ %" 1.000
® 0
o = © U olo
(o] OC = ‘e
o 0123
@4 o 2 ° o
X1<0.800113 X1 <0.883535 S lo o ° 0
% i - ° @
0.8070 0.5000 =% s{° o 5 @
X1<0483215 X1 <0.p52647 S % Gsarg q o
9= 0 ool o ©
1.0000 0.4000 og 2 p° o
X2 <0.466607 8 4 050|057 038 4o
0.1231 O 50,0
] o @®
® o q o o
o o “OJo
0.8571 0.3333 g - . ; . . .
02 04 06 08 10

Sekil 3.1 Ornek karar agaci [47]
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Karar agaglar heterojen veri setlerini belirlenmis bir hedef degiskene gore homojen alt
gruplara ayirir. Alt gruplara ayirma islemi bir takim karar verme kurallar ile
gerceklestirilir [48]. Karar agaci siireglerinde algoritmalarin temel adimlart hemen
hemen birbirleriyle aynidir. Oncelikle bir kok diigiim olusturulur. Olusan bu diigiim
icerisindeki Ornekler homojen ise kok yapraga doniisiir degil ise karar kurallar
uygulanarak dallanma baslar. Dallanma(bolme) islemine bir diigime diisen 6rneklerin
safligina gore karar verilir. Saflig1 6lgmek i¢in Kategorik Ki-Kare, Gini, Entropi gibi
kriterler kullanilir. Bu sekilde kokten yapraklara kadar aga¢ olusturma islemi

gerceklestirilir ve test islemi yapraklarda biter [49].

3.3.4 Topluluk Ogrenme Yéntemleri (Ensemble Learning)

Agaca dayali yontemlerden olan topluluk 6grenme yodntemlerinin temeli birden ¢ok
karar agacinin lrettigi tahminlerin biraraya getirilerek degerlendirilmesine dayanir.
Topluluk i¢indeki agaglarin her birisinin yaptig1 sinif tahminleri oylamaya tabi tutulur.
En cok oyu alan sinif diger bir ifade ile agaglarin lizerinde daha fazla mutabik kaldig:
siif toplulugun smif tahmini olarak aciklanir. Tahminler ¢ok sayida siniflandiricinin
oylamasindan gelen sonuglardan olustugu icin topluluk 6grenme yontemleri daha
giivenilirdir. Bu durum tekil 6grenme algoritmalarina gore daha basarili olmalarinin
temel sebebidir. Bagging, Boosting ve Random Forrests en ¢ok iizerinde ¢alisilan ve

bilinen topluluk 6grenme algoritmalaridir [50].

3.3.4.1 Torbalama Yoéntemi (Bagging)

Bagging (Bootstrap Aggregating) bir topluluk 6grenme yontemi olup siniflama ve
regresyon modelleri i¢in uygulanabilmektedir. Bagging yonteminde veri seti i¢erisinden
cok sayida karar agaci olusturulur. Olusturulan her bir agac egitilir ve her bir agag¢ bir
tahmin sonucu {iretir. Coziilmek istenen probleme gore her bir agacin iirettigi tahmin
sonuglarinin ortalamasi alinarak ya da sinif oylamasi yapilarak nihai sonug toplulugun

sonucu olan ilan edilir [50].

Bagging yonteminde agaclar veri setindeki sinif yapisi korunacak sekilde rastgele
orneklem yontemi bootstrap ile olusturulur. Olusturulan agaglarin daha 6nce olusturulan
agaclar ile bagimliliklar1 yoktur. Olusturulan her bir aga¢ veri setinin ilk halinden

olusturulur. Bu yaklagimi saglayan bootstrap rastgele drnekleme yontemidir. Bir agag
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olusturulmasi i¢in kullanilan gozlemler bir dahaki aga¢ olusturmasi sirasinda tekrar

kullanilabilirdir [51].

Bagging yontemi veri seti lizerinden bootstrap rastgele 6rnekleme yontemi ile galisiyor
olmasiyla birgok aga¢ iiretebilmekte ve her bir agaci bir karar verici olarak
kullanabilmektedir. Bu sayede bagging yontemi dogru siniflandirma oranini arttiran,

varyansi diisliren ve ezberlemeye karst dayanikli olan bir yontemdir [50].

Bagging yontemi egitim setinde meydana gelebilecek kiiciik degisikliklerin model
tizerinde 6nemli degisikliklere sebep olabilecegi dogrusal olmayan kararsiz modellerin

kullaniminda etkilidir [52].

3.3.4.2 Boosting Y ontemi

Topluluk 6grenme yontemlerinden olan Boosting yontemleri topluluk igerisindeki zayif
siiflandiricilart biraraya getirerek giiclii bir siniflandirici olusturulmasini saglamaya
calismaktadir [53]. Boosting yontemlerinden en taninmis olani Adaboost yontemidir
[54]. AdaBoost yontemi ¢ogu zayif siniflandiricilar tarafindan yanlis olarak tahmin
edilen orneklere odaklanarak ¢alisir. Zayif siniflandiricilarin sonuglarini tekrarl olarak
toplayarak en gii¢clii siniflandiriciyr olusturmaya calisir. Yanhs siniflandirilan 6rneklere
daha fazla agirlik vererek (Sekil 3.2) [55] iteratif olarak yeni agaglar olusturulur. Her
iterasyonda arttirilarak gerceklestirilen agirlik giincellestirilmesi belirlenen bir 6grenme
tur sayis1 kadar tekrar edilir. En son tahmin i¢in agirlikli ortalama alinir ya da smif

oylamast yapilir [53].
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Sekil 3.2 Yanlis siniflandirilan 6rneklerin agirliklandirilmasi ve iteratif ele alinmasi

3.3.4.3 Rastgele Ormanlar (Random Forests)

Topluluk 6grenme yontemlerinden birisi olan Random Forests [50] diger yontemlere
benzer olarak karar ormanindaki her bir agaci veri seti igerisinden bootstrap teknigi ile
rastgele ornekler secerek olusturur. Bagging yonteminden farkli olarak 6rnek secimi ile
birlikte degiskenlerin se¢imi i¢inde rastgelelik s6z konusudur. Her diigiim noktasinda
biitlin degiskenler arasindan belirlenen bir sayida rastgele sekilde degisken segilerek en
1yl boliinme saglayacak olan degisken belirlenip dallara ayirma islemi belirlenen bu
degisken ile baslar. Degisken se¢iminde kullanilan random subspace yontemi, veri
setindeki tiim degiskenler igerisinden rastgele segilen az sayidaki degisken igerisinden
degisken secilmesi seklinde uygulanir. Amag¢ agacin her bir diigiimiinde en iyi dal

bolimlenmesini saglayacak degiskenlere ulagmaktir [56].

Random Forests’ta karar ormanini olusturan agaglar gozlemler ve degiskenler
secildikten sonra CART algoritmasi kullanilarak olugturulur. CART algoritmasi dallara
ayirma isleminin hangi degisken ile baglayacagina karar vermek i¢in bilgi kazancini
kullanir. Degisken se¢imi sonrasinda secilen degiskenin cut-off degeri gini katsayisi ile
belirlenir [50].

Gozlem ve degisken se¢imi sonrasinda egitim seti ile egitilen agaclardan olusan karar

ormani tahmin islemini su sekilde gerceklestirir:
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Test veri seti icerisindeki her bir gdzlem (satir elemani, deney elemani) olusturulan her
bir agaca yerlestirilir. Her bir aga¢ her bir gézlem i¢in bir tahmini deger liretir. Bu islem
sonucunda her bir gézlem i¢in her bir agacin {irettigi tahmin sonuglar1 oylamaya tabi
tutularak en fazla oy olan tahmini deger karar ormanin nihai tahmini degeri olarak
sunulur. Siiflandirma problemlerinde tiim agaglarca en fazla tahmin edilen sinif karar
ormaninin nihai smif tahmini olarak sunulurken, regresyon problemlerinde tiim
agaclarca tahmin edilen siirekli degerlerin ortalamasi karar ormaninin nihai tahmin
degeri olarak sunulur. Nihai tahmin i¢in agaclardan tahmin degerleri talep edilirken her
bir agacin daha Once hesaplanan hata oranlar1 géz Oniine alinarak agaglara agirlik
verilir. Diisiik hata oranina sahip olan agaclarin agirliklar1 daha fazla olurken yiiksek
hata oranina sahip olan agaclarin agirliklar1 daha az olur. Boylece tahmin dogrulugu

yiiksek olan agaglara daha fazla s6z hakki taninmis olur [50].

3.3.5 Naive Bayes

Bayes teoremine dayanan Naive Bayes siniflandiricisi, 6rnek veri igerisindeki siniflarin
yapisin1 6grenerek yeni elde edilen bir gézlemin hangi olasilikla hangi smifa dahil
olabilecegini gosteren bir yontemdir [57]. Bayes Teoremi bir olayin gerceklesme
olasiligin1 bu olaydan daha 6nce gergeklesen bir olayin olasiligini géz Oniine alarak
hesaplar. Netice olarak gerceklesen olay B olmak {izere ve B’nin gerceklesmesi A
olayna bagimli ise -B bagimli olay ise- A olaymnin gergeklestigi durumda B olaymnin

gerceklesmesi olasiligi ile ilgilenilir [58].

Bayes Teoremi:

P(A|B)P(B
Pl = S5O @7)

P(BJA) sonsal olasiligi, P(A|B) kosullu olasiligi, P(A) A olaymnin bagimsiz olasiligini,
P(B) B olaymin bagimsiz olasiligint temsil etmektedir. Naive Bayes Siniflandiricis
Bayes Kuralin1 kullanarak her smif i¢in incelenen 6rneklerin var olan siniflara ait olma

olasiliklarini tahminler [59].

X1, X2, e, Xn gOzlemleri C bagimh degiskendeki siniflar1 temsil etmek iizere simif

tahmini asagidaki denklem ile yapilir:
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P(C| xp, o 2) = P(C)ZP(xil ) (3.8)

Olasilik degerleri smif bilgisi verildiginde her o6znitelik icin bireysel kosullu
olasiliklarin ¢arpimu ile elde edilir. Bu islem sinif bilgisi verildiginde 6zniteliklerin

bagimsiz oldugu varsayimi ile yapilir [60].

Her bir sinif i¢in hesaplanan sonsal olasiliklar sonrasinda sonsal olasilig1 en yiiksek olan
sinif tahmin smifi olur. Diger bir ifade ile Naive Bayes siniflandirici olasiligi en yiliksek

olan sinifi, kazanan sinif olarak agiklar [61].

Naive Bayes Smiflandiricist az sayida 6rnek kullanarak gerekli parametreleri tahmin
edebilmesi, ikili ve ¢oklu siniflandirmalar i¢in kullanilabilmesi ve girdi degiskenlerin
smif sayilarinin fazla olmasi durumlarinda da basarili calismasi sebebiyle avantaj

saglamaktadir [62].

3.3.6 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 insan beyninin 6grenme yapisina benzer sekilde ¢alisan gozetimli
O0grenme yaklasimlarindan birisidir. Yapay sinir aglari birbiri ile iligskilendirilmis
birimlerden olusur. Ag1 olusturan bu birimlere ndéron adi verilir. Bu noronlar (yapay
sinir hiicreleri) ag icerisinde birbirleri ile iligkilendirilmislerdir. Yapay sinir aglarina
egitim sirasinda girdi ve ¢ikt1 degerleri bir arada verilerek verilebilecek girdi degerlerine

karsilik olusabilecek ¢ikti degerlerini tahmin etme yetisi kazandirilmaya ¢alisilir [63].

3.3.6.1 Biyolojik Sinir Hiicresi Yapisi

Biyolojik sinir sisteminin temel yap1 tasi olan nodronlar (sinir hiicreleri) (Sekil 3.3)

dendrit, soma, akson ve sinapsis yapilarindan meydana gelir [64].
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Sekil 3.3 Biyolojik sinir hiicresi

Dendritler alinan sinyalleri ¢ekirdege (soma) iletmek ile gorevlidirler. Hiicre ¢ekirdegi
ve dendritler arasinda gerceklesen iletisim dendritlere gore farklilik gosterebilmekte ve
hiicre ¢ekirdegi alinan sinyaller konusunda segicilik yapabilmektedir. Bu durum
dendritlerin hiicre ¢ekirdegine ilettigi bilgilerin hiicre c¢ekirdegi tarafindan farkli
agirliklarla dikkate alinabildigini ifade etmektedir. Somalarin (¢ekirdeklerin) gorevi
dendritler tarafindan iletilen sinyalleri bir merkezde toplamaktir. Soma kendisinde
topladig1 sinyalleri aksona iletir. Aksonun gorevi cekirdekten gelen sinyalleri diger
hiicrelere iletmektir. Sinyaller diger hiicrelere aktarilmadan Once snapsislerde 6n
islemden gegirilir. Sinapsislerin gorevi gelen sinyalleri belirli bir esik degerine denk

getiricek sekilde degistirmek ve sonrasinda diger sinir hiicrelerine aktarmaktir [63].

3.3.6.2 Yapay Sinir Hiicresi Yapisi

Yapay sinir hiicreleri biyolojik yapay sinir hiicreleri taklit edilerek olusturulmustur ve
benzer sekilde girdi degiskenleri (dendritler), snapsis ve dendritler arasinda gergeklesen
etkilesim ile olusan ve giincellenen agirliklar, toplama fonksiyonu (soma), aktivasyon
fonksiyonu (akson ve sinapsis), ve c¢ikti (snapsisin {rettigi ve ilettii sonug)

bilesenlerinden olusur (Sekil 3.4) [65].

Girdi degiskenleri modelleme icin kullanilacak olan bagimsiz degiskenleri ifade
etmektedir. Agirliklar yapay sinir aglarinin 6grenme yapisini ifade eden snapsis ve
dendritler arasindaki etkilesim ile olusup giincellenen degerlerdir. Giincellenen
agirliklar 6grenme eylemi gerceklestigini ifade etmektedir [63]. Bir sinir hiicresinden

gelen bilgiler toplam fonksiyonuna gonderilmeden once geldikleri baglantilarin
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agirliklar ile ¢arpilir ve sonrasinda c¢ekirdege gonderilirler. Boylece girdilerin olusacak
olan ¢ikti degeri iizerinde olan etkileri ayarlanabilmektedir. Toplam fonksiyonu
agirliklarla carpildiktan sonra gelen girdileri bir araya getirerek hiicrenin net girdisini
elde eder. Aktivasyon fonksiyonu hiicreye gelen net girdiyi degerlendirerek bu hiicrenin
bu girdiye karsilik hangi cikti degerini olusturacagini belirler. Bircok aktivasyon
fonksiyonu olmakla birlikte ¢ok katmanli algilayicilarda en sik kullanilan sigmoid
fonksiyonudur. Cikt1 hiicrenin ¢iktisini ifade etmektedir. Aktivasyon fonksiyonundan
gecen net girdi ile iiretilen degerdir. Bu ¢ikt1 degeri yapinin nihai ¢iktisi ya da baska bir

hiicrenin girdisi olabilir [63].

Agirliklar

Girdiler
X

Toplama Fonksiyonu Aktivasyon Fonksiyonu

P e
T Cikti

Net Girdi I

0,
Esik Deger

Sekil 3.4 Yapay sinir hiicresi

Sekildeki tek bir yapay sinir hiicresi yapisindaki x, degerleri girdi degiskenlerini
(bagimsiz degiskenleri), wy; degerleri girdi degiskenlerinin agirlik katsayilarini ifade
etmektedir. Transfer fonksiyonu tiim girdilerin agirlikli toplamlarini hesaplamaktadir.
Net girdi ile ifade edilen bu toplam, aktivasyon (esikleme) fonksiyonuna giris bilgisi
olarak iletilir. Aktivasyon fonksiyonunun iirettigi ¢ikt1 yapi tek katmanli yapi ise tahmin

degeri cok katmanli yapi ise bir sonraki hiicre i¢in girig degeri olarak tiretilir.

3.3.6.3 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar

Cok katmanli yapay sinir aglar diger bir ifade ile ¢cok katmanl algilayicilar temelde iig
yapidan meydana gelir: girig katmani, ara katman ve ¢ikis katmani. Girig katmani girdi
degerlerini (bagimsiz degiskenler) ifade eden katmandir. Ara katman giris katmanindan
gelen bilgileri isler ve ¢ikislar1 bir sonraki katmana iletir. Ara katmanda birden fazla
katman olabilir. Ara katmanlarda da birden fazla yapay sinir hiicresi olabilir. Bir

katmandaki tiim hiicreler diger katmandaki tiim hiicreler ile baglantilidir [63].
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Sekil 3.5 Cok katmanli yapay sinir ag1 [66]

Cok Katmanli Algilayicilar igerisinde en sik kullanilan1 geriye yaymimli (back
propagation) aglardir. Bu aglarda 6grenme kurali olarak Delta Ogrenme kural
kullanilir. Delta Ogrenme Kuralinin ¢alisma prensibi kabul edilebillir bir hata miktar:
elde edinceye kadar ag ciktisi ile gercek ¢ikti arasindaki farklari minimize etmek i¢in

girdilerin agirliklarin1 degistirmeye dayanmaktadir [63].

Cok katmanli yapay sinir ag1 uygulamasi; drnek veri setinin toplanmasi, agin topolojik
yapisina karar verilmesi, 6grenme parametrelerine karar verilmesi, agdaki agirliklara
baslangic degeri atamasmnin yapilmasi, O6rnek veri setinin aga sunulmasi, ileri
hesaplamalarin yapilmasi, gercek ciktilar ile tahmin edilen ¢iktilarin karsilagtirilmasi,
karsilagtirmaya gore agirliklarin giincellestirilmesi ve Ogrenmenin tamamlanmasi

basamanlarindan olusmaktadir [63].
3.4 Gozetimsiz Ogrenme Yontemleri

3.4.1 Kiimeleme Analizi

Kiimeleme yontemlerinin amaci; benzerlik matrislerini kullanarak gozlemleri ya da
degiskenleri kiimelemeye calismaktir. Olusturulmaya c¢alisilan kiimelerin kendi iginde
homojen olmasi, birbirilerine gore heterojen olmasi istenir. Kiimeleme yontemleri;
hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler basliklari altinda incelenir. iki yaklasimda

da amacg kiimeler ic¢i benzerligi yiiksek kiimeler arasi benzerligi diisik yapmaya

28



calismaktir [44]. Cok degiskenli istatistiksel yontemler altinda istatistik literatiiriinde
yer alan Kiimeleme Analizi makine 6grenmesi alaninda denetimsiz 6grenme basligi

altina karsilik gelmektedir.

3.4.1.1 Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinde veri setine gore belirlenen sayida kiime
olusturulur, olusturulan kiimelerin merkezleri hesaplanir ve bu islem biitiin gozlemlerin
kiimelere atanmasina kadar devam ettirilir. Dolayisiyla hiyerarsik olmayan yontemlerde

gozlemler kiimeleme islemi bitene kadar farkli kiimelere girip ¢ikabilir [44].

3.4.1.2 Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri gdzlemlerin fazla sayida alt gruba ayrilmak istendigi

durumlarda kullanilir. Kiimeleme islemi birlestirici ve boliimleyici sekilde yapilir.

Birlestirici kiimeleme yontemi su sekilde uygulanir: Birer gdzleme sahip gézlem sayisi
kadar kiime kendisine en fazla benzeyen kiimeler ile birlestirilir. iki kiimenin
birlesiminden olusan bu yeni kiimeler ayni sekilde birbirlerine benzerliklerine gore
tekrar birlestirilir. Tiim gozlemler tek bir kiime de toplanana kadar bu islemler tekrar

edilir [44].

Boliinebilir hiyerarsik yontem birlestirici hiyerarsik yontemin tersten isleyen halidir.
Tiim gozlemlerin bir arada oldugu kiime iki alt kiimeye ayrilir daha sonra olusan bu
kiimelerde birbirlerine benzemeyen alt kiimelere boliiniir ve bu islem gézlem sayisinca

alt kiime elde edilinceye kadar devam eder [44].

3.4.1.3 Hiyerarsik ve Hiyerarsik Olmayan Yontemler Arasindaki Farklar

Hiyerarsik yontemlerde kiime sayisina dendogram sonuglarmma bakilarak karar

verilirken, hiyerarsik olmayan yontemlerde kiime sayist uygulama yapilmadan Once

belirlenir [67].

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde veri seti gozlemler ya da degiskenler bazinda
kiimeleme islemine sokulabilirken hiyerarsik olmayan yontemlerde sadece gozlemlerin

kiimelenmesi mimkuidir.
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Hiyerarsik yontemlerde gozlem birlestirmeleri uzaklik ve benzerlik matrisleri
yardimiyla  gergeklestirilirken  hiyerarsik olmayan kiimeleme yOntemlerinde

birlestirmeler ham veri matrisi ya da standart degerler matisi araciligi ile gergeklestirilir.

3.4.2 Temel Bilesen Analizi

Temel bilesen analizi bir boyut indirgeme yaklasimidir. Temel bilesenler analizinin
temel fikri, cok degiskenli verinin ana 6zelliklerini az sayida degiskenle temsil etmektir.
Boyut indirgeme giiriiltii etkisini ortadan kaldirmaktadir fakat bir miktar bilgi kayb1 da
s0z konusu olmaktadir. Olusabilecek bilgi kaybinin gorece hata ve giiriiltii ile

kiyaslanabilir diizeyde kii¢iik olmas1 beklenir [44].

3.5 Model Dogrulama Yontemleri

Regresyon ya da smiflandirma problemlerinde egitim verisi {izerinde kullanilan
algoritmalarin iirettigi sonuglarin dogrulugunun degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu
yontemlerin kullanilma gerekgesi temelde model basari sonuglarinin daha dogru
degerlendirilmesi ¢abasina dayanir. Degerlendirme yontemlerinden en sik kullanilanlar

Holdout, K-Katli Capraz Dogrulama, Bootstrap ve leave-one-out olarak siralanabilir.

3.5.1 Sinama Seti Yaklasim (Holdout)

Holdout yonteminde veri seti egitim ve test seti olarak iki parcaya ayrilir. Egitim seti ile
kurulan modelin performansi test seti ile dlgiiliir. Genellikle veri setinin 2/3’1 egitim,

geriye kalan 1/3’liik kisim ise test seti olarak ayrilir (Sekil 3.6).

Dataset

Training Testing
Sekil 3.6 Holdout yontemi [68]

Gozlem sayist az oldugunda test i¢in yeteri kadar gozlem ayrilamayacak olmasi, model
kurmak ic¢in ve modeli test etmek kullanilacak olan verinin miktari i¢in ikilimde
kalinmas1 ve veri ayriminin isabetli gergeklestirilememe ihtimali baska yontemlerin
gelisirilmesini zorunlu kilmistir. Holdout yonteminde gozlem sayis1 az oldugunda yeteri
kadar test verisi ayrilamamaktadir. Bununla birlikte test ve egitim veri setleri ayriminin
olmamasi durumunda hata oranlar1 yaniltict olabilecektir. Bu iki problemden dolay:

diger yontemlere yonelim olmustur [69].
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3.5.2 K-Kath Capraz Dogrulama

K-katl ¢apraz dogrulama yonteminde veri seti k adet pargaya ayrilir. Belirlenen alt
kiimelerden birisi disarida birakilir ve elde kalan diger kiimeler ile olusturulan model
disarida birakilan kiime ile test edilerek test hatasi olusturulur. Ayni islem biitiin
pargalarin test seti olarak disarida birakilmasi seklinde uygulanir ve k adet test hatasi
elde edilir. Kurulan modelin test hatasi elde edilen k adet test hatasinin ortalamasidir.
Ornegin 5 pargaya boliinmiis bir veri setinde birinci grup test i¢in diger 4 grup model
kurmak i¢in kullanilir. 4 grup ile kurulan modelin performansi birinci grup ile test edilir.
Bu islem her seferinde test setinin degistirilmesiyle 5 kez tekrar edilir. Elde edilen 5
adet test hatasinin ortalamasi alinarak modelin test hatast belirlenmis olur. 10’1u ¢apraz
dogrulama sik kullanilan bir yaklasim olsada olusturulacak grup sayist arastirmaci

tarafindan belirlenir [61].

Dataset

Training Testing

Cross Validation

Sekil 3.7 K-Katli ¢apraz dogrulama yontemi [68]

3.5.3 Leave-one-out

K-katli ¢apraz dogrulama yonteminin 6zel bir hali olan Leave-one-out yonteminde k
kiime sayis1 veri setindeki ornek sayisi n’e esittir. Veri setinde 6rnek sayis1 kadar kiime
sayist vardir. Calisma prensibi k-katli ¢apraz dogrulama ile aynidir. Model n-1 adet
ornek ile egitilir ve disarda kalan 1 adet ornek ile test edilir. Bu islem her bir 6rnek bir
kere sinama i¢in kullanilacak sekilde gergeklestirilir. Model test hatasi elde edilen tim
test hatalarinin ortalamasi alinarak elde edilir [61]. Biiyiik miktarda verinin egitim i¢in
kullanilmast dogru siiflandirma yapma olasiligint arttirmaktadir fakat 6rnek sayisi

kadar test yapilmasi gerektigi i¢in ¢ok biiylik veri setlerinde kullanimi zorlasmaktadir

[69].
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3.5.4 Yeniden Ornekleme Yontemi (Bootstrap)

Veri seti igerisinden her defasinda yerine koyarak farkli 6rnek secip yeni bir veri seti
olusturabilir. Bu sekilde yeni veri setleri olusturmak bootstrap metodu olarak
adlandirilir. Genellikle kiiglik veri setleri i¢in uygulanir. Yerine koymali (bootstrap)
sekilde bircok Ornek veri seti igerisinden cekilir. Bir gozlem birden fazla 6rnekte yer
alabilir. Elde edilen Orneklemlerin her birisinin hatalarinin ortalamasi modelin test

hatasi olarak belirlenir [61].

3.6 Model Basari Degerlendirme Yontemleri

Siniflandirma ya da regresyon problemleri i¢in kurulan modellerin basarilarinin test
edilmesi gerekmektedir. Omegin siniflandirma igin  olusturulan birden fazla
simiflandiricinin~ hangisinin ~ segilmesi ~ gerektigi  s6z  konusu  oldugunda
smiflandiricilardan daha iyi olan1 segmek i¢in karisiklik matrisi(confusion matrix) ile
dogruluk(accuracy), hata orani(error rate), anma(recall), kesinlik(precision), F-0l¢iitii

gibi degerler ile ROC egrisi gibi yontemlerden birisi kullanilabilir [69].

3.6.1 Karisikhk Matrisi

Siniflandirma  problemlerinde model basarisi model tarafindan yapilan simuf
tahminlerinin dogru ve yanhs siiflandirmasinin degerlendirilmesi ile gerceklestirilir.
Karigiklik matrisi yardimiyla dogruluk, hata orani, anma, kesinlik ve F-0lciitii

hesaplanabilir.

Cizelge 3.2 Karigiklik Matrisi

Tahmin Edilen Sinif
Smif=1 Smif=0
Gergek Simif Smif=1 a b
Simif=0 c d

a: True Pozitif (TP)
d: True Negatif (TN)

c: False Pozitif (FP)
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b: False Negatif (FN)
Dogruluk: (TP+TN)/Hepsi

Dogruluk bir smifin ger¢ekte 1 iken model ile 1 olarak tahmin edilmesi ve bir sinif
gercekte 0 iken model ile 0 olarak tahmin edilmesi durumlarinin birlikte

degerlendirilmesini ifade etmektedir.
Hata Orani: (FN+FP)/Hepsi

Hata Orani bir smifin gercekte 1 iken model ile 0 tahmin edilmesi ve gercekte O iken
model ile 1 olarak tahmin edimesi durumlarinin birlikte degerlendirilmesidir. Dogruluk
ve hata orani ile modelin simiflandirma basarist incelenir. Bu degerler siniflandirma

basarisini ifade eder. Fakat mutlak anlamda bir modelin daha iyi oldugunu gostermez.
Kesinlik: TP/(TP+FP)
Anma: TP/(TP + FN)

Aralarinda ters oranti olan kesinlik ve anma Olgiitleri model karsilastirmalarinda
kullanilir. Daha yiiksek kesinlik ve anma degerine sahip modeller daha basarilidir.
Model karsilastirma i¢in anma ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamas1 da

kullanilabilir. Bu hesaplamay1 ifade eden F-Olgiitii:

F-Olgiitii = (2*kesinlik*anma)/(kesinlik + anma)

3.6.2 Ahc1 Islem Karakteristigi Egrisi

Alict islem karakteristigi egrileri (ROC) olusturulan birbirinden farki siniflandiricilarin
karsilastirilmasina olanak saglar. Gergek pozitif ve yanlig pozitif oranlar1 kullanilarak

olusturulan istatistiksel bir karsilagtirma yontemidir.
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Ideal durum i¢in dikey olarak (0,0) noktasindan (0,1) noktasina ve buradan grafigin en
sag tistiindeki (1,1) noktasina dogru ¢izilir. Bir ¢izgide (0,0) noktasindan (1,1) noktasina
dogru cizilir, bu ¢izgi rastgele yapilacak bir siiflandirma tahmini ile siniflandirma
modeli ile yapilacak olan smiflandirma tahmini arasinda bir fark olup olmadigini
Olemek i¢in kullanilir. ROC egrisinin altindaki alan(AUC) hesaplanarak modelin tahmin
basaris1 degerlendirilir. ROC degerinin 1’e yakin olmasi modelin siniflandirma
basarisinin iyi oldugunu gosterir, 0.5’e yakin olmasi modelin siniflandirma basarisinin
rastgele alinan bir karardan daha 1yi olamadigini gosterir, 0’a yakin bir deger modelin

tim ornekleri yanlis siniflandirdigini ifade eder [69].
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BOLUM 4

BUYUK VERI UYGULAMALARI

Biiyiik veriden anlamli bilginin hizli ve 6lgeklenebilir sekilde ¢ikarilmasi ihtiyaci yapay
O6grenme algoritmalarinin biiyiik veri tlizerinde uygulanabilmesi ¢abasin1 dogurmustur.
Yapy Ogrenme algoritmalari tiptan, hukuka, saglik sektoriinden telekominikasyona
kadar bircok alanda insanliga yiiksek katma degerler saglamistir. Son yillarda biiyiik
verinin katkisiyla yapay 6grenme algoritmalari daha biiyiik ve daha ¢esitli veri setleri
tizerinde daha hizli calisarak gegmise gore daha faydali kesifler ve daha dogru tahminler

yapilmasina olanak saglamistir [71].

4.1 Programlama Dilleri ve R Kiitiiphaneleri

Biiyiik veri lizerinde uygulama gelistirebilmek i¢in Java, Scala, Python ya da R
dillerinden herhangi birisi kullanilabilir. Tez kapsaminda R dili kullanilacagi i¢in, R dili
ile Spark arasinda arayiiz saglayan kiitiiphaneler tanitilacaktir. Biiylik veri iizerinde
makine O0grenmesi algoritmalart calistirmanin temel mantigi R igerisinde ¢alistirilan
fonksiyonlarin Spark 1ile dagitik olarak islenmesine dayanmaktadir. Local R
fonksiyonlarindan farkli olarak, dagitik hesaplama i¢in yazilmis olan fonksiyonlar ile bu
islemler yapilmaktadir. R i¢in saglanan arayiizden bir fonksiyon ¢alistirildiginda arka
planda bu fonksiyon dagitik data frame islemleri gerceklestirmektedir. Boylece
istatistiksel modellemeler, veri gorsellestirmeleri ve veri manipiilasyonu gibi konularda
cok giiclii olan R ve biiyiik veriyi etkili bir sekilde kullanmaya olanak saglayan Spark

birbirini ¢ok etkin bir sekilde tamamlamuistir.

4.1.1 SparkR

Apache Spark toplulugu tarafindan biiyiikk veri analitigi yapmak {izere gelistirilen

SparkR, R iizerinden Apache Spark'i kullanmak i¢in arayiiz saglayan bir kiitiiphanedir.
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SparkR biiyiik veri setleri lizerinde dagitik data frame entegrasyonu saglayarak veri
manipiilasyonu ve yapay 6grenme algoritmalarinin kullanilmasina olanak saglamaktadir

[72].

SparkDataFrame Apache Spark'in veri tutma tiiriidiir. Birgok farkli veri kaynagini
destekleyen SparkDataFrame, isimlendirilmis kolonlara gore organize edilmis dagitik
veri koleksiyonudur. Konsept olarak iliskisel veri tabanlarindaki tablolara ya da R'daki
data frame yapisina benzerdir fakat daha iyi optimize edilmistir. SparkR ana diiglim
noktas1 ve diger is¢i diigiim noktalarinda kurulu olan (Sekil 4.1) [73] R’in birlikte
kullanilmasina olanak saglayarak R ile biiyliikk veri flzerinde analitik islemler

yapilabilmesine imkan saglar.

SparkR architecture (since 2.0)
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Sekil 4.1 SparkR Mimarisi

4.1.2 DistributedR

Distributed R, bliylik veri setleri iizerinde R kullanimi i¢in acgik kaynakli yiiksek
performansh bir kiitliphanedir. Uygulama zamanimi kisaltmak ve biiylik veri setleri
tizerinde analitik iglemler yapabilmek icin diiglimler (nodes) arasinda is paylastirmalar:
yapar. Distributed R, R’1 dagitik veri yapilari tizerinde paralel fonksiyonlar galistirarak,
is planlamasi yaparak, farkli kaynaklardan veri yiiklemesine olanak taniyarak daha
kuvvetli bir hale getirir. Daha ¢ok dagitik makine &grenmesi gorevlerinin entegre
edilmesi i¢in kullanilir. Subat 2015°ten bu yana, Hewlett-Packard (HP) kullanicilarina
Distrbuted R i¢in ticari anlamda destek saglamaktadir [74].

4.1.3 sparklyr

Rstudio tarafindan biiyiik veri analitigi i¢in gelistirilen sparklyr tipki SparkR gibi R
tizerinden Apache Spark't kullanmak i¢in bir arayiiz saglayan, biiyiik veri siiregleri i¢in

dagitik hesaplamalar ve modellemeler yapmaya olanak saglayan bir kiitiiphanedir [75].
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sparklyr sagladigi dplyr destegi yerel hesaplamalarda kullanilan fonksiyonlar ile
neredeyse ayni olan fonksiyonlar yardimiyla Spark kiimesi iizerinde hesaplama yapma

giiclinden faydalanma imkani sunmaktadir.

sparklyr interaktif sekilde dplyr ile veri manipiilasyonu yapilmasina olanak
saglamasiyla birlikte Spark MLIlib ve H20 kiitliphanelerinde bulunan makine 6grenmesi

algoritmalarinin da kullanimi miimkiin kilmaktadir.

Ana diiglim noktasina (master node) kurulu olan R sparklyr araciligi ile Spark ile
baglanarak saglanan arayiiz yardimiyla biiyiik veri ile caligsma olanag saglar (Sekil 4.2)
[75]. Spark’a ait API’ler ile iletisim kurularak 6n ylizde R Studio ekrani ile galisiyor

olmasina ragmen arka tarafta hesaplamalar Spark ile yapilir.

Master Node

RStudio Server

R
sparklyr

I
Apache Spark

Core Node Core Node

Executor Cache Executor Cache

Task EE]S Task Task

HDFS HDFS

Sekil 4.2 sparklyr mimarisi

4.2 Cahisma Ortamimin Hazirlanmasi

Bu béliimde Amazon Web Servisi (AWS) iizerinde Elastic Map Reduce (EMR) hizmeti
ile Hadoop, Spark, Hive, R Studio Server ve sparklyr ile biiyiik veri modellemesi
yapilacaktir. Ilgili araglarin kurulumlari yapilip, analiz i¢in veri setleri indirilip Hadoop
dagitik dosya sistemine aktarilacak sonrasinda Hive tablolar1 olusturulup uzaktan erisim

ayarlan ile kisisel bilgisayardan erisim saglandiktan sonra Spark iizerinde R ile veri
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manipiilasyonu, veri gorsellestirmesi ve makine 6grenmesi uygulamasi yapilacaktir

[76].

AWS iizerinde gerceklestirilecek olan bu uygulama Microsoft, Google ya da diger bulut
hizmeti saglayicilar ile de gerceklestirilebilir. AWS’in sundugu Elastic Map Reduce
(EMR) servisi bliylik veri platform kurulum islemlerini olduk¢a kolay ve hizli hale
getirmistir [77]. Fakat EMR hizmeti iicret ile ¢aligmaktadir. Alternatif olarak bulut
lizerinde iicretsiz calisabilmek adina yine AWS’in free tier olarak adlandirilan
hizmetlerinden faydalanip biiylik veri analitigi ¢alismalar1 yapilabilir. EMR kurulum

islemleri daha hizli ve kolay oldugu igin tercih edilmistir.

4.2.1 Amazon Web Servisi Kullanic1 Hesabi Olusturma

aws.amazon.com adresinden bir AWS kullanici hesab1 agilmasi ve kullandikca
O0denecegi taahhiidii ile kredi kart1 bilgilerinin girilmesi gerekmektedir. Bilgiler
girildikten sonra kayit dogrulamasi i¢in amazon tarafindan otomatik olarak
gercgeklestirilen bir ¢agri yapilacak bu cagr ile verilecek olan dogrulama kodunun kayit
ekranina girilmesi gerekecektir. Sonrasinda kayit i¢in girilen mail adresine gelecek olan

dogrulama maili ile kayit iglemi tamamlanacaktir.

4.2.2 Giivenlik Kimligi Ayarlamalari

Kullanict profili -> My Security Credentials -> Dashboard sirasiyla segimler yapildiktan

sonra asagidaki “Security Status” ekraninda gerekli ayarlamalar yapilir.

« Welcome to Identity and Access Management

nnnnnnnn

IAM Resources

Security Status S— 4 ot of 5 complete.

- <

a

Use groups t

a

> ¢ ¢ ¢ <

Apply an |AM password pol

@ your IAM users to create sirong passwords and 1o rotate their passwords regularly. Laarm Mors

g 10

Sekil 4.3 Security Status ekrani

4.2.2.1 Erisim Anahtarimin Silinmesi

AWS hesab1 olusturulduktan sonra otomatik olarak olusturulan root key’in silinmesi

gerekiyor. Bu key ile root yetkisine sahip olundugu icin ortaya ¢ikabilecek birtakim
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sorunlarin Oniine ge¢mek adina “Delete your root access key” boliimii tiklanarak

asagidaki seklide silme islemi yapilir.

* Your Security Credentials

Last Used
= st Actions
NA Actve Mo nactve
NA Owetos

Sekil 4.4 Erisim anahtarinin silinmesi

4.2.2.2 Bireysel Kullanic1 Olusturma

Kullanic1 adi1 ve erisim bilgileri sekildeki gibi girildikten sonra “next” ile grup

olusturma sayfasi agilir.

Set user details

You can add multiple users at once with the

User name* | kullanici_ismi

© Add another user

Select AWS access type

Select how these users will access AWS. Access keys and autogenerated passwords are provided in the last step. Leam more

Accesstype® v Programmatic access
Enables an access key ID and secret access key for the AWS AP, CLI, SDK, and other development toos.
¥ AWS Management Console access
Enables a password that allows users to sign-in to the AWS Management Console.

Sekil 4.5 Kullanici olusturma

Set permissions for kullanici_ismi

H

Copy permissions from Attach existing policies

Add user o grou
A existing user directly

Add user to an existing group or create a new one. Using groups is a best-practice way to manage user's permissions by job functions. Learn more

Creategroup < Refresh

Sekil 4.6 Grup olusturma

Burada da “create group” segilerek grup olusturma basamagina gegilir. Bu boliimde
grup icin hangi yetkilerin tanimlanacagi s6z konusudur. Bunun i¢in arama kismina
“elasticmapreduce” yazarak gelen sonuclarin hepsi secilir sonrasinda grup ismi
belirlenerek ‘“‘create group” secilerek ‘“next”, ‘“create user” ile kullanic1 ve grup

olusturma islemi tamamlanir. Boylece Security Status ile ilgili 3 madde tamamlanmis

39



oOlur. Son olarak “Apply an IAM password policy” kismindan sifre kullanim politikasi

onaylanarak Giivenlik Kimligi ayarlamalar1 tamamlanir.

4.2.2.3 EC2 Ayarlan

Amazon Elastik Bulut Hesaplama Platformu (Amazon Elastic Compute Cloud) EC2
kurulacak olan kiimenin bilesenlerini iizerinde bulunduracaktir. Bu sebeple EC2 ile
uzaktan erisim ile konusabilmek adina bir key dosyasi alinmasi gerekmektedir. Bu key
dosyasi olusturulacak olan EMR ile otomatik olarakta olusturulabilir. Sol {ist tarafta
bulunan “Services” kismi tiklandiktan sonra “NETWORK & SECURITY” sekmesinin

altindan “Key Pairs” tiklanir, key pair ismi verilerek kaydedilir.

Takip eden bdlim EMR olusturulduktan sonra yapilacaktir. Dolayisiyla EMR
kurulumundan sonra bu sekmeye geri gelip asagidaki gerekli ayarlamalar yapilmalidir.
EMR kurulumundan sonra yine bu sekmeye gelip su ayarlar yapilir: “NETWORK &
SECURITY” sekmesinin altindaki “Security Groups” tiklanarak “default VPC security
group” isaretlenir ve sayfanin sol alt tarafindaki “Inbounds” sonrasinda “edit” tiklanir.
Bu boliimde uzaktan terminal erisimi i¢in gerekli SSH baglantisi ayar1 ve uzaktan web
arayiizi ile R Studio Server baglantis1 i¢in gerekli olan baglanti ayarlar1 eklenir.

Eklemeler agagidaki sekilde yapildiktan sonra “save” ile kaydedilerek ¢ikilir.

SSH ] TCP 22 My IP s

Custom TCP | 5 TCP 8787 Anywhere %

Sekil 4.7 Inbound ayarlari

Uzaktan erisim saglanmak istendiginde eger ip degisikligi s6z konusu oldu ise bu
durumda ssh baglantisi yapilmadan once “inbound” ayarlarindan ssh kismi tekrar
“myip” olarak isaretlenmelidir. Bu durumda mevcut oturumdaki ip tanitilmis olacak ve
boylece ssh baglantis1 saglanmis olacaktir. Aksi durumda baglant1 yapilamayacak ve

“Operation timed out” hatas1 alinacaktir.

4.2.3 EMR ile Hadoop Kiimesinin Olusturulmasi

Sol iist kdsedeki “Services” sonrasinda “Analytics” béliimiinden “EMR” segilir. Ilgili

secim asagidaki gorselde ifade edilmistir.
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Resource Groups v * Mustafa v  Oregon ~

{©} comput % Developer Tools iéy Machine Learning
EC2 CodeStar Amazon SageMaker
Lightsail (7 CodeCommit Amazon Comprehend
Elastic Container Service CodeBuild AWS DeeplLens
Lambda CodeDeploy Amazon Lex
Batch CodePipeline Machine Learning
Elastic Beanstalk Cloud9 Amazon Polly

X-Ray Rekognition

_ Amazon Transcribe

(5) Storage = Amazon Translate
s3 ?; Management Tools
EFS CloudWatch
Glacier CloudFormation
Storage Gateway CloudTrall

Config
OpsWorks

& Database Service Catalog o

RDS Systems Manager Kinesis

Sekil 4.8 EMR servisinin baslatilmasi

Group

Mobile Hub
AWS AppSync
Device Farm
Mobile Analytics

R&VR

Amazon Sumerian

3 Application Integr

Step Functions
Amazon MQ

Simple Notification S
Simple Queue Servic
SWF

“create cluster” ile Elastic Map Reduce servisi ile Hadoop kiime olusturma

baslatilir.

Amazon EMR ‘ .
Welcome to Amazon Elastic MapReduce

| Clusters

Security configurations.

Amazon Elastic MapReduce (Amazon EMR) is a web service that enables businesses, researchers, data

VPC subnets analysts, and developers to easily and cost-effectively process vast amounts of data.
Events

You do not appear to have any clusters. Create one now:
Help

[ cresscumer |
How Elastic MapReduce Works

Upload Create Monitor

/
V 4

&0 "o [/
\-»

heaith and progress of
Retrieve the output in S3

Upload your data and processing  Config terby  Mon
application to S3. specif you

cluster .
Leam more Learn more Learn mora

L N —

Sekil 4.9 EMR servisi ile kiime kurulumunun baslatilmasi

“Go to advanced options” secilerek ayarlamalara devam edilir. Kiimeyi

islemi

ayaga

kaldirmak i¢in yazilim konfigiirasyonu, donanim konfigiirasyonu ve giivenlik ayarlari

yapilmasi gerekmektedir. Yazilim konfigiirasyonu bolimiinde kurulacak olan Hadoop

kiimesinin i¢ine yiiklenmesi istenilen bilesenler secilir. Uygulama kapsaminda Hadoop

dagitik dosyalama sisteminde bulunan verileri Hive tablo formatinda isleyecek

oldugumuz i¢in Hive’1, hesaplama ve makine 6grenmesi uygulamalar1 i¢in Spark’t ve

gerekli olmasi durumunda arayiiz ile interaktif hadoop yoOnetimi saglayabilmek icin

HUE (Hadoop User Experience) bilesenleri secilmistir.

Not: spark’in kurulmasiyla birlikte R otomatik olarak kurulmaktadir. R biiyiikk veri

diinyasinda spark’in i¢inde kurulu olarak gelmesiyle kalici olarak yer edinmistir.
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Software Configuration

Release emr-5.11.0 B o

' Hadoop 2.7.3 Zeppelin 0.7.3 Livy 0.4.0
Tez 0.8.4 Flink 1.3.2 Ganglia 3.7.2
HBase 1.3.1 Pig 0.17.0 v Hive23.2
Presto 0.187 ZooKeeper 3.4.10 MXNet 0.12.0
Sqoop 1.4.6 Mahout 0.13.0 ¢ Hue4.0.1
Phoenix 4.11.0 Oozie 4.3.0 Spark 2.2.1

HCatalog 2.3.2

Sekil 4.10 Gerekli yazilimlarin se¢ilmesi

Donanim konfiglirasyonu boliimii  kurulacak olan fiziki sistemin 06zelliklerini
barmndirmaktadir. Uygulama kapsaminda bir ana diigiim (name nod) ve iki is¢i diigiim
(worker node) kurulacaktir. Ornek uygulama igin tiim makinalar c3.xlarge olarak

secilmigtir. Makinalarin 6zellikleri ve gerekli ayarlamalar gorselde ifade edilmistir.

Hardware Configuration @

If you need more than 20 EC2 instances, see this topic.

group iguration @ Uniform ii groups
Specify a single instance type and purchasing
option for each node type.

Instance fleets

Specify target capacity and how Amazon EMR
fulfills it for each node type. Mix instance types and
purchasing options. Learn more

Network  vpc-55cb032c (172.31.0.0/16) (default) H Createa VPC €

EC2 Subnet | subnet-16bcb570 | Default in us-west-2b [}

Root device EBS volume size 10 GiB &
Node type Instance type Instance count
Master c3.xlarge V4 1 Instances
Master - 1 & 4 vCPU, 7.5 GiB memory, 80 SSD GB storage

EBS Storage: none V4

Core c3.xlarge & 2 Instances
Core-2 & 4 vCPU, 7.5 GiB memory, 80 SSD GB storage
EBS Storage: none 4

Sekil 4.11 Donanim ayarlari

Giivenlik ayarlarinda uzaktan erisim i¢in kullanilacak olan EC2’ye key pair dosyasi

isaretlenmistir.
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Security Options
EC2 key pair | mvk_cluster | ¢ i

« Cluster visible to all 1AM users in account €

Permissions @

@ Default Custom

Use default IAM roles. If roles are not present, they will be automatically
created for you with managed policies for automatic policy updates.

EMR role EMR DefaultRole €
EC2 instance profile EMR_EC2 DefaultRole €

Auto Scaling role EMR_AutoScaling_DefaultRole €}

» Authentication and encryption

» EC2 security groups

Cancel Previous Create cluster

Sekil 4.12 Giivenlik Ayarlar1

Diger ayarlarda degisiklik yapilmayarak “Create Cluster” tiklanarak kiime olusturulur.

v @ Mycluster j-1JNEBKV2CEXXT i{i::},ﬁ»c 2018-01-08 14:59 (UTC+3) 1 day, 7 hours 744
Summary Steps. Add step View all interactive jobs Bootstrap actions
Master public Name Status Start time (UTC+3) Elapsed time Name
DNS: ec2-52-37-103-236.us-west-2.compute.amazonaws.com
Termination Setup hadoop debugging Completed  2018-01-08 15:10 (UTC+3) 2 seconds
protection: On Cl
Tags: — View Al / Edit No bootstrap actions available

Hardware Resize
Master: Running 1 c3xarge
Core: Running 2 c3xarge
Task:

View cluster details  View monitoring details

Sekil 4.13 Kiime genel goriiniim

Bu islemlerden sonra “My cluster” isimli Hadoop kiimesi olusturulmustur. Ana ve is¢i
diigiim noktalarina yonelik bilgiler ve uzaktan erisim i¢in gerekli olan “Master Public

DNS” bilgileri verilmistir.
Uzaktan Erisim Ayarlari

Bulut {izerinde kurulan sisteme kisisel bilgisayar iizerinden uzaktan erisim
saglayabilmek i¢in onceki boliimde yer alan “Master public DNS” kopyalanir. Terminal
ile daha once elde edilen EC2 key pair (mvk cluster.pem) dosyasinin bulundugu
klasore gidilerek “Master Public DNS” ve key pair dosyast kullanilarak uzaktan

baglant1 olusturulur.

ssh -i "mvk_cluster.pem™ hadoop@ec2-52-37-103-236.us-west-

2.compute.amazonaws.com

ssh baglantis1 sonrasinda asagidaki gibi bir ekran goriintiisii olusacaktir:
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igirnitas ssh -i "mvk_cluster.pem” hadoop@ec2-52-37-103-236.us-west-2.compute.amazonaws.com
d Jan 10 16:39:15 2018

017.09-release-notes/

:E
EEEEEEEEEE

MMMMMMM RRRRRRR

Sekil 4.14 Uzaktan erisim sonrasi ekran goriintiisii

4.2.5 R Studio Server Kurulumu ve Kullanici Olusturma

SSH baglantisi sonrasinda EMR tarafindan otomatik olarak olusturulan hadoop
kullanicisi ile ana diigiim noktasi tizerinde islemlere devam edilecektir. Linux CentOS
isletim sistemi kurulu olan EMR {izerinde asagidaki sekilde once gerekli paketler icin

giincellemeler yapilir ve sonrasinda R Studio Server kurulur.

CentOS igin giincelleme ve yiiklemeler:

sudo yum update

sudo yum install libcurl-devel openssl-devel

R Studio server kurulumu ve ytliklenmesi:

wget https://download2.rstudio.org/rstudio-server-rhel-1.1.383-x86_64.rpm
sudo yum install --nogpgcheck rstudio-server-rhel-1.1.383-x86_64.rpm
Kullanici Olusturma.

R Studio’ya erigim ve analizleri ayrik ve belirli bir sekilde yapabilmek adma R Studio

kullanicisi ve dizinleri olusturulur.

Kullanict olusturulmasi ve sifresinin belirlenmesi:
sudo useradd -m rstudio-user

sudo passwd rstudio-user

Hadoop dagitik dosya sistemi iizerinde R Studio i¢in dizin olusturulup bu dizine gerekli

yetkilerin verilmesi gerekmektedir.

44



Dizin olusturulmasi:

hadoop fs -mkdir /user/rstudio-user
Dizine gerekli izinlerin verilmesi:
hadoop fs -chmod 777 /user/rstudio-user

rstudio-user kullanicisinin agilmasindan sonra rstudio-user kullanicisina gecilip veri

indirme ve verinin HDFS {izerine dagitilmasi islemleri yapilacaktir.
Kullanici degistirme:

su rstudio-user

4.2.6 Verinin HDFS Uzerine Dagitilmasi
Veri setinin indirilecegi dizinin olusturulmasi:
mkdir /tmp/flights

Dizin olusturma isleminden sonra veri setinin bu dizine indirilmesi gerekmektedir.
Asagidaki dongli yardimiyla indirilecek olan verinin boyutu yaklasik 25 GB’dir. R

icerisinde bulunan flights isimli veri seti bu veri setinin 6rneklemi durumundadir.
Flights veri setinin bir for dongiisii araciligi ile indirilmesi:
for i in {1987..2008}
do
echo "$(date) $i Download"
fnam=$i.csv.bz2
wget -O /tmp/flights/$fnam http://stat-computing.org/dataexpo/2009/$fnam
echo "$(date) $i Unzip"
bunzip2 /tmp/flights/$fnam
done
Havayolu sirketlerine ait veri setinin indirilmesi:
waget -O /tmp/airlines.csv

http://www.transtats.bts.gov/Download_Lookup.asp?Lookup=L_UNIQUE_CARRIERS
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Havaalanlarina ait veri setinin indirilmesi:

wget -O /tmp/airports.csv
https://raw.githubusercontent.com/jpatokal/openflights/master/data/airports.dat
Verilerin HDFS’e dagitilmasi

CSV formatinda ana diiglim noktasina indirilen verilerin hadoop dagitik dosyalama
sistemi iizerine aktarilmasi i¢in Once dizinler olusturulur sonrasinda indirilen veriler

aktarilir.

Dizinlerin olusturulmasi:

hadoop fs -mkdir /user/rstudio-user/flights/

hadoop fs -mkdir /user/rstudio-user/airlines/

hadoop fs -mkdir /user/rstudio-user/airports/

Verilerin tasinmasi:

hadoop fs -put /tmp/flights /user/rstudio-user/

hadoop fs -put /tmp/airlines.csv /user/rstudio-user/airlines
hadoop fs -put /tmp/airports.csv /user/rstudio-user/airports
Hive Tablolarimin Olusturulmasi:

Bu kisimda HDFS {izerine dagitilan csv formatindaki dosyalar SQL arayiizii ile
okunabilirlik ve isleyebilirlik kazanabilmesi adma Hive tablolar1 olusturularak
kullanilacaktir. Terminal {izerinden “hive” yazildiginda Hive calisacaktir sonrasinda
kullanmak istedigimiz verilere ait meta data Ozellikleri tablo olusturma komutu ile
olusturulacak ve veriler olusturulan bu meta data 6zelliklerine gore Hive tablolarina

yiiklenecek/doniistiiriilecektir. Tablo olusturma ile ilgili ek A,B,C incelenebilir.

4.2.7 R Studio ve Spark Baglantisi
R Studio Server Arayiiz Erigimi:

Onceki boliimlerde almis oldugumuz ana diigiim noktast DNS bilgisi asagidaki sekilde
yazilarak sonuna 8787 portu girildiginde R Studio arayiiz giris ekran1 gelecektir. Onceki
boliimlerde olusturulan kullanic1 adi ve sifre girildiginde web lizerinden R Studio’ya

erisim saglanmis olacaktir.
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username: rstudio-user
password: rstudio-user
Spark ve R Baglantisimin Yapilmasi:

R Studio igerisinde yeni bir ¢alisma dosyasi ve proje olusturularak ¢alismaya baslanir.
Bunu igin sag ist taraftaki proje kismindan dizin ve isim bilgileri girilerek yeni proje

olusturulur ve sol {ist tarafta yer alan sekmelerden R Script dosyasi olusturulur.

Ana diiglim noktasi iizerinde kurulu olan R Studio Server ile Spark’in birbirine
baglanmasi1 gerekmektedir. Bu islem i¢in kullanilacak olan sparklyr bize spark’in
fonksiyonlarmi R arayiizii ile kullanma imkani saglayacaktir. sparklyr kiitiiphanesinin

indirilmesi ve kurulmas:

install.packages(“sparklyr”)

library(sparklyr)

Spark Home dizinin tanitilmasi ve sonrasinda spark baglantisini saglanmasi:
Sys.setenv(SPARK_HOME="/usr/lib/spark")

sc <- spark_connect(master = "yarn-client™)

Baglant1 sonrasinda “Connection” sekmesinde Hive tablolar1 goriiniir hale gelecektir.
Tablolara tiklanarak incelemeler yapilabilir. Hive tablolarinin 1000’er adet gozlemi

goriilebilecektir.
Tablolarin gecici bellege yiiklenmesi:

HDEFS iizerinde duran ve Hive tablolar seklinde goriintiiledigimiz veri setlerini Spark
ile kullanmak i¢in tablolarin gecici bellege yiiklenmesi gerekmektedir. Yiikleme sonrasi
tablolar1 R aracilig1 ile okuyabilmek i¢in spark baglanti bilgisi ve tablo isimlerinin R ile

iligkilendirilmesi gerekir.

Tablolarin gegici bellege yiiklenmesi:
tbl_cache(sc, 'flights')

tbl_cache(sc, ‘airlines’)

tbl_cache(sc, ‘airports’)

Tablolarin R ile etkilesiminin saglanmasi:
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flights_tbl <- tbl(sc, 'flights’)
airlines_tbl <- tbl(sc, 'airlines’)

airports_tbl <- tbl(sc, 'airports’)

4.3 Biiyiik Veride Kesifci Veri Analizi Uygulamalari

R ve Spark’in entegrasyonuna imkan saglayan sparklyr kiitliphanesi bu entegrasyon ile
birlikte sagladigi dplyr [78] destegi ile de biiyiik veri lizerinde veri manipiilasyonunu da
kolay hale getirmistir. Boylece R’da kullanilan dplyr fonksiyonlarinin bir ¢ogu biiyiik
veri lzerinde kullanilabilmektedir. dplyr ile verilen komutlar Spark SQL API’si
aracilifi ile biiyilk veri {izerinde sorgular ve manipiilasyonlar yapma imkani

saglamaktadir.
Havayolu sirketlerine gore ucus sayilari:

flights_tbl %>%
group_by(uniquecarrier) %>%

summarise(count=n()) %>%
arrange(desc(count))

Sekil 4.15 Ugus sayilar1 R kodu

# Source: lazy query [?? x 2]
# Database: spark_connection
# Ordered by: desc(count)

uniquecarrier count

<chr> <dbl>

DL 16547870

WN 15976022

AA 14984647

us 14075530

UA 13299817

NW 10292627

co 8145788

MQ 3954895

™ 3757747

HP 3636682

# ... with more rows
Sekil 4.16 Ugus sayilari R ¢iktisi

Havayolu sirketlerinin tam isimleri ve ucus sayilari:
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flights_tbl %>%
group_by(uniquecarrier) %>%
summarise(count=n()) %>%

arrange(desc(count)) %>%
left_join(carriers_tbl,
by = c( =

Sekil 4.17 Ugus sayilar1 ve tam isimler R kodu

query [?? x 3]

onnection

# Or by: desc(count)
uniquecarrier count description
<chr> <dbl> <chr>

DL Delta Air Lines Inc.

WN 2 Southwest Airlines Co.

AA 17 American Airlines Inc.

us 5530 US Airways Inc.

UA 317 United Air Lines Inc.

NW 7 Northwest Airlines Inc.
o 38 Continental Air Lines Inc.
MQ 95 Envoy Air

™ 3757747 Trans World Airways LLC

HP 3636682 America West Airlines Inc.
yith more rows

Sekil 4.18 Ugus sayilar1 ve tam isimler R ¢iktist

Kalkis havaalanlarina gore ugus sayilari:

flights_tbl %>%
group_by(origin) %>%

summarise(count=n())

Sekil 4.19 Havaalanlarina gore ugus sayilari R kodu

# Source: lazy query [??7 x 2]
# Database: spark_connection
origin count
<chr> <dbl>

BGM 26486
DLG 4924
PSE 2883
INL 290

MSY 955377
GEG 263177
BUR 581007
SNA 822099

GTF 61067
GRB 87128
# ... with more rows

Sekil 4.20 Havaalanlarina gore ugus sayilar1 R ¢iktisi
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Havayolu sirketlerinin gecikme ortalamlarina gore siralanmasi:

flights_tbl %>%
group_by(uniquecarrier) %>%
summarise(n=n(),
mean = mean(depdelay)) %>%

arrange(desc(mean)) %>%
left_join(carriers_tbl,
by = c( =

Sekil 4.21 Gecikme ortalamalarina gore siralama R kodu

# Source: lazy query [?? x 4]
# Data :
# Ordered by: desc(mean)

uniquecarrier n mean description

<chr> <dbl>

spark_connection

Is> <chr>

EV 1697172 .5 Expresslet Airlines Inc.

Yv 854056 12.9 Mesa Airlines Inc.

B6 811341 11.3 JetBlue Airways

FL 1265138 1@.3 AirTran Airways Corporation
UA 13299817 9.67 United Air Lines Inc.

DH 693047 9.61 Independence Air

PI 873957 9.56 Piedmont Aviation Inc.

OH 1464176 9.31 PSA Airlines Inc.

MQ 39 9.22 Envoy Air

WN 1597602 .08 Southwest Airlines Co.

with more rows

Sekil 4.22 Gecikme ortalamalarina gore siralama R ¢iktist

En fazla gecikme yapan havayolu sirketine ait u¢aklar ve gecikme siireleri:

flights_tbl %>%
filter(uniquecarrier == ) %>%
group_by(tailnum) %>%

summarise(n=n(), mean=mean(depdelay)) %>%
arrange(desc(mean))

Sekil 4.23 Ugaklar ve gecikme siireleri R kodu
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# Source: lazy query [?? x 3]

# Database: spark_connection
# Ordered by: desc(mean)
tailnum n mean

<chr> <dbl> <dbl>
N673BR 090 19.9

N687BR 561 19.7
N659CA 3160 18.9
N698BR 2270 18.2
N761EV 5399 18.1
N355CA 3076 17.4
NG694BR 589 17.3
N7@7EV 9711 17.1
N713EV 9590 17.1
N390CA 2863 17.1
# ... with more rows

Sekil 4.24 Ucaklar ve gecikme siireleri R ¢iktisi

En fazla geciken havayollar: igin ikili karsilagtirmalar:

data <- flights_tbl %>%
filter(uniquecarrier %in% c( g g )) #>%
filter(month == & depdelay > ) %>%
mutate(deppdelay = depdelay/60) %>%
select(uniquecarrier, deppdelay) %>%
collect()

with(data, pairwise.t.test(deppdelay, uniquecarrier))

Sekil 4.25 Ikili karsilastirmalar R kodu

Pairwise comparisons using t tests with pooled SD
data: deppdelay and uniquecarrier
B6 EV UA
EV < 2e-16 - -
UA 0.00383 < 2e-16 -
YV 0.35380 < 2e-16 0.00031

P value adjustment method: holm

Sekil 4.26 Ikili karsilastirmalar R ¢iktist

Biiyiik veri tizerinde indirgemesi saglanabilen her veri R ortamina ¢ekilerek R’da var

olan tiim fonksiyonlardan yararlanilabilir.
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4.4 Biiyiik Veri Gorsellestirme

Spark iizerinde islenen verilerin yine R aracilifi ile gorsellestirilmesi miimkiindiir.
Bunun i¢in ¢ok biiyiik miktarda olan veri dncelikle spark iizerinde toplulastirilarak diger
bir ifade ile Ozet istatistikleri olusturularak indirgenir ve sonrasinda R ortamina bu
indirgenmis veri tasinarak gorsellestirme islemleri saglanir. R ortamina verinin

indirgenmesi i¢in collect() fonksiyonu kullanilir.
En fazla gecikme ortalamasina sahip sirketlerin barplot ile gorsellestirilmesi

Gerekli verinin olusturulmasi:

flights_tbl %>%
group_by(uniquecarrier) %>%
summarise(n=n(),
mean = mean(depdelay)) %>%
arrange(desc(mean)) %>%
left_join(carriers_tbl,
by = c( =

theme_set(theme_classic())

data <- flights_tbl %>%
filter(uniquecarrier %in%
(¢ c c c c )) %%
group_by(uniquecarrier) %>%
summarise(mean = mean(depdelay)) %>%
collect()

Sekil 4.27 Verinin olusturulmasi verinin olusturulmasi

Verinin gorsellestirilmesi:

library(ggplot2)
g <- ggplot(data, aes(as.factor(uniquecarrier),mean))
g + geom_bar(stat= , width = , fill= ) +
labs(title=
subtitle= 5

caption="*") +
theme(axis.text.x = element_text(angle=65, vjust=

Sekil 4.28 Verinin gorsellestirilmesi
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Sekil 4.29 Gecikmelerin barplot ile gorsellestirilmesi

Havayolu sirketlerinin saat cinsinden ge¢ kalma siirelerinin boxplot ile incelenmesi

Gerekli verinin olusturulmasi:

data <- flights_tbl %>%
filter(uniquecarrier %in% c( » » )) %>%
filter(month == & depdelay > ) %>%

mutate(deppdelay = depdelay/60) %>%
select(uniquecarrier, deppdelay) %>%
collect()

Sekil 4.30 Gerekli verinin olusturulmasi

Verinin ggplot ile gorsellestirilmesi:

ggplot(data, aes(uniquecarrier, deppdelay)) + geom_boxplot()

Sekil 4.31 Verinin gorsellestirilmesi

deppdelay
-
. tmme  w

\TI %

AA B8 EV UA Yv
uniquecarrier

Sekil 4.32 Geg kalma siirelerinn boxplot ile gorsellestirilmesi
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Subat aylarina dair saat cinsinden gecikme siireleri histogrami

Gerekli verinin olusturulmasi:

data <- flights_tbl %>%
filter(month == & depdelay > ) %>%
mutate(deppdelay = depdelay/60) %>%

select(uniquecarrier, deppdelay) %>%
collect()

Sekil 4.33 Gecikme siireleri verisinin olugturulmasi

Verinin gorsellestirilmesi:

g <- ggplot(data, aes(deppdelay))

g + geom_histogram(binwidth = 3)

Sekil 4.34 Gecikme siireleri verisinin gorsellestirilmesi

count
&

deppdelay

Sekil 4.35 Gecikme stireleri histogrami

4.5 Biiyiik Veride Makine Ogrenmesi Uygulamasi

Bu boliimde titanik veri seti ile titanik gemisinde bulunan yolcularin 6lme ya da
6lmeme durumlarmi ifade eden degisken i¢in bir siniflandirma problemi ele alinacaktir.
Degisken doniisiimii, veri setinin test ve egitim olarak ayrilmasi, modellerin kurulmasi,
modellerin tahmin performansi karsilastirilmasinin yapilmasi ve modellerin sistem

tizerinde ¢aligma performanslarinin karsilastirilmasi yapilacaktir.

Su adresten indirilen veri seti R Studio arayiizii lizerinden files -> upload ile ¢aligma

dizini igerisine yiiklenir. Gerekli kiitiiphaneler yiikklenmesi ve ¢agirilmasi:
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Kiitiiphanelerin kurulmasi:

kutuphaneler<-c( , s
install.packages(kutuphaneler)

lapply(kutuphaneler, library, character.only =

Sekil 4.36 Gerekli kiitiiphanelerin kurulmasi

Veri setinin okutulmas: ve degisken isimlerinin kii¢iik harfe ¢cevrilmesi:

titanik <- read_csv( )
names (titanik)<-tolower(names(titanik))

Sekil 4.37 Veri setinin okutulmasi ve degisken isimlerinin diizenlenmesi

Spark baglantisimin yapilmasi ve verinin gegici bellege tasinmasi:

sc <- spark_connect(master = )

titanik_tbl <- copy_to(sc, titanik, overwrite =

Sekil 4.38 Spark baglantisinin yapilmasi ve verinin gegici bellege taginmasi

4.5.1 Veri Diizenleme ve Degisken Doniisiimleri

dplyr, SPARK SQL APT’sini kullanarak veri {izerinde manipiilatif islemler ve kesifci
veri analizine yonelik islemler yapilmasina olanak saglar. Degisken doniistiirme, yeni
degisken olusturma, degisken ya da gozlem secimi gibi iglemler dplyr arayiizii ile
kolayca yapilabilir. Ornek olmasi agisindan “sibsp” ve “parch” degiskenleri toplanarak
“family size” isimli yeni bir degisken olusturulmustur. “embarked” degiskeni
igerisindeki kayip gdzlemler silinmis “age” degiskeninde var olan kayip goézlemler icin

age degiskeninin ortalamasi kullanilarak doldurma islemi yapilmustir.

dplyr kullanarak Spark SQL API’si araciligt ile degisken doniisiimii.

titanik2_tbl <- titanik_tbl %>%
mutate(family size = sibsp + parch + 1L) %>%

filter(!is.na(embarked)) %>%
mutate(age = if _else(is.na(age), mean(age), age))

Sekil 4.39 Spark SQL API’si ile degisken doniisiimii
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Spark ML APIsi ile degisken doniistimii:

titanik_final_tbl <- titanik2_tbl %>%
mutate(family size = as.numeric(family_size)) %>%
sdf_mutate(

family sizes = ft_bucketizer(family size, splits =

c(1,2,5,12)))

Sekil 4.40 Spark MLLib API’si ile degisken doniistimii

4.5.2 Modellerin Egitilmesi

Egitim ve test veri setlerinin olusturulmasi:

bolumler <- titanik_final_tbl %>%

mutate(survived = as.numeric(survived), sibsp =
as.numeric(sibsp), parch = as.numeric(parch)) %>%

select(survived, pclass, sex, age, sibsp, parch, fare,
embarked, family sizes) %>%

sdf_partition(egitim = , test = , seed =

Sekil 4.41 Egitim ve test veri setlerinin olusturulmasi

Tablo referanslarinin olusturulmasi:

egitim_tbl <- bolumler$egitim

test_tbl <- bolumler$test

Sekil 4.42 Tablo referanslarinin olusturulmasi

Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin tanimlanmasi:

model <- formula(survived ~ pclass + sex + age + sibsp + parch + fare +
embarked + family_ sizes)

Sekil 4.43 Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin tanimlanmasi
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Modellerin egitilmesi:

ml_log <- ml_logistic_regression(egitim_tbl, model)
ml_dt <- ml_decision_tree(egitim_tbl, model)
ml_rf <- ml_random_forest(egitim_tbl, model)

ml_gbt <- ml_gradient_boosted_trees(egitim_tbl, model)
ml_nb <- ml_naive_bayes(egitim_tbl, model)
ml_nn <- ml_multilayer_perceptron(egitim_tbl, model, layers = c(19,

Sekil 4.44 Modellerin egitilmesi

Modellerin bir araya toplanmasi:

ml_modeller <- list(
= ml_log,
= ml_dt,
= ml_rf,

ml_nb,
= ml_nn

Sekil 4.45 Modellerin bir araya toplanmasi

4.5.3 Modellere Gore Degisken Onem Diizeylerinin Incelenmesi

Onem diizeylerinin hesaplanmasi:

for(i in c( - s 1
deg_onem <- ml_tree_feature_importance(sc, ml_modeller[[i]]) %>%
mutate(Model = i) %>%
mutate(importance = as.numeric(levels(importance))[importance]) %>%

mutate(feature = as.character(feature)) %>%
rbind(deg_onem, .)

Sekil 4.46 Modellere gére dnem diizeylerinin hesaplanmasi
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Sonuclarin gorsellestirilmesi.:

deg_onem %>%
ggplot(aes(reorder(feature, importance), importance, fill = Model)) +
facet_wrap(~Model) +
geom_bar(stat = ) +

coord_flip() +
xlab("") +
ggtitle(

Sekil 4.47 Modellere gore 6nem diizeylerinin gorsellestirilmesi

Modellere Gore Degisken Duzeyleri
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embarked_Q -

embarked_C -

embarked_S -

00 02 04 0600 02 04 0600 02 04 06
importance

Sekil 4.48 Modellere gore degiskenlerin 6nem diizeyleri

4.5.4 Model Tahmin Basarilarinin Karsilastirilmasi

Egitim seti ile egitilen modellerin test seti ile smanmasi ile olusacak olan basari
durumlan karsilastirilacaktir. Bunun icin asagida ifade edilecek olan bazi fonksiyonlar

yazilacak ve karsilastirmalar gorsellestirilecektir.
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Test igin fonksiyon yazilmasi:

skor_test_data <- function(model, data=test_tbl){
pred <- sdf_predict(model, data)

select(pred, survived, prediction)

Sekil 4.49 Test fonksiyonu

Tiim modellerin test seti ile sinanmasi.:

ml_skor <- lapply(ml_modeller, skor_test_data)

Sekil 4.50 Modellerin skorlanmasi

AUC ve Dogruluk:

Spark ile ROC egrileri olusturulamadigi i¢in model performans karsilastirmalari i¢in
AUC ve dogruluk degerleri kullanilacaktir. AUC ve Dogruluk degerlerinin
hesaplanmasi  i¢in SPARK  ML’de  bulunan  ml_classification_eval  ve

ml binary classification eval fonksiyonlar1 kullanilacaktir.

Dogruluk (accuracy) hesaplamasi i¢in fonksiyon yazilmasi:

dogruluk_hesap <- function(data, kesim_noktasi = )M
data %>%
mutate(prediction = if_else(prediction > kesim_noktasi, )) %>%

ml_classification_eval( » »

Sekil 4.51 Dogruluk hesaplamasi i¢in fonksiyon yazilmasi

AUC ve dogruluk degerlerinin hesaplanmasi:

kriterler <- data.frame(
model = names(ml_skor),
AUC = * sapply(ml_skor, ml_binary classification_eval,

Dogruluk = * sapply(ml_skor, dogruluk_hesap),
row.names = , stringsAsFactors = )

Sekil 4.52 AUC ve Dogruluk degerlerinin hesaplanmasi
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Sonuclarin gorsellestirilmesi.:

gather(kriterler, Kriterler, value, AUC, Dogruluk) %>%
ggplot(aes(reorder(model, value), value, fill = Kriterler)) +
geom_bar(stat = , position = ) +
coord_flip() +

xlab("") +
ylab( ) +
ggtitle(

Sekil 4.53 Sonuglarin gorsellestirilmesi

Modellerin Performans Degerlendirmesi

Random Forest -

Decision Tree -

Gradient Boosted Trees = Kriterler

W auc
. Dogruluk

Logistic =

Neural Net -

Naive Bayes -

Yuzde

Sekil 4.54 Model performans karsilagtirmasi

60



BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Uygulama kapsaminda R ve biiylik veri araglarinin birlikte kullanilmasi ile ugtan uca
biiylik veride makine 6grenmesi uygulamasi yapilmistir. R ve biiyiik veri araclarinin
birlikte kullanimi ile biiyiikk veri yiginlar igerisinde interaktif sekilde veri analitigi
yapilabilmektedir. R dili kullanan Istatistik¢ilerin, Veri Analistlerinin ve Veri
Bilimcilerin sparklyr gibi kiitiiphaneler araciligi ile biiyiik veride R programlama dilinin
esnekligi ile calisabilecegi gosterilmistir. Apache Spark’in sundugu Spark SQL ve
MLIib kiitiiphanesinin sparklyr ile efektif olarak kullanilabildigi goriilmiistiir. Spark
MLIib’in sahip oldugu tim fonksiyonlar sparklyr iizerinden de kullanilabilmektedir.
Istendigi taktirde kiime iizerinde yerel R fonksiyonlarininda kullanilabiliyor olmasi
kullaniciya ¢ok biiyiik esneklikler saglamaktadir. Sonraki ¢aligmalarda python ile biiyiik
veri araglar1 arasindaki entegrasyonlar incelenebilir, R ve Python arasindaki farkliliklar
ifade edilebilir, makine 6grenmesi araglari sunan h20 kiitiiphanesi, Scala, python ve
R’1in makine 6grenmesi modelleri konusundaki esneklikleri, kisitlar1 ve sunduklari

ozellikler karsilastirilabilir.
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EK-A

FLIGHTS VERISI ICIN HIVE TABLOSU OLUSTURMA KODU

CREATE EXTERNAL TABLE IF NOT EXISTS flights
(
year int, month int, dayofmonth int, dayofweek int, deptime int,

crsdeptime int, arrtime int, crsarrtime int, uniquecarrier string,
flightnum int, tailnum string, actualelapsedtime int,
crselapsedtime int, airtime string, arrdelay int, depdelay int,
origin string, dest string, distance int, taxiin string,
taxiout string, cancelled int, cancellationcode string,
diverted int, carrierdelay string, weatherdelay string,
nasdelay string, securitydelay string, lateaircraftdelay string
)
ROW FORMAT DELIMITED
FIELDS TERMINATED BY ','
LINES TERMINATED BY "\n'’
TBLPROPERTIES("skip.header.line.count"="1");

LOAD DATA INPATH '/user/rstudio-user/flights’' INTO TABLE flights;
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EK-B

AIRLINES HIVE TABLOSU OLUSTURMA KODU

CREATE EXTERNAL TABLE IF NOT EXISTS airlines
(

Code string,
Description string

)

ROW FORMAT SERDE 'org.apache.hadoop.hive.serde2.0penCSVSerde’
WITH SERDEPROPERTIES

(

"separatorChar” "\, ',
"quoteChar”

)
STORED AS TEXTFILE

tblproperties("skip.header.line.count"="1");

LOAD DATA INPATH '/user/rstudio-user/airlines' INTO TABLE airlines;
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EK-C

AIRPORTS HIVE TABLOSU OLUSTURMA KODU

CREATE EXTERNAL TABLE IF NOT EXISTS airports
(
id string,
name string,
city string,
country string,
faa string,
icao string,
lat double,
lon double,
alt int,
tz_offset double,
dst string,
tz_name string
)
ROW FORMAT SERDE '‘org.apache.hadoop.hive.serde2.0penCSVSerde'
WITH SERDEPROPERTIES
(
"separatorChar” '\, ',
"quoteChar" "\"'

)
STORED AS TEXTFILE;

LOAD DATA INPATH '/user/rstudio-user/airports' INTO TABLE airports;
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