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OZELLESTIRILMIiS ANALITiK BULUT MiMARILERINDE DAGITIK
DOSYA SISTEMLERI iLE PERFORMANS IYILESTIRMESI

MUHAMMED AKIiF AGCA

OZET

Teknoloji ve sosyal medyanin hizli gelisimiyle veri hizi, hacmi ve gesitliligi artis
gostermektedir. Biriken veriye anlik olarak erisim ve karar destegi saglanmasi
mevcut teknolojiler ile miimkiin olmamaktadir. Toplanan verilerin anlik olarak analiz
edilmesi ve metin verilerinden bilgi ¢ikarimlar1 standart veri tabanlari ile
yapilamamaktadir. Mevcut ¢6ziim ve yontemler de Tiirkce metin i¢in kisith analiz
yetenekleri bulunmaktadir. Bu ¢alismada veri yogun, islemci yogun uygulamalar i¢in
Ozellestirilmis dagitik analitik sistem ve uygulamalar1 gelistirilmektedir.

Bu sistemde dagitik dosya sistemlerinin kullanimi ile performans iyilestirmeleri
yapilmigtir. Tasarlanmis olan tek diiglimlii ve ¢ok diigiimlii sistemlerde performans
iyilestirmeleri gézlemlenmistir. Dagitik analitik sistemin dagitik dosya sistemleriyle
tasarlanmasiyla hizli sonuglar elde edilebilecegi gozlemlenmistir. Mikroblog metin
analitigi i¢in Ozellestirilmis platformda farkli algoritmalarin performans ve dogruluk
degerlendirmeleri yapilmistir. Mikroblog metin analitigi i¢in dagititk skorlama
algoritmasinin  k-means kiimeleme algoritmasina gore daha hizli c¢alistig
gbzlemlenmistir. Metin analitigi icin gelistirilmis dagitik algoritmalar tek diigiimli
ve ¢ok diiglimli sistemlerde performans olarak karsilastirilmistir. Kiime
performansinda bellek kisitlarinin  kritikligi gozlemlenmis ve sistemin bellek
ithtiyaglar1 degerlendirilmistir.



Gelistirilen dagitik analitik sistem sayesinde bilyiik verinin hizli sorgulanmasina
imkan saglanmaktadir. Uygulamalar i¢in jenerik ve Olgeklenebilir depolama
katmanlar1 saglanmaktadir. Dagitik analitik uygulamalar ic¢in dagitik mimari
kullanim1 6nerilmektedir. Dagitik dosya sistemlerinin dlgeklenebilir otomatik digiim
ekleme c¢ikarma Ozellikleri sayesinde donanimlar maksimum verimlilikte
kullanilmakta ve Olgekleme minimum donanim ve zaman maliyeti ile
yapilabilmektedir. Sonug¢ olarak, dagitik dosya sistemlerinin 6zellestirilmis analitik
bulut mimariler lizerinde analitik islemler i¢cin onemli performans iyilestirmeleri
sagladigi ve analitik islemler i¢in verimliligi arttirdig1 gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Dagitik sistem, Dagitik dosya sistemi, Akan veri analizleri,
Dagitik analitik, Interaktif analitik, Biiyiik veri, Mikroblog metin
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PERFORMANCE IMPROVEMENT VIA DISTRIBITED FILE SYSTEMS ON
PRIVATE ANALYTIC CLOUDS

MUHAMMED AKIiF AGCA

ABSTRACT

Improvements on current technologies and social media cause increase in data
volume, variety, and velocity. Instant access to stored data and providing decision
support is very hard with current technologies. Standard data base technologies
cannot analyze the data and retrieve information from text data. Current solutions
and methodologies have restricted analysis capabilities for Turkish texts. In this
study a distributed analytical system and applications are developed for data bound
and CPU bound applications.

Performance improvements via distributed file systems are implemented on the
system. The improvements are observed on single node and multi node systems.
Faster results are obtained via distributed file systems on distributed analytical
system. Different algorithms are evaluated in terms of performance and correctness
for microblog text analytics on private distributed analytical system. Distributed
scoring algorithm gives faster results than k-means clustering algorithm for
microblog text analytics. The distributed algorithms developed for text analytics are
implemented on single node and multi node systems and compared in terms of
cluster performance. Memory constraints are observed on cluster performance and
minimum memory requirement of the system is evaluated.

Vi



Faster querying on big data is provided via the distributed analytical system. Generic
and scalable storage layer is provided for applications. Distributed architecture usage
is proposed for distributed analytical applications. Hardware can be used with
maximum efficiency, and node replacement can be done at minimum time and
minimum hardware cost with the scalability and automated node replacement
features of distributed file systems. To sum up, it is observed that distributed file
systems provide important performance improvements and improve efficiency for
analytical operations on private analytical clouds.

Keywords: Distributed system, Distributed file system, Stream data analytics,
Distributed analytics, Interactive analytic, Big data, Microblog text
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1. GIRIS ve CALISMANIN AMACI

Degisken hacimli, degisken hizda ve ¢esitliligi fazla olan verilerin yonetimi igin
klasik veri tabani yontemleri yeterli olmamaktadir. Veri hacminin biiyiik oldugu ve
verinin yapisal oldugu durumlarda veri yonetimi i¢in disk ve islemcisi giiglii
makineler yeterli olabilmektedir. Verinin yapisina gore dagitik veri tabani sistemleri
ile paralel isleme 6zellikleri kullanilabilmektedir.

Verinin yapisal olmadigt durumlarda bu sistemler yetersiz kalmaktadir. Ciinkii
verinin standardize edilerek iliskisel bir tabloda tutulmasi yapisal olmayan verilerde
miimkiin degildir. iliskisel veri tabanlarinda ACID (Atomicity, Consistency,
Isolation, Durability) 6zelligi, 6zellikle verinin atomik olarak saklanabilmesi standart
format saglanabilmesi ile miimkiindiir. Bu yapida verinin atomik olarak
depolanabilmesi, sik degisim gostermemesi, diger verilerden ayrigtirilabilmesi ve
uzun siire standart olarak kullanilabilmesi onemlidir. Bu sayede veri tabanlar
iliskisel olarak olusturulup kullanima sunulabilmektedir. Bu 6zellikleri klasik veri

tabanlarinda saglamak cesitlilik ve hacimden dolay1 artik miimkiin olmamaktadir.

Yiiksek hacim ve cok cesitlilikte verinin verimli analizi i¢in dagitik veri analizi
platformlar1 kullanilmaktadir. Bu platformlar veriyi kiime (cluster) icerisinde
diiglimlerde (node) ozellestirilmis dosya sistemlerinde tutmaktadirlar. Bu dosya
sistemleri verinin kiime {izerinde ¢oklu kopyalarimi tutarak veri kaybi riskini de
minimum diizeye indirmektedirler. Verini verimli yonetim i¢in kiimedeki diigiimlere
ana diigiim ve ¢aligic1 diigiim fonksiyonlar1 atanmaktadir. Ana diigiim veriyi orantili
olarak calisici diigiimlere dagitmakta ve gerekli durumlarda veriye erisimleri
yonetmektedir. Herhangi bir diiglimde verinin veya diiglimiin zarar gormesi
durumunda verinin diger diiglimlerdeki yedekleri ile zarar goren diiglimiin tim
fonksiyonlar1 diger diiglimlere aktarilmaktadir. Ana diigiimiin zarar gormesi
durumunda ise en uygun diigiim ana diigiim olarak se¢ilmekte ve calisan diigiimler

kendi durumlarini ana diigiime bildirerek sistem giincellenmektedir.

Verinin analizi i¢in dagitik programlama metotlart kullanilmaktadir. Son yillarda
Hadoop temelli platformlar 6ne ¢ikmaktadir. Hadoop veriyi kendi dosya sisteminde (
HDFS - Hadoop Distributed File System) dagitik yapida tutmaktadir. Sekil 1’de
gorildiigi gibi veri kiime {izerinde coklu kopyalar halinde farkli diigiimlerde
tutulmaktadir. Diiglimdeki verinin zarar gormesi durumunda diger kopyalar
kullanilmaktadir. Verinin dagitik olarak analiz edilebilmesi i¢in Map-Reduce
iskeletleri (framework) kullanilmaktadir. Bu iskelete ile dagitik analiz programlari

verimli olarak gelistirilebilmektedir
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Sekil 1: HDFS ( Hadoop Distributed File System), Hadoop Dagitik Dosya Sistemi

Bu yapida herhangi tiirde veri saklanabilmektedir. Verinin farkli diigiimlerde
kopyalar1 tutulmasi ile digim bozulmasi durumlarinda ki veri kaybi
engellenmektedir. Sekil 1’de goriildigii gibi veri master — slave mantigi ile
depolanmaktadir. Veri standart olarak 512MB bloklar halinde tutulabilmektedir.
Ihtiyaca gore blok biiyiikliikleri degistirilebilmektedir.

Blok kaybinin engellenmesi i¢in her blok ii¢ kopya olarak ¢oklanarak her biri farkli
diigiimlerde tutulmaktadir. Bu dosya sistemindeki verinin analizi i¢in Map Reduce
denilen dagitik programlama metotlar1 kullanilmaktadir. Koordinator diigimler, isin
tiim diigiimlerde hesaplanip sonucun kullaniciya doniilmesini saglamaktadir. Bu yap1
ile ¢cok biiylik olgekte veriler analiz edilebilmektedir. Yahoo tarafindan yapilan
testlere gore Hadoop 4000 diigiime kadar [40] verimli olarak calistigi ifade
edilmektedir. Biiyiik hacim ve ¢esitlilikte verinin analizine imkan veren dagitik

dosya sistemleri disk temelli ¢alistigindan veri analizi ¢ok yavas yapilmaktadir.

Veri analizinin daha hizli yapilabilmesi i¢in biiyiik veriye hizli erisimin saglanmasi
gerekmektedir. Biiylik veriye erisim dagitik dosya sistemleri ile miimkiin olmaktadir.
Yerellik ilkeleri esas almarak gelistirilen metotlarda giincel veriler bellekte
tutulmakta ve bellek-disk arasi verimli esleme ile veriye hizli erisim saglanmaktadir.
Bu dosya sistemleri ile biiylik hacim, hiz ve ¢esitlilige sahip veriler ger¢ek zamanl

olarak analiz edilebilmektedir. Biiylik veri analizine ger¢ek zamanh erisim saglayan



dagitik dosya sistemleri kullanilarak bir¢ok farkli alanda iiriin gelistirilebilmektedir.
Cesitliligin  fazla olmasi uyumlu c¢alisma problemlerine yol agmaktadir. Bu
iriinlerden uygun olanlarinin entegresi ile Biiylikk Veri Analiz platformlar
gelistirilebilmektedir.  Ayrica bu  lriinler esas alinarak yeni iriinler

gelistirilebilmektedir.

Dagitik mimari kritik verilerin analizleri ve depolanmasi i¢in kullanilabilecektir.
Verinin giivenli olarak depolanabilmesi icin sistem 6zel ag (Private Network) olarak
tasarlanacaktir. Sisteme disardan ve mobil cihazlardan erisim igin Sanal Ozel Aglar —
( Virtual Private Network - VPN ) kullanilacaktir. Thtiyaca gore dzellestirilecek olan
VPN tiinelleri ile sisteme verimli erisim saglanmaktadir. Tiinel protokollerinin
Ozellestirilmesi  ile istenen hizlar saglanabilerek ve gilivenli erisim

gerceklestirilmektedir.

Bu yapr ile biiyiik veri analizleri i¢in en ¢ok ihtiya¢c duyulan 6zelliklerin bir arada
bulundugu Dagitik Veri Analiz Sistemi gelistirilmekte sosyal medya verilerinin hizli
analizlerine imkan saglamaktadir. Gelistirilen dagitik analitik sistemi uygun
paketlerin  biitiinlestirilmesi  ile asagida belirtilen temel islevler i¢in
kullanilabilmektedir.

e SQL Sorgulama Ara Yiizleri: Yapisal sorgulama dilleri (SQL — Structural
Querying Language) iliskisel veri tabanlarinda ACID o6zelliklerine gore
standart formatta tutulan verilerin sorgulanmasina imkan saglanmaktadir.
Fakat tablolardaki satir ve siitun sayilari biiyiidiigiinde bu yapilarin kullanimi
miimkiin olmamaktadir. Bu platform sayesinde SQL Like denilen, SQL e
benzer ara yiizler ile biiyiikk tablolar olusturulabilmekte ve veriler hizli
sorgulanabilmektedir.

e Cizge Analizleri (Graph Computation): Cizge analizleri nesneler arasinda
iligkilerin  tanimlanip, birbirleri ile olan miimkiin fakat bilinmeyen
baglantilarin ¢ikarilmasin1 saglamaktadirlar. Sosyal medyada kisiler ve
nesneler arasindaki iliskiler, sebeke baglantilar1 icin en uygun segenekler,
cografi konumlar arasi erisim i¢in en uygun yolun bulunabilmesi bu metotlar
ile saglanabilmektedir. Bu analizler veri yogun ve hesaplama yogun
olabilmektedir. Dagitik veri analitik platformu sayesinde gerekli
hesaplamalar hizl1 olarak yapilabilmektedir.



Makine Ogrenmesi Ara yiizleri (Machine Learning): Makine 6grenmesi
metotlar1 ile otomatik olarak 6grenip, kendisini gelistiren sistemler
tasarlanabilmektedir. ~ Metotlar ~ Ogreticili ~ ve  Ogreticisiz  olarak
gelistirilebilmektedir. Ogreticili metotlarda 6rnek veriler ile sistemin
O0grenmesi saglanip yeni gelen veriler ile sistemin tecriibeye dayali olarak
kabiliyetleri gelistirilmektedir. Ogreticisiz metotlar daha ok olasiliksal
metotlara dayanmaktadir. Ornek verilerin elde edilemedigi durumlarda sistem
olasiliklar1 degerlendirerek kendisini gelistirmektedir. Bu metotlar 6zellikler
simniflama ve tahmin uygulamalarinda kullanilmaktadir. Goriintii ve video
icerisinde nesne, Oriintli tanima, metin analizlerinde kullanilabilmektedir.
Ayrica gelecege yonelik tahmin uygulamalarinin temellerini olusturmaktadir.

AKkan Veri isleme (Stream Data Processing): Akan veri isleme metotlar
akan goOrilintli, resim, metin, dijital sinyal gibi farkli kaynaklardan gelen
verilerin paralel olarak islenmesine olanak saglarlar. Bant genisliginin yiiksek
oldugu ve bir¢ok kaynaktan gelen verinin islenmesi gerektigi durumlarda
veriye  hizli erisim ile hizli analizler yapilabilmesine olanak
saglanabilmektedir. ~ Yiiksek boyutlara  Multispektral,  hiperspektral,
ultraspektral goriintiilerin ve videolarin paralel olarak hizli islenmesine
olanak saglanabilmektedir. Ayrica yliksek basarimli hesaplama gerektiren
karmagik vaka analizleri (CEP - Complex Event Processing) i¢in hizl
hesaplama platformlar1 saglanabilmektedir.

Ger¢cek Zamanh Dagittk Hesaplama (Real Time Distributed
Computing): Gergek zamanli sistemler verinin belirli zamanda iglenmesi ve
sonucun dondiiriilmesini garanti ederler. Zamanlamanin kritik oldugu takip
sistemlerinde (surveillance) yogun olarak kullanilmaktadirlar. Bu sistemler
sayesinde biiylik miktarda veriler gercek zamanli olarak islenebilmektedir.
Biiyiik hacim ve cesitlilikteki verilerin hizli olarak analiz edilip sonuclarin
belirli bir aralikta doniilebilmesi igin dagitik analitik platformlarina ihtiyag
duyulmaktadir. Dagittk mimari ile tasarlanan karar destek sistemleri kritik
verileri veri merkezinde analiz ederek kullaniciya maksimum hizda cevap
donebilecektir. Gerekli durumlarda veri dagitik olarak islenip, sonuglar
merkeze aktarilabilecektir. Verinin belirlenen kisimlarinin  merkeze
aktarilmadan kaynak iizerinde giivenli olarak islenebilmesi i¢in TrustZone
mimarileri kullanilacaktir. TrustZone [41] giivenlik kritik islemler igin
donanimsal olarak ayrilmig giivenli bolgelerde islemleri gerceklestirmektedir.
Kullanic1 ihtiyacina gore bu islemler Trusted Real Time Operating Systems
(TRTOS) ile yapilip gercek zamanli giivenli hesaplama saglanmaktadir.



Giincel teknolojilerin hizli gelisimi ile veri hizi, hacmi ve g¢esitliligi artis
gostermektedir. Biriken verilere anlik olarak erisim ve karar destegi saglanmasi
mevcut teknolojiler ile miimkiin olmamaktadir. Giincel sistemlerde bu verilere bulut
mimarileri ile erisim saglanip web tabanli ¢oéziimler saglanmasi tercih edilmektedir.
Ancak giivenlik Kkritik, veri yogun ve islemci yogun sistemlerde internet tabanli
mimariler performans ve giivenlik problemlerine yol agmaktadirlar.

Bu ¢alismada veri yogun, islemci yogun uygulamalar i¢cin dagitik analitik sistem
gelistirilmektedir. Bu sistemde veri yogun ve islemci yogun uygulamalar i¢in dagitik
dosya sistemlerinin kullanimi ile performans iyilestirilmeleri yapilmistir.
Tasarlanmis olan tek diigiimli ve c¢ok digimli sistemlerde performans
iyilestirmeleri gozlemlenmistir. Dagittk mimarinin dagitik dosya sistemleriyle
tasarlanmasi ile hizli sonuglar elde edilebilecegi gdzlemlenmistir.

Mikroblog metin analitigi i¢in Ozellestirilmis sistemde farkli algoritmalari
performans ve dogruluk degerlendirmeleri yapilmistir. Mikroblog metin analitigi i¢cin
skorlama algoritmasini k-means kiimeleme algoritmasina gore daha hizli ¢alistig
gozlemlenmistir. Gelistirilen dagitik analitik mimari sayesinde biiyiik verinin hizh
sorgulanmasina imkan saglanmaktadir. Dagitik veri analitik sisteminde analitik
uygulamalar i¢in jenerik ve 6lgeklenebilir depolama katmanlar saglanabilmektedir.

Veri modelleri olusturulmasi ve uygulamalarin birbirleri ile etkilesimleri uygulama
katmanlarinda saglanmaktadir. Bu soyutlamalar ile uygulamalarin g¢ok-miisterili
(multi-tenant) c¢alismas1 saglanabilmektedir. Veri tabanina erisim uygulama
katmaninda soyutlamamaktadir. Dagitik dosya sistemlerinin dlgeklenebilir otomatik
diigim ekleme c¢ikarma oOzellikleri sayesinde donanimlar maksimum verimlilikte
kullanilmakta ve oOlgekleme minimum donanim ve zaman maliyeti ile
yapilabilmektedir.

1.1 Onerilen Céziim Ve Sistem Alt Yapisi

Gelistirilen sistem bilesenleri agik kaynak olarak gelistirilmektedir. Gelistirilen bu
iriinlerin uygun sekilde entegresi ve gelistirilmeleri ile hatasiz calisan platformlar
tiretilebilmektedir. Dagitik dosya sistemi HDFS {izerine, SQL analizleri i¢in Shark,
Akan Veri (Stream Data) analizleri i¢in Spark, Cizge (Graph) analizleri i¢in GraphX,
Makine Ogrenmesi analizleri i¢in MLBase, Gercek Zamanli (Real Time) veri
analizleri i¢in Storm vb. araglar gelistirilmektedir. Dagitik analitik sistem gelistirmesi
kapsaminda tirtinler kullanilip gerekli yerlerde gelistirmeler yapilarak amaca yonelik

platformlar gelistirilebilmektedir.



SaaS

[ Software as a Service ]
- Model Gudimli Mimari ile Ontoloji ve Bilgi tabani tasarimlar

- Dagrtik Analitik Uygulamalar

PaaS

[ Platform as a Service ]

>>> ISKELETLER (FRAMEWORKS) <<<

- HADOQP — Dagitik Veri isleme iskeleti - SQL SORGULAMA

laaS
[ Infrastructure as a Service ]
- Dagitik ve Olgeklenebilir Depolama

- Metin Depolama - MongoDB

- Cok Msterili (Multitenant Mimari)

Sekil 2: Dagitik Analitik Sistem Mimarisi

Dagitik veri analiz sistemi oncellikli olarak veriye hizli, dlgeklenebilir erisimi
saglamay1 hedeflemektedir. Sekil 2’de goriildiigi gibi veri, disk iizerinde laaS
katmaninda tutularak veri kaybi riskleri minimize edilmektedir. Sistem model
giidiimlii miihendislik yaklagimi ile planlandigindan, 6nce uygulama modelleri
kullanim senaryolarina gore olusturulmakta ve buna gore sistem tasarimlari
saglanmaktadir. Dagitik dosya sistemlerinin 6lgeklenebilir yapisi sayesinde verinin
diigiimler iizerinde yonetimi ve ihtiyaca gore yeni diigiimler eklenmesi minimum

maliyetle yapilmaktadir.

Bu mekanizma ile biitiinlesmis gelistirilen hesaplama kiitiiphaneleri (computation
engine) ile hizl analitik kabiliyetler kazanilmaktadir. Bu analitik kabiliyetler ile
amaca yonelik uygulamalar gelistirilebilmektedir.

Oncelikli olarak, kiime iizerinde mikroblog metinlerin hizli analizleri igin metin
analitigi uygulamalar1 gelistirilmektedir. Metinlerin kiime iizerinde depolama
islemleri MongoDB iizerinde yapilmakta ve dagitik olarak sorgulama i¢in Map-
Reduce iskeleti ve HDFS (Hadoop Distributed File System) kullanilmaktadir.



Sistem tizerinde, biiyiik 6l¢ekli veri yogun ve islemci yogun gergcek zamanli ve
akan veri analizleri dagitik olarak yapilabilmektedir. Bu islemler igin platform
iizerinde uygun iskeletler (framework) entegre edilerek kullanilabilmektedir.
Dagitik hesaplama i¢in verinin bazi1 kisimlarini kaynakta isleyip sonuglarin1 veya
ilgili kisimlarmmin merkeze aktarmak gerekmektedir. Bu durumda giivenli
hesaplama i¢in TrustZone teknolojileri kullanilacaktir. Uygulama ihtiyacina gore
OBC (On Board Computer), SBC (Single Board Computer) tercih
edilebilmektedir.

1.3 Tezin Organizasyonu

Tez organizasyonu su sekilde diizenlenmistir; ikinci kisimda dagitik sistemler
hakkinda ayrintili bilgi verilmektedir. Dagitik dosya sistemlerinin temel 6zellikleri
aciklanmaktadir. Dagitik dosya sistemleri iizerinde dagitik programlama icin
kullanilan map-reduce iskeletleri ve kullanimlar1 6zetlenmistir. Kart {izerinde isleme
ve gercek zamanli sistemler hakkinda kisaca bilgi verilmis ve sistemin bu alanlarda
kullanimlar1 hakkinda agiklama yapilmistir. Genel ve 6zel bulut mimarileri ayrintili
olarak aciklandiktan sonra bu mimariler iizerinde dagitik analitik platformu
kullanimlar1 hakkinda bilgi verilmektedir. Bu platformlarin kullanim alani olarak
analiz ve analitik kavramlar1 agiklanip dagitik analitik sistemde gorsel analitik ve

Oneri sistemleri kullanim1 6zetlenmistir.

Tezin tiglincli kisminda biiytik veri analizi ve hizli analiz sistemleri hakkinda ayrintili
bilgi verilmektedir. Biiylik veri analizi kavramlari ve kullanim alanlar1 ayritili
olarak agiklanmaktadir. Biiyiik veri lizerinde hizli analitik kavramlar1 ayrintili olarak
anlatildiktan sonra biiyiik veri sistem entegrasyonlar1 ve biiyiik veri kaynaklarinin

dinamik yonetimi hakkinda bilgi verilmektedir.

Tezin dordiincii kisminda gelistirilen dagitik analitik sistemin uygulama alani olarak
mikroblog metinler iizerinde goriis madenciligi ayrintili olarak anlatilmaktadir. Bu
kisimda kullanilan veri kiimesi hakkinda bilgi verilip, dagitik skorlama ve dagitik
kiimeleme algoritmalar1 ayrintili olarak anlatilmaktadir. Dordiincii kismin sonunda
dagitik analitik sistemin metin madenciliginde nasil kullanildig1 sistemin 6zellikleri
belirtilerek anlatilmaktadir.

Tezin besinci kisminda sistem ve gelistirilen uygulama ve algoritmalari hakkinda
degerlendirmeler sunulmaktadir. Tezin son kismi altinci kisimda ¢alisma hakkinda
genel olarak Ozet bilgiler verilmekte ve gelecek calismalar ve potansiyeller

anlatilmaktadir.



2. ILGILI CALISMALAR
2.1. Dagitik Sistemler

Dagitik  sistemler birbirlerinden fiziksel olarak ayr1 konumlarda bulunan
bilgisayarlarin mesaj iletisim protokolleri ile birbirleri ile etkilesimli olmasinin
saglanmasi ile kurulmus olan sistemlerdir. Sistemdeki diigiimler ayn1 gorevi farklh
islemci ve bellek mimarileri ile isleyebilir ve koordinasyonlarmi kiimeyi koordine
eden ara katmanlarla saglayabilirler. Bu sistemler iizerinde ¢alisan programlara
dagitik programlar, bu yazilimlarin gelistirilmesine dagitik programlama
denmektedir. Dagitik algoritmalar farkli bellekler ve islemcilerle ve belleklerle

caligirlar. Her diiglimiin kendisine ait bellek ve islemcisi bulunmaktadir.

Islemci Islemci
Bellek Bellek
Islemci
Bellek

Sekil 3: Dagitik Sistem

Sekil 3’te goriildiigii gibi sistemdeki her diiglimde islemci ve bellek bulunmaktadir.
Her diigiimde islemin bir pargasi bagimsiz olarak islenmektedir. Her islemci yalniz
kendi bellek alanina erigebilmektedir. Gerekli durumlarda diigimler birbirleri ile

iletisim protokolleri ile iletisim kurmaktadirlar.

Islemci Islemci Islemci
Bellek

Sekil 4: Paralel Sistem

Sekil 4’te goriildiigl gibi paralel sistemde ortak bir bellek alani bulunmaktadir. Her
islem ortak bellek alanina erisim saglayabilmektedir. Paralel algoritmalar ok
islemcilerin paralellestirilmis algoritmalarin ortak bellek alanini kullanimu ile yiiksek
basarimli hesaplamalar gerceklestirebilmektedir. Dagitik sistemlerde ise bu

algoritmalar dagitik olarak farkli bellek alanlarinda islenmektedir.



2.1.1 Dosya Sistemleri

Dosya sistemleri isletim sistemleri tarafindan kullanilan, verinin disk tiizerinde
nerelerde tutulacagini adresleyen mekanizmalardir. Bu sayede veriler bloklar halinde
saklanip, verinin gerekli kismina ihtiyag  duyuldugu zaman erisim
saglanabilmektedir. Her cihazin donanimsal mimarisine gore ozellestirilebilen ve
Ozellestirilmesi gereken bu sistemler amaca yonelik olarak tasarlanmaktadirlar. Cihaz
mimarilerine gore Ozellestirilmis dosya sistemleri ile cihaz igerisinde dosya
yonetimleri saglanabilmektedir. Veri taban1 dosya sistemleri kavramlari ile hiyerarsik
dosya depolama metotlarina ek olarak, dosya tipi, konusu, yazari, karakteri gibi
bilgiler saklanarak veri yonetimi daha verimli yapilabilmektedir. Islemsel dosya
sistemleri kavramlari ile islemlerin durumlar1 ve ge¢misleri takip edilerek islemler
daha verimli yonetilebilmektedir. Ag dosya sistemleri yapilar ile ag protokolleri
kullanim1 sayesinde dosyalarin birden ¢ok bilgisayarda tutulmasi ve ag iizerinden

erisimleri saglanmaktadir.

Paylagimli disk dosya sistemleri (SAN-Storage Area Network) birden ¢ok bilgisayara
blok diizeyinde direk disk erisimi saglamaktadirlar. Paylagimli disk dosya sistemleri
mimari olarak iki temel tiirdedir. Tam dagitik mimaride dosya bilgileri tiim
sunucularda tutulur, her sunucu dosya bilgilerine kendi iizerinden erisir. Merkezi
olarak metadata sunucusu kullanan mimarilerde dosya bilgilerine metadata

sunucular lizerinden erisim saglanir.

Dagitik dosya sistemlerinde ise dosyalara blok diizeyinde erisim saglanmaz, bunun
yerine ag protokolleri ile dosya erisim ve kullanimlar1 saglanmaktadir. Tasarlanana
ag protokolleri ile dosya erisim kurallar1 belirlenmekte, kullanicilara bu kurallara
gore erisim yetkileri tanimlanabilmektedir. Bunlar ag dosya sistemleri olarak ta
bilinmektedirler. NFS (Network File System) yapilari ile herhangi bir kullanici
(client) kendi iizerindeki adres bloklar1 sayesinde dosya iizerinde olmasa bile dosya
varmig gibi davranip, islem yapilmasini saglamaktadirlar. Dosyalara ihtiya¢ oldugu
durumda ag lizerinden tanimlanmig ag protokolleri ile dosya transfer islemlerini
gerceklestirmektedirler. A§ hizina goére dosya aktarimi gergeklestirilmekte, kaynak
tizerinde ilgili islevler tanimlandiktan sonra sonuglar ag {izerinden aktarilmaktadir.
Gilivenli hesaplamalarin  gerektigi durumlar i¢in dosyalar iizerinde sifreleme

yapilmakta ve giivenli ag transfer islemleri yapilmaktadir.

Dagitik dosya sistemlerinin mimari yapist sayesinde kullanicilar dosyalarin kiimede
dagitilmis oldugunun farkina varmadan, yerel diiglimlerine erisir gibi agdaki
dosyalarina erigebilmektedirler. Sekil 5’te goriildiigii gibi ana diiglime erisim
saglayarak kiime iizerinde bulunan tiim disklere erisilebilmektedir. Ana diigiim diger

diigiimlerin isim ve adres bilgilerini hafizasinda tutar ve gerekli yonetim islevlerini



gergeklestirir. Farkli dagitik dosya sistemleri ile de biitiinlesik olarak farkli dagitik
kiimelerin biitiinlesik olarak c¢alismasi saglanabilmektedir. Her disk kendi yerel
dosya sistemleri ile diigiim iizerinde yonetebilir ve dagitik dosya sistemleri vasitasi

ile kiime tizerinde veri okuma yazma islemlerini gergeklestirebilmektedir.

[ ANA DUGUM }

Standart Dosya Sistemi Standart Dosya Sistemi

08 EEE

Sekil 5: Dagitik Dosya Sistemi Mimarisi

Sekil 5’te gortldigi gibi, farkli dosya sistemleri ile bulut yapisi
olusturulabilmektedir. Bu yap1 ile farkli dosya sistemlerinin birbirleri ile biitiinlesik
caligmas1 ve farkli sistemlerin uyumlu olarak veri paylagimi gergeklestirmeleri
saglanmaktadir. Bulut yapisinin tasarimi kullanici taleplerine gdre degisim
gostermektedir. Kullanicilar veriyi kendi biinyesinde tutmak istedikleri durumlarda
0zel (private) bulutlar tasarlanmakta ve kullanicinin veri merkezindeki merkezi
sunucular {izerinde veri okuma, yazma ve diizenleme islevleri gerceklestirilir.
Kullanic1 depolama hizmetlerini dig bulutlardan almasi gerektigi durumlarda genel
(public) bulut mimarileri kullanilmaktadir. Bu mimarilerde veriler internet iizerinden
gerekli durumlarda transfer edilmekte ve ilgili islevler internet protokolleri ile
gerceklestirilmektedir. Internet temelli sistemler giivenlik kritik olmayan durumlarda
tercth edilmekte ve internet hiz smirlarnt  ve kisitlarn  ile  islevler

gerceklestirilebilmektedir.
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2.1.2 Map-Reduce Iskeletleri ( Framework )

Map-Reduce programlama modeli biiyiik veri kiimelerini dagitik olarak isleyebilmek
icin gelistirilmis standart donanimlarla ¢alisabilen c¢at1i yazilimlardir. Dagitik
hesaplamalar1 standart donanimlar ile yapabilmeleri siiper bilgisayar islevlerini
gormeye basglamistir. Hizli ve verimli yapisi ile son donemde popiiler hale
gelmislerdir. Dagitik dosya sistemleri lizerinde ¢alistiklarindan 6lgekleme ve diigiim
degisimleri minimum zaman ve donanim maliyeti ile yapilabilmektedir. Kullanicilar
key/value ikililerini islemek ve key/value ikilisi kiimelerini olusturmak i¢in map
fonksiyonu tanimlarlar. Her diigiim map fonksiyonunu kendi yerel verisi tizerinde
uygular ve ¢iktiyr gegici bir depolama alanina koordinatér diigiim tarafindan
koordine edilmek iizere yazar. Reduce asamasinda worker diiglimler key ler ile
alakali her c¢ikt1 grubunu paralel olarak isleyip birlestirirler. Bu modelde
paralellestirme ve kiimeye dagitip, toplama islemleri otomatik olarak

gerceklestirilmektedir.

Map-Reduce Algoritmasi
function map (key, value)
valueList [];
foreach (v in valueList)
if (listTest == True)
valueList.append ( (key, v))
return valueList;
function reduce ( key, valuesList )
result = 0;
foreach (v in valuesList)

result += x

return (key, result)

Algoritma 1: Map-Reduce Algoritmasi [42].

Map algoritmasinda her girdi deger (value) i¢in referans (key) degeri tanimlanir.
Kullanict tarafindan her girdi degeri iizerinde uygulanmak {izere fonksiyon
tanimlanir. Girdi amaca gore islenip ayristirilmast (parsing) gerekebilmektedir. Bu

key/value degerleri ile key/value ikilileri listesi iiretilir.

Reduce asamasinda key/value ikilileri islenmektedir. Ikililerin siralamasi key
degerlerine gore yapilmaktadir. Her key/value ikilisinin iteratif olarak islenmesi ile

sonuglar toplanip, sonug key/value ikilileri olarak dontiliir.
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2.1.3 Kart Uzerinde Isleme (On-Board Processing) Ve Tek Karth Bilgisayarlar
(Single Board Bilgisayarlar)

Kart iizerinde veri isleme (on-board processing) herhangi bir sistem {izerindeki
verinin toplanmasini, aktarilmasini, depolanmasini, sikistirilmasimi ve ilgili veri
merkezleri ile paylagimlarim1 kapsamaktadir. Giincel sistemlerde yiliksek miktarda
veriler iiretilmektedir. Bunlarin hepsinin veri merkezleri ile paylagilmasi ag trafigini
gereksiz olarak mesgul etmektedirler. Sinyal isleme, goriintii isleme uygulamalarinda
verinin bir kisminin kart {izerinde islenip, anlamli verinin veri merkezi ile paylagimi

ile ag trafigi verimli olarak diizenlenebilmektedir.

Tek karth bilgisayarlar islemci, bellek ve girdi/¢ikt1 birimleri ile tek kart {izerinde
tasarlanmis 6zel amacli bilgisayarlardir. Tek kartli bilgisayarlar gomiilii bilgisayar
kontrol sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Ozellikle gorev kritik
uygulamalarda (mission ciritical) zaman ve fonksiyonel kisitlar1 saglamak i¢in yogun
olarak amaca yonelik tasarlanmaktadirlar. Ozellestirilmis analitik bulut mimarileri bu
sistemler ile anhik olarak veri aligverisi gerceklestirebilmektedirler. Veri
transferlerinin verimli olarak yapilabilmesi i¢in analitik islemler i¢in ihtiya¢ duyulan
anlamli verilerin kaynakta tespiti ve transferi tek kaynakli bilgisayarlar ile verimli
olarak yapilabilmektedir. Hesaplama yogun sistemlerde islemcileri desteklemek
tizere belirlenen analitik fonksiyonlar1 gergeklestirmek tizere tek karth bilgisayarlar

sisteme entegre edilerek verimlilikleri arttirilabilmektedir.

2.1.4 Ger¢ek Zamanh Sistemler

Gercek zamanli sistemler (Real Time Systems) belirlenen gorevlerin (mission, task)
belirlenen zaman araliklarinda (deadline) calisma prensipleri ile ¢alisirlar. Komuta
kontrol sistemleri, hava trafik kontrol sistemleri, multimedya sistemleri gibi sistemler
gercek zamanli olarak calismaktadirlar. Gergek zamanli sistemler belirlenen
gorevlerin gerceklestirilmedigi durumdaki Kritikliklerine gore simiflandirilirlar.
Gorevin gergeklestirilmedigi durumda felaket senaryolari olusuyorsa (hard-real time
systems), biiyiilk kayiplara yol agiliyorsa (soft-real time systems) olarak
adlandirilmaktadirlar. Komuta kontrol sistemleri (hard-real time systems), hava trafik
kontrol sistemleri (soft-real time systems) olarak adlandirilmaktadirlar.

Gergek zamanli sistemlerin zamanlamas: statik ve dinamik olarak yapilabilmektedir.
Statik zamanlamalar derleme sirasinda (compile time) ve sistem pasifken (off-line)
yapilmaktadir. Dinamik zamanlama sistem aktifken yapilmaktadir ve zamanlama
testleri ile gorevlerin belirlenen zaman araliklarinda yapilip yapilmadigini kontrol

etmektedirler. Giincel teknolojiler ile gelistirilen ozellestirilmis analitik bulut
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mimarileri bu sistemlerin karar destek mekanizmalarin1 gii¢clendirmek i¢in
kullanilmaktadirlar. ~ Sisteme  gercek  zamanli  olarak  analitik  kararlar
saglanabilmektedir. Sisteme bu kararlar ile kendi durumunda gilincelleme ve

durumlar arasinda gegisler gergeklestirebilmektedir.

2.2. Public Ve Private Cloud Mimarileri

Bulut bilisim ag tarafindan paylasilan ve her yerden erisim saglanabilen konfigiire
edilebilir, hesaplama aygitlarindan olusan hesaplama modelidir. Tasarlanan ag tiiriine
gore mimari model ve cihaz se¢imleri gergeklestirilmektedir. Bulut mimarisi
sayesinde kaynaklar agdaki tiim cihazlar tarafindan paylasimhi olarak
kullanilabilmektedir. Bulut mimarileri temelde 6n u¢ (front-end) arka ug (back-end)
bilesenlerinden olusmaktadir. On ug¢ bilesenleri kullanicilar icin servis ve
uygulamalara erisim saglamaktadirlar. Arka ug¢ bilesenleri depolama ve sunucu
hizmetlerini ag Tlzerinden saglamaktadirlar. Uygulama ve servisler belirlenen
politikalara gore bu kaynaklara erisim saglayarak kullanicilara hizmet
verebilmektedir. Bulut mimarileri sunum sekline gore genel (public) ve 6zel (private)
olarak ikiye ayrilmaktadirlar. Genel bulut mimarileri internet iizerinden hizmet
vermektedirler.

Genel bulutlarda kullandik¢a 06de politikalar1 uygulanmaktadir. Kullanicilar
kullandiklar1 islemci, depolama ve ag hizmetlerinden birim fiyatlar {izerinden
ticretlendirilmektedirler. Ozel (private) bulut mimarileri kullanicilara dedike edilerek
(on-premise) intranet mantig1 ile gelistirilmektedirler. Ozel bulutlar kullanicilarin
kendi veri merkezlerini olusturup kendi i¢ aglari lizerinden kendi kullanicilarina
erisim saglayarak hizmet vermelerine imkan saglamaktadirlar. Genel ve 6zel bulut
mimarilerinin entegresi ile hibrit bulut mimarileri de olusturulabilmektedir. Bu
mimari ile hem internet temelli servisler kullanilabilmekte hem de intranet agi
tasarimlart ile verinin daha giivenli erisimi saglanabilmektedir. Bulut mimarileri alt

yapi, platform ve uygulama katmanlar1 olarak soyutlanmaktadirlar.

2.2.1 laasS (Infrastructure As a Service)

Alt yap1 katman fiziksel donanimlari icermektedir. Sanallagtirma, sunucu, depolama,
ag yonetimi, sistem yonetimi bu katmanda saglanmaktadirlar. Kullanicilar genel
(public) bulut mimarileri ile bu katmani internet iizerinden kiralayarak veri merkezi
maliyetlerini azaltabilmektedirler. Ozel (private) bulut mimarileri ile de kullanicilar
bu hizmeti kendilerinde dedike (on-premise) olarak alip, kendi kullanicilarina daha

giivenli intranet hizmeti saglayabilmektedirler.
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2.2.2 PaaS (Platform As a Service)

Platform katmaninda kullanicilara uygulamalar1 i¢in platform ve veri tabani servisleri
saglanmaktadir. Uygulamalarin ihtiyaclarina gore platformlar 6zellestirilmekte ve
platform hizmetler genel (public) veya 6zel (private) bulut mimarileri iizerinden

saglanabilmektedir.

2.2.3 SaaS (Software As a Service)

Uygulama katmani uygulamalarin servis olarak sunulmasini saglayarak kullanicilarin
yazilim kurma maliyetlerinden kurtarmay1 hedeflerler. Uygulamalar bulut {izerinde
kurulur kullanicilar (client) bulut iizerinden uygulamayi kullanirlar. Uygulamalar
genel (public) ve 6zel (private) bulut mimarileri {izerinde amaca gore tasarlanarak
kullanilabilmektedirler. Ornegin; giivenlik kritik uygulamalar icin internet temelli
servisler gilivenlik riski olusturdugundan, intranet aglar1 iizerinden 6zel (private)

bulut mimarisi ile sunulmasi ve kullanilmasi tercih edilmektedir.

2.2.4 Bellek Merkezli Dagitik Analitik Platformu

Veri analizi icin kapsamli platformlar saglanmaktadir. Ham verilerin yiiklenip,
temizlenip, amaca gore Ozellestirildikleri cok g¢esitli teknolojiler bulunmaktadir.
Gelisen teknolojilerle paketlerin biitiinlesmis edilerek analitik fonksiyonlarinin
platform olarak sunulmasi saglanabilmektedir. Bu platformlarinda depolama
islemleri i¢in bellek merkezli dosya sistemleri (Tachyon), SQL sorgulama islemleri
icin Shark, ¢izge hesaplamalari i¢in GraphX, makine 6grenmesi i¢cin MLib, akan veri
analizleri i¢in Storm, DStreams, dagitik hesaplama i¢in Spark araglar1 biitiinlesmis
edilerek ve oOzlestirilerek amaca yonelik Bellek Merkezli Analitik Platformlar
gelistirilmektedir.
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2.3. Analiz Ve Analitik

2.3.1 Veri Analizi Ve Analitigi

Veri bilginin islenmemis halidir, kimse i¢in anlam ifade etmemektedir. Verinin
anlamli olabilmesi i¢in veri gerekli kaynaklardan toplanir ve amaca uygun formatta
bilgiye ¢evrilir. Bu Dbilgilerde daha sonra yetenekleri gelistirmek ig¢in
kullanilabilmektedir. Bilginin herhangi bir sorunu ¢6zmek icin kullanilabilen,
kabiliyet olarak kullanilabilen kismi bilgi, yetenek (knowledge) olarak
adlandirilmaktadir. Veri analizi ise bir siirectir. Veri uygun kaynaklardan toplanir,
verideki kirlilikler temizlenir, karakteristigi anlasilir ve veri i¢in uygun modeller

uyarlanir.

Veri modellendikten sonra karar destek sistemleri i¢in anlamli olmaktadir. Karar
destek sistemleri modellenmis formattaki verileri karar destek sistemleri siireglerinde
kullanmaktadirlar. Analiz edilmis, modellenmis ve temizlenmis veri karar destek
stiregleri i¢in kullanilabilmektedir. Sistemin analitik kabiliyetlerini gelistirmek icin
bilgiler lizerine analitik metotlar uygulanmaktadir. Giincel veriler lizerinde analitik
metotlar1 uygulayabilmek icin matematik, bilgisayara bilimleri ve istatistiksel
metotlar bir arada biitiinlesmis edilerek kullanilabilmektedir. Bu bilgiler tizerinde
Orlintii algilama iglemlerimde uygulanarak veri iizerinde tahmin modelleri

gelistirilmektedir. Bu sekilde yetenekler gelistirilmektedir.

2.3.2 Veri Gorsellestirme Ve Gorsel Analitik

Analiz ve analitik sonuglar1 kullaniciya gorsel bilesenlerle sunulmaktadir. Tablolar,
cizgeler, grafikler, haritalar vb. bilesenler gorsellestirme amacli kullanilmaktadirlar.
Bu bilesenler araciligr ile kullanicilarla gorsel iletisim metotlart gelistirilmektedir.
Verinin bilgi ve yetenege doniisiim siireci bu bilesenlerle gerceklestirilmektedir.
Bilgisayarlar ve otomasyon yontemleri yeterli olmadigi durumlarda insan giiclinden
yararlanilmaktadir. Bu siiregte insan bilgisayar etkilesimi metotlar1 kritik hale
gelmektedir. Hangi siireglerin otomatize edilecegi, hangilerinin insan giicli ile
yapilacagl insan-bilgisayar etkilesimi konusu olarak degerlendirilmektedir. Verinin

miktari, tiiri ve h1z1 her gegen giin artmaktadir.

Veriyi anlamli hale getirmek i¢in interdisipliner metotlar kullanilmaktadir. Keim [1],
caligmasinda gorsel analitik konusunda ortaya c¢ikan konulart ayrintili olarak
adreslemektedir. Bu c¢alismada gorsel analitik metotlarinin veri madenciligi ve

istatistik konusunda 6ne ¢ikan ¢aligsma konularindan bir oldugu s6ylenmektedir.

15



Kullanicilar ile bilgiler iizerinde etkilesimli analitik yapabilmek i¢in yeni teknoloji ve
kiitiiphaneler gelistirilmektedir. D3 [43] java script dili ile gelistirilmis, HTML
sayfalar1 ile uyumlu Orneklerden biridir. Bu ve benzer kiitiiphaneler mobil, PC,
dizistii, vb. herhangi platform ile gorsel analitik islemlerinin etkilesimli olarak ¢ok

daha verimli yapilabilmesini saglamaktadirlar.

2.3.3 Oneri Sistemleri

Oneri sistemleri biiyiik miktarda veriyi hizli analiz ederek kullanici profiline uygun
bilgileri kullaniciya uygun sekilde sunarlar. Kullanici1 profillerinin belirlenebilmesi,
kullanici i¢in uygun seceneklerin ¢ikarilabilmesi i¢in biiyiik miktarda veri lizerinde
analiz yapmalar1 gerekmektedir. Kullanicilara anlik olarak geri doniitler sunmak i¢in
cesitliligi fazla olan veri lizerinde dinamik olarak yapisal olmayan sorgulari
calistirmalar1 gerekmektedir. Bu sistemler genellikle internet {izerinden aligveris,
karar destek sistemleri, bilgisayar destekli tasarim sistemleri gibi anlik olarak hizli
kararlar verilmesini gerektiren sistemlerde kullanildigindan veri yogun ve islemci

yogun biiyiik verinin anlik olarak ger¢ek zamanli analiz edilmesini gerektirirler.

Oneri sistemlerinde kullanic1 profilleri belirlerme ve veri toplama islemleri icin ajan
temelli sistemler kullanilir. Oneri sistemlerinin gerekli bilgiyi elde edebilmeleri igin
ajanlar belirlenen sensor fonksiyonlarina gore etraflarinda siirekli veri toplarlar.
Toplanan veriler dogrultusunda bilgi tabanlarini giincellerler. Bilgi tabanlarina hizl
erisim ile daha dinamik ajan tasarimlar1 gercgeklestirilebilmektedir. Akilli ajanlarin
etkin tasarimlar1 ile Oneri motorlart daha verimli olarak ¢alismaktadir. Toplanan
veriye anlik olarak erisim ve ilgili veri tabanlari, bilgi tabanlarinin anlik olarak
giincellenebilmesi i¢in  hizli  ve interaktif analitik fonksiyonlara ihtiyag

duyulmaktadir.

Bilgi kiimesi igerisinden kullanici profiline uygun bilgi secimlerini ger¢eklestirmek
ve bu ajanlarin etkilesimli olarak calisabilmesi ve Oneri sistemleri i¢in etkin kararlar
verilmesininin saglanmasi igin hiz ve tutarliik 6nemlidir. Oneri sistemlerinin
kullanict ile etkilesimli olarak ara yiiz lizerinden tasarlanabilmesi ve biiyiik veri
kiimlerini bilgi tabani olarak kullanabilmeleri igin bellek merkezli dagitik analitik
sistemler kullanilmaktadir. Bu sistemler sayesinde kullanicilar interaktif olarak veri,
bilgi tabanlarimi tasarlayabilmektedir. Veri, bilgi tabanlar1 i¢in gerekli giincellemler
dagitik sistemler {izerinde anlik olarak yapilabilmektedir. Son kullanicilar da gorsel
ara yiizler vasitasiyla sistem diizeyinde gilincellemeleri gergeklestirebilmektedirler.
Boylece alan uzmanlari ve sistem tasarimcilart oneri sistemleri tasarimlarint verimli
olarak gerceklestirebilmekte ve biiyiilk veri iizerinde anlik olarak karar
verilebilmektedir.
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3. BUYUK VERI ANALIZi ve HIZLI ANALIiZ SISTEMLERI

3.1 Biiyiik Veri Analizi

Biiylik veri standart sistemlerle depolanip, yonetilip, analiz edilemeyen ve hacim,
cesitlilik, hiz karakteri olan veri kiimeleridir. Biiyiik veriler resim, video, goriintii,
ses, metin vb. dosyalar1 bir arada bulundurur, anlamli olarak sorgu sonuglarinin
almabilmesi icin bunlarin hizli analizlerini gerektirirler. Ornegin toplanmis video
gorintiileri igerisinden anlik olarak kisi veya nesnelerin analizi, takibi gerekmektedir.
Sorgularin hizli ve anlik olarak islenebilmesi igin dagitik platformlarin kullanimi
gerekmektedir.

Standart veri merkezi ve OLAP (Online Analytical Processing) kiip yaklasimlar
veriyi disk {lizerinde depolar ve analitik iglemler i¢in uzun siiren sorgular calistirirlar.
OLAP mantiginda standardize edilmis ve normalizasyon kurallart uygulanmis
iliskisel veri tabani tablolari (RDBMS — Relational Database Management System)
denormalizasyon islemleri ile tek tablo haline doniistiiriiliirler. Bu sayede veriye daha
hizli erigsim saglanir ve analitik fonksiyonlar uygulanabilir. Ancak tablo biiyiikligi

cok arttigindan okuma yazma islemleri verimsiz olarak yapilir.

OLTP (Online Transaction Processing) verisinde en ¢ok kullanilan veriler tutulur.
Veri standart iliskisel (RDBMS — Relational Database Management System) yontem
ile tutulur. Tekrar hesaplama yapmamak i¢in sonuglarinda saklarlar. Bu sekilde sik
ihtiya¢ duyulan veriye hizli erisim saglanir. OLAP ve OLTP yaklasimlart ile veri
merkezi ¢Oziimleri gelistirilir ve hantal ¢oziimler olusur. Veri merkezlerindeki
sorgular uzun siirede ¢alisir ve sorgularin hizlandirilmasi, giincellemelerin yapilmasi

yiiksek donanim ve insan kaynagi maliyetleri ile gergeklesir.

Biiyiik veri ve bellekte ¢alisan ¢oziimler ile hizli ¢éziimler daha diisiik maliyet ile
saglanabilmektedir. Dagitik dosya sistemlerinin Ol¢eklenebilir yapis1 sayesinde
verimli 6lgekleme saglanabilmektedir. Depolama laaS katmaninda saglanmaktadir.
Bu  katman  {izerinde  uygulama  gelistirme, MVC  modeli ile
gerceklestirilebilmektedir. Bean simiflar ve DAO nesneler sayesinde SaaS
katmaninda uygulamalarin veri erisimi saglanmaktadir. Bu sayede sistem teknoloji
bagimsiz olarak modellenebilecek ve teknolojiye 6zel (NET; JAVA, C++ vb.)
olarak model uyarlamalar1 yapilabilmektedir. Biiyiik veri icin tasarlanan dagitik
analitik sistemlerde her alan igin teknoloji bagimsiz bilesen modelleri olusturup is
modelleri olarak hedef teknolojiler ile entegre edilmektedir. Bu sayede teknoloji

degisimler ve uyarlamalar minimum maliyet ile saglanabilmektedir.
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3.2 Biiyiik Veri Uzerinde Hizh Analitik

Verinin bliyiikligi ve gesitliligi artis gosterdikge veriyi taramak ve igerik tespitleri
yapmak zorlasmaktadir. Veriye analitik fonksiyonlar uygulanmasi ¢ok zaman
almaktadir. Biiyiik ol¢ekte verinin interaktif sorgulanmasi i¢in yeni yontemler
gelistirilmektedir. Milla [16], cografi veriler iizerinde zaman serileri ile interaktif
analizler yapmak igin yeni yoOntemler gelistirmektedir. Daha fazla istatistiksel
fonksiyonlar kullanabilmek ic¢in agik kaynak istatistiksel programlama dili R

kullanarak gorsel analitik metotlarini uygulamaktadirlar.

Standart veri tabanlar1 ve dosya sistemleri farkli kaynaklardan biitiinlesmis edilen bu
verileri analiz edebilmek i¢in yeterli hiz ve islem kapasitesine sahip degillerdir. Bu
verileri hizli olarak analiz edebilmek ve gorsel analitik fonksiyonlarini veri iizerinde
uyarlayabilmek icin yeni dosya sistemleri ve depolama mekanizmalari
kullanilmaktadir. Zhang ve arkadaslar1 [17] biiylik veriyi interaktif sorgulayabilmek
ve gorsel analitik fonksiyonlarini biiyiik veri iizerinde uygulayabilmek i¢in bellek
tizerinde ¢alisan dosya sistemlerini degerlendirmektedirler. Zhao standart veri
tabanlarinin veri yogun bilimsel uygulamalar icin yetersizliklerini vurgulamaktadir.
Calismalarinda veri yogun islemler i¢in FusionFS [18] dosya sistemini

onermektedirler.

Zinn [19] gevresel verileri Microsoft Azure tabanli gelistirdikleri bulut platformunda
analiz etmektedirler. Akan uydu verilerini direk olarak bulut ortaminda kullandiklar
sanal makinelere aktarmaktadirlar. Gergeklestirdikleri is akiglari siireglerinde bulut
depolama, katmanlama ve isleme mekanizmalarn ile %130 - %160 arasinda
performans iyilestirmeleri elde ettiklerini vurgulamaktadirlar. Sistemde veriyi BLOB
nesneler halinde tutmaktadirlar ve REST mimarisi ile kullanici ara yiizleri
saglamaktadirlar. Veriyi dagitik dosya sistemlerinde depolama ise baska bir ¢6ziim
olarak onerilmektedir. Hadoop temelli analitik uygulamalar ile daha verimli sorgular
yazilabilecegi onerilmektedir. Ornegin Skybox Sirketi [20], goriintii isleme
yeteneklerini analitik fonksiyonlar ile iyilestirdiklerini belirtmektedirler. C ve C++
dillerinde gelistirmis olduklar1 bilimsel algoritmalarint JAVA islemleri olarak

Hadoop mimarisinde islemektedirler.

Chang ve digerleri [21], bellek merkezli iletisim mimarisini tekrar konfigiire
edilebilir hesaplamada kullandiklarin1 sdylemektedirler. Bellegi ¢oklu bellek
birimlerine bolmektedirler ve her bellek birimi i¢in tek port atamaktadirlar.
Tasarladiklar1 mimari ile standart mimarilerde %76 daha iyi performans aldiklarin
belirtmektedirler. Beric [22], calismasinda iki seviyeli bellek hiyerarsisine sahip

alana 0zel bellek alt sistemi 6nermektedir. Mimari hesaplama yogun ve yliksek bant
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genisligi isteyen uygulamalar i¢in gelistirilmistir. LO veriyi hizli ¢ekmek i¢in, L1

bellek icin bant genisligi ihtiyacini minimize etmek i¢in kullanmaktadirlar.

Biiylik miktarda akan veri islemler veri yogun ve islemci yogun olarak
gerceklesmektedir. Disk ve islemciyi ¢ok yogun olarak kullanmaktadirlar ve iglemler
paralel isleme yontemlerine uygundurlar. Yao [23] ve digerleri ¢cok ¢ekirdekli gergcek

zamanl sistemleri bellek merkezli yaklasimlar ile zamanlamaktadirlar.

Akilli ajanlarin biiyiik veri lizerinde bilgi tabanlar1 olugturmasi ve interaktif analitik
uygulama tekniklerinin uygulanmasi literatiirde de goriildiigii gibi standart veri
taban1 yaklasimlariyla miimkiin olmaktadir. Bu islemler i¢in dosya sistemleri ve
depolama yaklasimlarinda giincellemeler 6n goriilmektedir. Dosya sistemleri ve
depolama mekanizmalarinin optimize edilmesi ve mimarilerin degisimi gerekliligi 6n

plana ¢ikmaktadir.

Dosya sistemleri verinin depolama katmanlar1 {izerinde nerede tutulacagina karar
verirler ve dosyanin depolanip getirilmesi islemlerini gerceklestirirler. Dosyalar tek
diigiimlii veya dagitik olarak c¢ok diigiimlii mimaride depolanabilirler. Sistemin
kendine has ihtiyaglarina gore dosya sistemleri mantiksa yerlestirme ve geri getirme
metotlarint  belirlerler. Ger¢cek zamanli sistemlerde bu kurallara gore kritik

uygulamalar ¢alistirilabilir ve hayati 6nem tasiyan kararla verilebilir.

Tek diiglimlii sistemler dosyalar1 islemci 6n belleginde, bellekte veya disk iizerinde
yonetirler. Isimlendirme kurallar1 ve hiyerarsik depolama metotlar1 belirlerler.
Windows, Macintosh ve UNIX sistemler dosyalar1 aga¢ yapisinda depolamaktadirlar.
Dosyalar aga¢ yapisi lizerinde takip edilmektedirler. Dagitik mimaride ise, ag erisim
konular1 dosyalara erisim kurallarini belirlemek i¢in kritiklik gostermektedirler. Hitz
ve digerleri [24] ag {lizerinden dosya erisimleri icin mimarilerini optimize
etmektedirler. Dosyay1 ag lizerinde takip edebilmek i¢in ag protokolleri dnem arz
etmektedirler. Sistemin performansi bant genisligine, paket yapilarma ve

algoritmalarin performanslarina gore degisim gostermektedirler.

Ag temelli sistemler; TCP, UDP benzeri iletisim protokolleri kullanmaktadirlar.
Diiglimler arasi iletisim i¢cin RPC (Remote Procedure Call) metotlar1 genellikler
kullanilmaktadir. Daha biliyiik 06lgekli, binlerce kullaniciya hizmet veren
uygulamalari desteklemek icin ag protokolleri ve depolama/geri ¢agirma metotlarinin
uyarlanmas1 ve gelistirilmesi gerekmektedir. Callaghan ve Brent [25, 26, 27]
caligmalarinda ag temelli dosya sistemleri lizerinde (NFS — Network File System)
yapilan iyilestirmelerle gelistirilen webNFS dosya sistemleri {iizerindeki

tyilestirmeleri ayrintili olarak anlatmaktadirlar.
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Ag erisim protokolleri ve okuma/yazma islemleri tiizerindeki iyilestirmelerini
ayrintili olarak tanimlamaktadirlar. Her okuma/yazma islemi i¢in baglantiy1r acip
kapatmama ve biliyiilk dosyalari bolmeler halinde indirmeye imkan tanimalari

webNFS icin yaptiklari en 6nemli iyilestirmeler arasinda yer almaktadirlar.

On bellekleme ydnetimi dosya sistemleri konularindan en dnemlileri arasinda yer
almaktadir. On bellege alinan dosyalarin tekrarli olarak kullanimi &nem arz
etmektedir. Andrew Dosya Sistemi [28] yerel olarak 6n bellege alinan dosyayi
dagitik hesaplama ortamlarinda verimli olarak kullanmaktadir. Sunucu {izerinde bir
dosya i¢in yapilan istek iizerine dosya yerel diigiimde 6n bellege alinmakta ve yerel
on bellekte tutulmaktadir. Ayni dosyanin ikinci defa istenilmesi durumunda dosya
yerel on bellek {lizerinden istek yapan isleme saglanmaktadir. Bu yaklagim biiyiik

6lcekli kiimeler i¢in verimli bir dagitik hesaplama ortam1 sunmaktadir.

Kiime {iizerindeki diigiim sayis1t arttikca dosyalarin senkronize edilmesi, tekrar
cagrilmasi, zarar goéren dosyalarin onarimi zorlagsmaktadir. Merkezi olarak
senkronizasyon saglanmasi veya dagitik olarak kilit mekanizmalarinin kullanilmasi

kritik kararlar arasinda yer almaktadir.

IBM’in biiyiik kiimeler i¢in kullandig1 dosya sistemi [29] yapisinda senkronizasyon,
dosyalarin tekrar ¢agrilmasi ve zarar goren dosyalarin siiper bilgisayarlar1 da igeren
dagittk mimaride nasil kurtarildigr ayrintili olarak anlatilmaktadir. Peta Byte’lar
diizeyinde veriyi yonetmek icin pahali ¢oziimler bulunmaktadir. Biiylik sirketler
stiper bilgisayarlara benzer yapilar1 kullanmaktadirlar. Ancak, standart donanim
coziimleri ¢ogu durumlar i¢in yeterli olabilmekte ve hatta daha iyi ¢6ziim olarak
sunulabilmektedir.

Profesyonel kullanicilar standart dosta sistemleri yaklagimlarmi tekrar gdzden
gecirmektedirler. Google dagitik depolama ve dagitik uygulamalar i¢in kullandigi
kendi dosya sistemi yapisint GFS [30] agiklamakta ve kendi dagitik depolama ve
dagitik uygulama ihtiyaclart i¢in yeterli oldugunu belirtmektedirler. GFS tasarimi
basit tutmak i¢in tek yonetici diiglim yaklasimini kullanmaktadirlar. Bu sayede
yonetici diiglim tizerindeki gorevler minimize edilmekte ve yonetici diiglim en az
diizeyde mesgul edilmektedir. GFS bellek iizerinde calisan veri yapilar1 sayesinde
sonuglarint bellek hizinda saglayabilmektedirler GFS biiyiik 6lgekli, veri yogun

uygulamalari standart donanimlar ile desteklemektedir.

Son yillarda biiytik 6lgekli paralel ve dagitik uygulamalarin popiilerligi artmaktadir.
Arastirma ve Tlretim amach olarak paralel ve dagitik programlama standart
donanimlar {izerinde uygulanmaktadirlar. Google dagitik hesaplama yeteneklerini
dagitik hesaplama icin gelistirdikleri Map-Reduce [31] iskeleti (framework) ile

gelistirmektedir. GFS iizerinde Map-Reduce uygulamalarin1 gelistirmektedirler. Bu
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birlesim sayesinde standart donanimlar daha degerli hale gelmektedirler. Standart
donanimlar tizerinde veri yogun, biiyiik Ol¢ekli uygulamalar ¢alistirilabilmektedir.
Fakat bu iskelet tiim platformlar ile uyumlu degildir, telif haklar Google’a aittir.
Linux temelli (C, C++) platformlar desteklenmektedir.

Acik kaynak ¢Oziim olarak ta Yahoo tarafindan tiim platformlar ile uyumlu
versiyonlart (JAVA) gelistirilmektedir. Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (HDFS —
Hadoop Distributed File System) [32] Google’in yaklagimin1 herkese agik hale
getirmektedir. HDFS veriyi dagitik mimari {izerinde depolamaktadir. Map-Reduce
paralel programlama iskeletini (framework) biiyiik 6l¢ekli veri yogun uygulamalar
i¢in desteklemektedirler.

Ancak HDFS disk temelli ¢calismaktadirlar. Cok fazla okuma yazma oldugu i¢in veri
erisimi ¢ok yavas yapilabilmektedir. HDFS dosya sistemlerinin 6n bellekleme
mekanizmalarmin gelistirilmesi ile biiyiik veriye hizli erisim ve biiylik veri lizerinde

interaktif sorgulamalar yapilmasi miimkiin olmaktadir.

Tachyon dagittk dosya sistemi TachyonFS [33] sagladigt 6n bellekleme
mekanizmalart ile biiyiikk veriye bellek hizinda erisim ve biiyiilk veri ilizerinde
interaktif sorgulamaya imkan saglamaktadir. Biiyiik veri lizerinde interaktif SQL

sorgulamalar1 yazilmasi Shark [34] ile miimkiin olmaktadir.

Biiyiik ¢izge (Graph) verilerinin interaktif olarak yiiklenip, sorgulanabilmesi GraphX
[35] ile yapilabilmektedir. Makina dgrenmesi algoritmalarinin biiyiik veri iizerinde
interaktif olarak uygulanabilmesini Mlbase [36] saglamaktadir. Akan biiylik veri
tizerinde interaktif sorgular ise D-Streams [37] metodu ile gerceklestirilebilmektedir.
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3.3 Biiyiik Veri Sistemleri Entegrasyonu

Biiylik veri kaynaklar1 farkli sistemlerden farkli formatlarda toplandigindan
uyumsuzluk problemleri yasanmaktadir. Farkli sistemlerin anlamsal olarak
standardizasyonlar1 ve ortak veri iletisim protokolleri olusturulmasi gerekmektedir.
Ortak iletisim i¢in anlamsal olarak biitlinlestirme gerekmetkedir. Bu biitlinlestirmeler
icin ontoloji tasarimi ile saglanabilmetkedir [44]. Ontoloji varliklarmn, tiirlerin,
Ozelliklerin isimlendirilip aralarindaki iligkilerin modellendigi yapilardir. Varliklar
konu (subject), iliski tiirii (predicate), ve nesne (object) li¢liileri olarak adlandirilirlar.
Varliklar arasindaki iligkiler bu {igliilerin birbirleri ile baglantilarin1 gosteren bagh

veri tabanlar1 (linked data) olarak gosterilirler.
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Sekil 6. Biiyiik veri sistemleri i¢in 6rnek ontoloji [45]

i

Sekil 6 da goriildiigii gibi ontolojide varliklar belirlenen kurallara gore adlandirilirlar.
Bu sayede wvarliklar arasinda ortak, standartlastirilmis bir dil olusturulur.
Standardizasyon ile fakli alandaki sistemlerin birbirleri ile biitlinlestirilmesi ve
biitiinlesik ¢aligmas1 saglanabilmektedir. Tasarlanan bu ontolojiler uygulamalar i¢in
gelistirilmis akilli ajanlar i¢in bilgi saglamakta ve daha verimli anlamsal arama
metotlar1 gelistirilebilmektedir. Bu sayede herhangi bir alanda bilgi tabanli akill

sistemler gelistirilebilmektedir.
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Bu yaklagim ile bilyiik veri lizerinde varliklar arasindaki (named-entity) iligkiler
bulunup, siiflandirilabilmektedir. Her uygulama alani i¢in miimkiin oldugunca
jenerik bilgi tabanlar1 olusturulabilmektedir. Dagitik analitik sistem ile ajanlar sql,
cizge, makine Ogrenmesi, akan veri analitigi sensorleri ile jenerik kabiliyetlerini

biiyiik veri analizi i¢in bilgi taban1 olarak kullanilabilmektedirler.

Her alan icin detayli model 06zellestirmeleri uygulama gelistirme esnasinda
yapilabilmektedir. Bu mimari sayesinde varlik ayristirmalart (Named Entity
Disambiguation) alanlar i¢in teknoloji bagimsiz 6zellestirilip tekrar kullanimi ve
farkli teknolojilerle biitiinlestirilmesi minimum maliyetler gergeklestirilebilmektedir.
Varliklarin birbirleri ile iliskilendirilmesi ve gruplandirilmasi (Entity-Linkage)
yapisal olmayan veya yari yapisal verilerde de minimum maliyetle hizli olarak

gergeklestirilebilmektedir.

3.4 Biiyiik Veri Kaynaklarinin Dinamik Yonetimi

Teknolojinin hizli gelisim ile bilgi kaynaklar1 ¢ok hizli degismektedir. Bilgi
toplamak ve bunlar1 dinamik olarak yonetmek gerekmektedir. Teknoloji ve bilgi
kaynag1 tiirline gore bilginin formati gilincellenmektedir. Depolanan ve aktif
kullanilan bilgi lizerindeki degisimler yiiksek maliyetlere neden olmaktadir. Bilgi
formatlarinin dinamik olarak tasarlanip, yeni gelen bilgilerin yeni teknolojiler ile
hizli entegre olmasinin saglanmasi gerekmektedir. Farkli alanlardan teknik veya alan
uzmanlarinin ortak ¢aligsmasi ile olusturulan bilginin dinamik yonetimi i¢in dinamik
ontoloji gelistirme araglari kullanilmaktadir. DynamOnt [46] vb. araglar ontolojilerin
dinamik olarak tasarimi ve yOnetimini saglamaktadirlar. Bu metot ve araclar ile
dinamik bilgi yonetimi ve teknoloji entegrasyonlar1 minimum maliyet ile

gerceklestirilebilmektedir.

Ajanlar cevrelerini sensorleri vasitasiyla algilarlar ve kendi igerisindeki karar
mekanizmalarina gore aksiyon gerceklestirirler. Aksiyonlarini eyleyiciler vasitasiyla
cevrelerine aktarirlar. Ajanlar hedeflerine gore aksiyonlarmi optimize edip, karar
mekanizmalarint gelistirebilirler. Akilli ajanlar ise insanlara karar vermelerine

yardimci olabilen, gerekli durumlarda insanlar yerine karar verebilen yazilimlardir.

Akilli ajanalar stirekli tekrarlanan gorevleri yerine getirebilir, karmasik veri
kiimelerini standardize edebilir, hatirlatmalarda bulunabilir, yeni bilgiler 6grenebilir
ve Onerilerde bulunabilirler. Akilli ajanlar, internet arama motorlari, internet
aligverisleri, miisteri yardim masalari, saglik tarama sistemleri gibi alanlarda amaca

yonelik olarak tasarlanip ihtiyaca gore gelistirilebilmektedirler.
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Akilli ajanlarin degisen cevre sartlarini dinamik olarak giincelleyip, hedeflerine
ulasmak  i¢in  olusturduklar1  planlar anlikk  olarak  giincellemeleri
gerekmektedir.Aksiyonlarin1 dinamik olarak yonetebilmeleri i¢in biiylik cizgeler
igerisinde dinamik olarak arama yapmalar1 gerekmektedir. Likhachev ve arkadaslar
bliyiik ¢izgeler icerisinde herhangi bir zamanda dinamik olarak arama yapilabilmesi
icin dinamik ¢izgeler {izerinde herhangi bir zamanda arama algoritmasi

gelistirmigledir [38].

Likhachev diger bir ¢aligmasinda ajanlarin planlarini herhangi bir zamanda giincel
tutabilmeler i¢in tekrar planlama A* algoritmasi gelistirmislerdir [39]. Gelistirilen bu
algoritmalarin biiylik miktarda veri lizerinde anlik karar verebilmesi gerekmektedir.
Biiyiik 6lgekli cizgelerin hizli olarak sorgulanabilmesi i¢in kiime iizerinde hizlhi
olarak dagitik sorgulama algoritmalariin gelistirilmesi gerekmektedir. Kiime
tizerinde hizli sorgulama metotlar ile dagitik analitik uygulamalarin sorgulari hizli
ve dinamik olarak calistirilabilmektedir.
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4. MICROBLOG METINLER iLE GORUS MADENCILIGI

Dagitik dosya sistemleri ile biiyiik veri kiime iizerinde hizli ve 6lgeklenebilir olarak
yonetilebilmekte ve analitik islemler hizlandirilabilmektedir. Sistemler alana ve veri
tiirline gore Ozellestirilerek dlgeklenebilir analitik platformlar olusturulabilmektedir.
Bu calisma kapsaminda tasarlanan dagitik bliylik veri analitik sistemi iizerine
mikroblog metinler ile goriis madenciligi uygulamalar gelistirilmistir. Sosyal medya
tizerinde biriken metinlerde goriis madenciligi yapilabilmesi i¢in mikroblog
metinlerin 6l¢eklenebilir sistemde tutulmasi ve dagitik isleme iskeleti (framework)
ile islenmesi gerekmektedir. Bu kisimda mikroblog metin analitigi icin gelistirilen
dagitik analitik sistem anlatilmaktadir ve gorlis madenciligi uygulamasinda
kullanilan dagitik skorlama ve k-means kiimeleme algoritmalar1 ayrintili olarak

acgiklanmaktadir.

4.1 Goriis Madenciligi

Twitter, Facebook, blogs, vb. web teknolojilerinin hizli artmasi ile goriis madenciligi
konusunun popiilerligi hizla armaktadir. Insanlarin duygularinin, olaylarm,
varliklarin, sosyal medya kullanarak otomatik olarak anlasilmasi deger kazanmakla

birlikte arastirmacilar ve sirketler bu yonde ¢alismalarin1 yogunlastirmaktadirlar.

Bu calismada sozliik tabanli duygusal skorlama ve kiimeleme tabanli siniflandirma
iceren bir metot sunulmaktadir. Duygusal skorlama algoritmasi mikroblog metinler
tizerine sozliik tabanli skorlama algoritmasi uygulamaktadir. Skorlama sonuglarma
gore metinle pozitif, negatif, notr olarak simiflandirilmaktadirlar. K-means kiimeleme
algoritmast her grup i¢in benzer karakteristikleri bulmakta ve buna gore
smniflandirmalar  gergeklestirmektedir. Yeni gelen her metin en benzer gruba
atanmaktadir. Pozitif, negatif ve noétr olmak ilizere li¢ adet etiketlenmis grup

bulunmaktadir. Her grup i¢in 6rnekler ve dagilimlar 6nceden belirlenmistir.

Veri kiimesinde ¢ok miktarda mikroblog metin buludugundan standart veri isleme
yaklasimlar1 yerine dagitik analitik mimari Onerilmektedir. Veri kiimesi bagimsiz
oldugundan yi181t olarak paralel islemeye uygunluk gostermektedir. Giincel Hadoop
ve NoSQL teknollojileri verinin karakteristigine goére modifye edilip biitiinlesmis
edilmiglerdir. Her yeni gelen mikroblog metin NoSQL veri tabaninda JSON
formatinda saklanip map-reduce algoritmalar1 ile islenmektedir. Sonuglar tekrar
NoSQL veri tabaninda tutulmaktadir.

Thelwall gelistirdigi SentiStrength algoritmasi ile sozliiksel yaklasim kullanarak
metin ic¢indeki kelimeleri pozitif, negatif, ndtr olarak ayristirarak duygusal skor
hesaplamaktadir. Fakat metin igerisinde herhangi bir gramer kuralina

bakamamaktadirlarg [2].
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Ozsert ve Ozgiir diger bir ¢alismada Wordnet kullanmaktadirlar, her kelime birbirine
iliskisel c¢izge ile baghdir, kelimelerin pozitif kiime veya negatif kiimeye olan
mesafesi ile kutuplasmalar1 ifade edilerek siniflandirilmaktadir [3]. Bu c¢alisma
Ingilizce ve Tiirkce kelimeler igin uygulamaktadir. Ayrica bazi ¢alismalarda biiyiik

Olcekli dagitik hesaplama sistemleri metin analitigi i¢in Onerilmektedir. Khuc’in

(13 2

onerdigi dagitik sistemde “ ciimle kurucu ve duygusal siniflandirict ” olarak iki
bilesen bulunmaktadir. Bu sistemi Twitter metinlerinin duygusal analizleri igin
kullanmaktadirlar [4]. Lin makine 6grenmesi algortimalarini biiyiik 6lgekli Hadoop
temelli, Pig merkezli platformda uygulamaktadirlar [5]. Bu platformda makine
O0grenmesi metotlari, veri 6rnekleme, 6zellik liretme, veri egitimi ve testler toplanan

tweet ler lizerinde uygulanmaktadirlar.

Pang ve Lee [6] goriis madenciligi {izerine yapilan calismalar1 6zetlemektedirler.
Insanlarin diisiince ve hislerini bulmaya yonelik calismalara odaklanmaktadirlar.
Verilerin paralel olarak islenebilmesi icin ¢oklu Hadoop gorevlerinin konfigiire
edilip es zamanli olarak ¢alismasi gerekmektedir. Lee [7] caligmasinda bu metodun
arti ve eksilerini degerlendirmektedir. Kiimeleme algoritmalarinin performans
iyilestirmesi igin paralel isleme metotlar1 iyi sonuglar vermektedir. Zhao ve
arkadaslarida k-means algortimasini paralel olarak mapreduce iskeleti ile
calistirmaktadirlar [8]. Go ve arkadaslar1 [9] calismalarinda farkli makina 6grenmesi
metotlarin1 kullanarak mikroblog metinlerin otomatik olarak pozitif, negatif, notr
olarak siiflandirmasini saglamaktadirlar. Zhou ve arkadaslar biiyiik olgekli veri
kiimelerinin kiimelemesinde paralel isleme ile daha iyi sonuglar aldiklarini

caligmalarinda degerlendirmektedirler [10].

Bermingham and Smeaton mikroblog metin siniflandirmasini uzun blok metinlere
karsilastirmali olarak kullanmislardir. Alisilmisin disinda olarak mikroblog metinler
kisa metinler ve az bilgilerden dolayr duygu analizleri i¢in uygunluk
gostermektedirler. Yaptiklar1 c¢alismada mikroblog duygu analizleri blog duygu
analizlerinden daha iyi sonu¢ vermektedir [11]. Ayrica c¢aligmalarinda Ogreticili
o0grenme metotlarinin  kullanimlarinin  kullanim senaryolar1 ve zorluklarindan
bahsederek potansiyel c¢alismalarin bulundugunu ve calisilmasi gerektigini ifade
etmektedirler. O’Connor miisteri giivevnini, politik gorlis anketlerini analiz
etmektedir ve mikroblog metinlerdeki duygu sikliklarinda korelasyon bulmaktadirlar
[12]. Calismlarinda akan metin analitigini geleneksel anketleme metotlar1 yerine

onermektedirler.

Pak and Paroubek dokiimanlart pozitif, negatif, notr olarak simiflandirmak igin
semantik siniflandirict gelistirmislerdir. Duygusal siiflandiriciyr egitmek igin

otomatik olarak derleme yapmaktadirlar. S6z dizimsel yapilar genelde duygular1 ve
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durumlar belirlemek i¢in kullanilmaktadirlar. Metinlerde duygulari belirlemek igin
POS-tags kullanimini 6nermektedirler. Multinomial Naive Bayes siniflandirici ile N-
gram ve Pos-tas karakterlerini ¢ikarmaktadirlar. Calisma ingilizce i¢in gelistirilmistir
ve diger dillerede uygulanabilmektedir [14].

Kouloumpis sézdizimsel karakter algilama 6zelliklerini Twitter metinlerinde duygu

analitigi icin kullanmaktadirlar. Mevcut sozdizimsel kaynaklarin problemlerini
incelemektedirler. Problem igin Ogreticili bir yaklasim oOnermektedirler. Twitter
hashtag lerini egitim verisi tiretimi amaci ile 6rnek olarak kullanmaktadirlar [15].
Martinez-Camara Twitter metinleri {izerinde duygu analizlerini kapsamli olarak
incelemekte ve literatiir taramasini ayrintili olarak ifade etmektedirler [13].
Yaptiklar literatiir aragtirmasi sonucunda ¢alismalarin temel olarak odaklandiklari
problemler ve ¢oziimleri smiflandirmaktadirlar. Temel olarak, (1) kutuplasma
siniflandirmasi, (2) olay tahmini; kullanilan metotlar (1) 6greticisiz, (2) 6greticili ve
(3) hibrit; kullanilan algoritmalar ¢ok cesitlilik gdstermektedirler. Ornegin (1) SVM,
(2) Naive Bayes, (3) time series, (4) ¢izge tabanli vb.

Sonug olarak, mikroblog metinler iizerinde sézciik tabanli analitik duygu analizleri
icin yaygin olarak Onerilmekte ve kullanilmaktadirlar. Metotlar genellikle iteratif
yontemleri uygulamaktadirlar. Veriye ¢ogu zaman tekrar tekrar ulasim
gerektirmektedirler, tekrarli erisim gergeklestirmektedirler. Klasik veri tabanlari bu
metotlar1 iglemek icin ¢ok zaman harcamaktadirlar. Giincel olarak gelistirile Dagitik
Veri Analitik Sistemleri bliylik veriye paralel olarak erisebilmektedirler ve yigin
sorgulama islemlerini gergeklestirebilmektedirler. Ayrica makine O6grenmesi
algoritmalarinin bu platformlara uyarlanmasi ve optimize edilmesi sayesinde daha
hizli analitik fonksiyonlar gelistrilebilmekte ve sonuglar daha hizli elde
edilebilmektedir.

Bu calisma kapsaminda mevcut sistemler incelenmis ve Tiirkce Metinler igin
ozllestirigmis bir dagitik analitik sistem ve ilgili algoritmalar gelistirilmistir.
Algortimalar 6greticili ve Ogreticisiz olarak hibrit tasarlanmiglardir. Skorlama ve
kiimeleme algoritmalar1 karsilastirmali olarak sunulmaktadir. Metin analitigi i¢in

ozellestirilmis analitik platform 6zel bulut mimarisi olarak sunulmaktadir.

Tasarlanan platform da mikroblog metinler dagitik olarak 6lgeklenebilir platformda
tutulmaktadirlar. Dagitik dosya sistemlerinin 6lgekleme 6zelligi sayesinde platform
ihtiyaca gore minimum zaman ve donanim maliyeti ile genisletilebilmektedir.
Diigiim degisimleri i¢in dagitik dosya sistemlerinin veriyi li¢ kopya olarak tutmasi
sayesinde otomatik degisim hizli yapilabilmektedir. Diiglim iizerindeki fonksiyonlar
otomatik olarak yedeklerine aktarilmakta ve degisimden sonra diiglime yeni

fonksiyonlar otomatik olarak tanimlanabilmektedir.
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4.2 Skorlama Algoritmasi

Skorlama algoritmas1 istatistiksel tahminlerin kesinligini belirlenen skorlama
fonksiyonu veya skorlama kuralina gore belirler. Tahmin sonuglarimin somut
ciktilara olasiliksal degerler atayabildigi durumlar i¢in kullanilabilmektedir.
Miimkiin olan ¢iktilar 1,0 seklinde ikili bitler veya simiflandirmalar olarak ifade
edilebilmektedir. Skorlama algoritmasi temel olarak soyle calisir; skorlama
fonksiyonu veya kurali her x ¢iktisi i¢in v olasiliksal vektoriinii belirler. x olaymin

gerceklesmesi i¢in skorlama fonksiyonu S (v,x) degeri olarak gosterilebilir.

Mikrolblog metinlerin olumlu, olumsuz, nétr olarak siniflandirilmasi i¢in skor
vektorleri ve fonksiyonlar1 belirlenmistir. Her mikroblog metin skorlama fonksiyonu
sonucunda olumlu, olumsuz, nétr olarak smiflandirilmaktadir. Skorlama vektoriinde
her kelimeye Cizelge 1 de goriildigii gibi -5 ile +5 arasinda skor atanmustir.
Skorlama vektorii toplamda 2159 kelimeden olusmaktadir. Sentiwordsnet [47] teki
skorlama kelimeler Tiirkce ye cevrilmis ve Ingilizce olarak ta kullanilmaktadir. Bu

sayede algoritma Tiirkce ve Ingilizce i¢in de ¢alismaktadir.

Cizelge 1. Ornek duygusal sézciikler

Score English Turkish
-2 Abduction Kagirma
-3 Abhor Igrenmek

Ability Iktidar
Ability Yetenek

Skorlama fonksiyonu her mikroblog metin igerisinde skorlama vektorii anahtar
kelimelerini atamakta ve her kelime i¢in skor degeri tlretmektedir. Skorlama
fonksiyonu Formiil 1 de goriildiigi gibidir.

Degisken t, bir mikroblog metni (0rnegin tweet) olmak iizere ve words(t) bu

metindeki kelimeler kiimesini veren fonksiyon olmak iizere, t'nin skoru asagidaki

skor (t) = Z Skor(w) (4.1)

w Ewords(t)

gibi hesaplanir:

Formiil 4,1°de goriildiigii gibi her mikroblog metin i¢in duygu vektdrii anahtar
kelimeleri: “w” her mikroblog metin i¢inde aranmakta ve bulundugu durumda skor
degerine eklenmektedir. Toplam skor degeri S > 0 ise pozitif, S < 0 ise negative, S =
0 ise notr olarak degerlendirilmektedir.
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Algoritma 2 Skorlama Algoritmasi

Input:
MicroblogTextList (t) t= (microblogText, tweetID)
DictionaryList (d) d = (keyword, keyScore)

Output:
TweetList (t) t= (microblogText, tweetID, tweetScore)

function map (key: MicroblogText_ID, Value: MicroblogText)

Tokanize Tweet[] token € TweetList
while (token has more tokens)
if(i=0,1,,,,n (d}) and d; €
DictionaryList, d; contains t)
t.tweetScore ++= d.score
context.write(t.tweetScore)

return MicroblogTextList;

function reduce (key: MicroBlogText_ID, Value: MicroBlogText )

val = 0;
while (IntWritable val in Context)
if (val >0)
positive ++;
else if (val = 0)
neutral ++;
else if (val < 0)
negative ++;
totalTweet ++;

context.write(t. microblogText);

return (key: MicroblogText_ID, result: MicroblogText); // Labeled Results for each text.

Algoritma 2. Mikroblog metinler i¢in dagitik skorlama algoritmasi.

Skorlama algoritmas1 mikroblog metinleri dagitik kiime tizerinde siniflandirarak

islemektedir. Algoritma su sekilde calismaktadir;

1.

Biitiin mikroblog metinler dagitik dosya sistemi iizerine key/value ikilileri olarak
(key: ID, value: microblogText) dagitilir.

Duygusal skorlama i¢in key/value ikilisi olarak (key: sentimentWord, valu:

score) olusturulmus sozliikk dagitik dosya sistemine yiiklenir.
Her mikroblog metin i¢in skor hesaplamas1 yapilir.

1. tweet score = Sum (w) (score (w)) where word is a word in dictionary and
w is mentioned in t.

Skoru hesaplanan her metin pozitif/negatif/nétr olarak etiketlenir.
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Dagitik Skorlama Uygulamasi Ornegi

public void map (LongWritable key, Text value, Context context) InterruptedException
{

String line = value.toString();

JSONODbject jsn;
num++;
Long tweetid = (long) 0;
try {
jsn = new JSONODbject(line);
line = (String) jsn.get("tweet");
tweetid = (Long) jsn.get("tweetid");
}

catch (JSONException e) {
e.printStackTrace();
}

StringTokenizer tokenizer = new StringTokenizer(line);
IntWritable result = new IntWritable(0);
int say = 0;
while (tokenizer.hasMoreTokens())
{
String token = tokenizer.nextToken();
if(dictList.containsKey(token)){
say += dictList.get(token).intValue();
}

}

result = new IntWritable(say);

word.set("\""+line.replace("\"", "\W"™) +"\" | \"Tweetld\":" + tweetid);
context.write(word, result);

}

public void reduce(Text key, Iterable<IntWritable> values, Context context)

throws IOException, InterruptedException

int sum = 0;

for (IntWritable val : values) {
sum +=val.get();

counter++;
IntWritable result = new IntWritable(0);
if(sum>0){
result = new IntWritable(1);
++pos;

Yelse if(sum<0){
result = new IntWritable(-1);
++neg;
Jelse{
result = new IntWritable(0);
++neut; }
total Tweet++;
String jsonFormat = "{ \"Tweet\":"+key.toString()+" , \"Score\":\""+result+"\" }";
context.write(new Text("""), new Text(jsonFormat));

Uygulama 1. Dagitik Skorlama Algoritmas1 Map-Reduce Program Kodu.
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Yukaridaki program kodunda goriildiigii gibi skorlama algoritmasi girdi olarak
mikroblog metinler listesini ve duygu sozligiinii almaktadir. Metinler JSON

formatinda tutulmakta ve duygu tespiti i¢in ayristirilmaktadirlar.

Duygu vektoriindeki her kelimeye manuel olarak puan verilmis ve bu degerlere gore
kelimenin metin igerisindeki toplam duygu skoruna olan etkisi hesaplanmaktadir.
Duygu soézciikleri program igerisinde sozliikk formatinda tutulmaktadir. Sozliik listesi
dagitik dosya sistemi {izerinde tutulmakta ve her diiglim iizerinde calisan fonksiyona

gore dosya sistemi tarafindan yonetilmektedir.

Her metin i¢in skorlama fonksiyonu dagitik olarak calistirilmaktadir. Kiime tlizerinde
dagitilan skorlama fonksiyonu ile her metnin skoru hesaplanmaktadir. Reduce
asamasinda metnin skor sonuglari atanmaktadir ve metin pozitif, negatif, nétr olarak

siiflandirilmaktadir.
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4.3 Kiimeleme Algoritmasi

K-means kiimeleme algoritmas1 vektorleri sayisallastirmak icin kullanilan yaygin bir
metottur. Veri madenciliginde kiime analizleri i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
K-means kiimeleme algoritmasi x sayida gézlemi k kiimeye yakinlik 6lglitiine gore
atayarak ¢alismaktadir. K-Means kiimeleme algoritmasi herhangi n gézlem kiimesini
(X1, X2, +.., Xn) (‘her gézlem d boyutlu bir vektordiir) kiimeye atamay1 hedefler (k<=
n) S = (sy, S2, .... ,S). Formiil 4.2> de goriildiigii gibi minimum s kiime degerini
bulmaktadir.

k
| (4.2)
argmin > > lx = il

i=1 xe5; pi = Si noktalarinin mean degeri.

Formiil 2. K-means kiimeleme algoritmasi [48].

Kiimeleme algoritmasi ile metinleri pozitif, negatif, notr olarak siniflandirmak i¢in x
gbzlem kiimesi olarak pozitif, negatif ve notr kiimeler belirlenmistir. Her yeni gelen
mikroblog metin hangi kiimeye daha yakin vektorel puanlama elde ediyorsa o sinifa
atanmaktadir. Vektor atamalar1 bit degeri olarak 1,0 seklinde gergeklestirilmektedir.
Her mikroblog metin i¢in olumlu, olumsuz, notr vektdr kiimeleri ile
karsilastirilmalar1 100 bit vektorler ile gerceklestirilmektedir. Mikroblog metinlerde
en cok bit benzerligi olan vektorler ayni smiflarda (pozitif, negatif, notr)
tutulmaktadir. Cizelge 2’de goriildiigii gibi her vektor i¢in anahtar kelimeler
belirlenmis ve bu kelimelerin mikroblog metinlerde bulunup bulunmama durumuna
gore her mikroblog metin i¢in 100 bit vektdr olusturulmaktadir. Olusan vektorlerin

benzerlik karsilastirilmalari ile de siniflandirmalari gerceklestirilmektedir.

Cizelge 2. Ornek duygusal vektdrler

Ingilizce Tiirkce
Ugly Cirkin

Uneasy Huzursuz
Uneasy Rahatsiz
Uneasy Mutsuz
Unjust Haks1z
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Algoritma 3 K-Means Kiimeleme Algoritmasi

Input:
MicroblogTextList (t) t= (microblogText, tweetID)

PositiveSamples (p ) p = (microblogText, tweetID)
NegativeSamples (n ) n = (microblogText, tweetID)
ZeroSamples (z ) z = (microblogText, tweetID)
PositiveVectors (pv) pv = (microblogText, tweetID)
NegativeVectors (nv ) nv = (microblogText, tweetlD)
ZeroVectors (zv ) zv = (microblogText, tweetID)

Output:
MicroblogTextList (t) t= (microblogText, twetlD, tweetScore)

finction map (key: MicroblogText_ID, Value: MicroblogText)

Vectorize SampleVectors sv € SampleTweetList st
if (svep){pv.add(sv) }
if (sven) {nv.add(sv) }
if svez) {zv.add(sv) }

foreach tweet in tweetList
Vectorize tweet convert to v
if (sv € p) { pv.add(sv); v.tweetScore = positive; }
if (sv € n) {nv.add(sv) ; v.tweetScore = negative; }
if (sv € z) {zv.add(sv) ; v.tweetScore = neutral; }

context.write(v.tweetScore)

return MicroblogTextList;

function reduce (key: MicroBlogText_ID, Value: MicroBlogText )

val = 0;
while (IntWritable val in Context)
if (val >0)
positive ++;
else if (val = 0)
neutral ++;
else if (val < 0)
negative ++;
totalTweet ++;

context.write(t. microblogText);

return (key: MicroblogText_ID, result: MicroblogText); // Labeled Results for each text.

Algoritma 3. Mikroblog metinler i¢in dagitik k-means kiimeleme algoritmasi.

K-means kiimeleme algoritmast mikroblog metinleri dagitik kiime iizerinde

siniflandirarak islemektedir. Algoritma su sekilde ¢alismaktadir;
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Biitiin mikroblog metinler dagitik dosya sistemi lizerine key/value ikilileri olarak

(key: ID, value: microblogText) dagitilir.

Mikroblog metin igerisinde gecen tiim kelimeler istatistiksel olarak sayilir ve
metinler icerisinde en ¢ok gegen 100 kelime se¢ilir ve 100 bit en ¢ok kullanilan

kelimeler vektorii olusturulur.

Pozitif, negatif, notr ornekler icin 100’er tane metin se¢ilir ve her simif igin

100’er 6rnek metin siniflar1 olusturulur.

En ¢ok kullanilan kelimeler vektoriinden pozitif, negatif, notr 6rnek grubundaki
her metin i¢in 100 bit vektor olusturulur. 100 bit vektorlerin her biti en ¢ok gegen

kelimeyi igeriyorsa 1, igermiyorsa 0 olarak atanir.

Her mikroblog metin pozitif, negatif, notr vektorler ile karsilastirilir. En fazla
benzerlik gosterdigi vektor sinifina atanir ve mikroblog metin pozitif, negatif

veya notr olarak etiketlenir.

Dagitik K-means Kiimeleme Uygulamasi Ornegi

public void map(LongWritable key, Text value, Context context)
throws IOException, InterruptedException
{

/Itaking one line at a time and tokenizing the same
String line = value.toString();
String tweetld = "";
JSONODbject jsn;
try {
jsn = new JSONObject (line);
line = (String) jsn.getString("'tweet");
tweetld = (String) jsn.getString(“tweetid");
}
catch (JSONException e) {
e.printStackTrace();

}

String tweetVec = vectorize(line);
SentimentVector sVec = new
SentimentVector(tweetVec,tweetVec.split(",").length);
String clusterName = clusterTweet(tweetVec,line);
String clusterType = clusterName.split("##")[0];
if(clusterType == "neutral")
zeroVecs.add(sVec);
else if(clusterType == "positive™)
posVecs.add(sVec);
else if(clusterType == "negative")
negVecs.add(sVec);

context.write(new Text(clusterType), new Text(tweetld));

}

public String clusterTweet(String tweetVec,String tweet)
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String result = "";

int pos = 0; // Number of same bits
for(SentimentVector sv : posVecs )

{

if(sv.compareVec(tweetVec)>pos)
pos = sv.compareVec(tweetVec);

¥

int neg = 0; // Number of same bits
for(SentimentVector sv : negVecs )

{

if(sv.compareVec(tweetVec)>neg)
neg = sv.compareVec(tweetVec);

}

int zero = 0; // Number of same bits
for(SentimentVector sv : zeroVecs )

{

if(sv.compareVec(tweetVec)>zero)
zero = sv.compareVec(tweetVec);

¥

int max = Math.max(zero,Math.max(pos, neg));
/ISentimentVector twVec = new SentimentVector(100,tweet);
if(max == zero)
{

result = "neutral™;
else if(max == pos)
{

result = "positive";

else if(max == neg)

{
}

return result+"##"+pos+","+zero+","+neg;

result = "negative";

public void reduce(Text key, Iterable<Text> values, Context context)
throws I0Exception, InterruptedException

while (values.iterator().hasNext())
{
total Tweet++;
String twt = values.iterator().next().toString();
String jsonFormat = "{ \"TweetI D\":\""+twt+"\" ,
\"Score\":\""+key.toString()+"\" }";

if(key.toString().equals("positive"))
pos ++;

else if(key.toString().equals("negative™))
neg ++;
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else if(key.toString().equals("neutral"))
Zero ++;
context.write(new Text("""), new Text(jsonFormat));

¥
}

Uygulama 2. Dagitik K-Means Kiimeleme Algoritmasi Map-Reduce Program Kodu.

Yukaridaki program kodunda goriildiigii gibi kiimeleme algoritmasi girdi olarak
mikroblog metinler listesini ve duygu vektorlerini almaktadir. Metinler JSON

formatinda tutulmakta ve duygu tespiti i¢in ayrigtirilmaktadirlar.

K-means kiimeleme algoritmasi pozitif, negatif ve nétr 100 bit 6nceden olusturulmus
100’er adet vektor kiimelerini girdi olarak almaktadir. Yukaridaki program kodunda
goriildiigii gibi veri setinde belirtilen met mikroblog metin igin duygu vektoriindeki
metinleri igerip igermeme durumuna gore 100 bit vektoér olusturulmaktadir. Her
metin i¢in olusturulan 100 bit lik vektorler kiime {izerine dagitilarak karsilastirmalar

yapilmaktadir.

Reduce asamasinda vektorleri benzerlik sonuglar1 toplanmaktadir. Her mikroblog
metin pozitif, negatif, nétr vektor kiimelerinden en ¢ok hangisine yakinlik gostermis
yani benzer ise onunla etiketlenmektedir. Bu sekilde tiim mikroblog metinler kiime

tizerinde dagitik olarak 6rnek kiimeleri ile karsilagtirilarak siniflandirilmaktadirlar.
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4.4 Mikroblog Metin Analitigi

Metin analitigi dokiiman igeriklerini algilamak ve dokiiman smiflandirmasi icin
kullanilmaktadir. Dokiiman analizleri biiylik metinler iizerinde standartlasmis ve
gegerliligi kabul edilmis metot ve araglarla yapilabilmektedir. Web teknolojilerinden
once kullanilan standart ve biiyiik dokiiman igerikleri metin olarak incelenmekte ve
siiflandirilmaktaydi.  Web teknolojilerinin  gelisimi ile dokiimanlarin uzak
konumlardan da erisimine ihtiya¢ duyulmaktadir. Dokiimanlarin web iizerinde erisim
ve arama islemleri uzun siirmekteydi. Bu yilizden dokiimanlar web ve ag erisim
protokolleriyle hizli ve verimli olarak erisilebilecek formatlarda depolanmaya
baslandi. Internet iizerinde erisim ve diizenleme imkanlar1 saglanmasiyla daha

kullanish dokiiman yonetim sistemleri gelistirilmeye baslandi.

Sosyal medya gelisimiyle dokiiman boyutlar1 ve igerikleri degisim gdstermektedir.
Kisa metin ve ¢esitli igceriklerden olusan dokiimanlar ilizerinde anlik karar destek
mekanizmalar1 ¢alistirilmast gerekmektedir. Standart dokiiman analiz yontemleri
kiigiik ve sayis1 fazla mikroblog dokiimanlarda iyi performans vermemektedir.
Verimli anlik analizler i¢in bu metotlar kii¢iik metinler icin 6zellestirilip, dagitik
platformlarda islenmesi ve analitik olarak incelenmesine yonelik fonksiyonlar
gelistirilmektedir. Standart dokiiman igerigi analizleri i¢in gelistirilmis olan
sistemlerde igeriklerin siniflandirilmas:t biiylik dokiimanlarin konularma gore
diizenlenebilmektedir. Ancak say1 arttikca bu sekilde yonetim veri ve islem
yogunlugunu arttirmaktadir. Mikroblog metinler i¢in gelistirilen sistemler ile bu

metinler izerinde anlik olarak karar destegi saglanabilmektedir.

4.5 Metin Madenciligi icin Dagitik Analiz Sistemi

Metin  analitigi  islemlerinin  mikroblog veriler iizerinde hizli olarak
gerceklestirilebilmesi i¢in metin verilerinin tiim kiime iizerinde tutulabilmesi ve her
metnin kiimede dagitik olarak islenebilmesi gerekmektedir. Gelistirilen sistemde
mikroblog metinler her diigiimde dagitik olarak tutulmakta, hesaplama islemleri
diigiimlere map-reduce iskeleti araciligiyla dagitilmaktadir. Metin analitigi igin
gelistirilmis analitik uygulama modeli ile dagitik analiz sistemi metin tabanli analitik
islemlerde jenerik olarak kullanilabilecektir. Sistemin genel mimarisi Sekil 7’de

goriildiigi gibidir.
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Sekil 7. Mikroblog metin analitigi i¢in dagitik analiz sistem.

Sekil 7’de goriildigii gibi depolama katmaninda dagitik dosya sisteminin
Olgeklenebilir yapist kullanilmaktadir. Veri JSON formatinda mongoDB de
tutulmakta ve analitik islemler ve gerekli durumlar i¢in HDFS (Hadoop Distributed
File System) dagitik dosya sistemine aktarilmaktadir. Mikroblog metinler iizerinde
dagitik hesaplama yapabilmek i¢in MapReduce iskeleti kullanilmaktadir. Bu iskelet

ile analitik uygulamalar igin belirlenen fonksiyonlar kiime iizerinde diigiimlerin

rollerine gore dagitilmakta ve iglenebilmektedir.
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5. DEGERLENDIRME
5.1 Test Verileri

Veri kiimesinde 1-12 Nisan 2014 tarihleri arasinda 573,794 adet mikroblog metin
bulunmaktadir. Metinler Ankara’daki tiniversiteler hakkinda goriisleri igermektedir.

Metinler Twitter API (Application Programming Interface) araciligi ile toplanmustir.

Cizelge 3’te gorildiigi gibi metinler JSON formatinda NoSQL veri tabanlarinda

tutulmaktadir.

Cizelge 3. Ornek mikroblog metinler.

{" id": {"$oid" : "531ca82684ae0acOb4b74a85" },

"tweet":"Diinyaninensaygin 100
tiniversitesindetek TURK iniversitesi\nODT UdiyeyazilrOrtadoguTeknikUnivers
itesidiyeokunr \nhttp://t.co/GCisdEmIbN",

"date” : { "$date" : 1394299521000 },
"userid™ : 2174545004,

"tweetid" : 442350370007052288,
"retweetcnt” : 0,

"subjectid" : "1"

}

{"_ id": {"$oid" : "531ca84184ae0acObdb74ce2" },

"tweet"

"HacettepeUniversitesi'ninteknolojiyevemiihendislereverdigidneminresmidir.
CopliikveTeknokentyanyana! http://t.co/7XolloZY2W",

"date” : { "$date" : 1394366532000 },
"userid" : 88445878, "tweetid" : 442631433618993152, "retweetcnt™ : 0,
"subjectid" : 15",
"pictureurl™:"http://pbs.twimg.com/media/BiSK8YxXIMAAE-Pa.jpg"

i

Veri kiime tlizerinde JSON metin formatinda tutulmaktadir. Her metin igin tek ID

bulunmaktadir. Metinlerin igerigi, tarihi ve ilgili linkler saklanmaktadir. Metinleri

depolamak i¢in MongoDB veri tabani kullanilmaktadir. Her metin analiz islemleri
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icin Hadoop dagitik dosya sistemine aktarilmakatidir ( Hadoop Distributed File
System — HDFS).

5.2 Test Ortam

Bu kisimda dagitik analitik sistemlerin  performans olarak kiyaslamalari
sunulmaktadir. Ayrica bu kiimelerde gelistirilen analiz uygulamalarinin dogruluk
olarak karsilastirilmalar1 sunulmaktadir. Karsilagtirma yapilan tek diigiimlii ve ¢ok
diigtimli sistemlerde donanimsal 6zellikleri Cizelge 4’te sunuldugu gibidir.

Cizelge 4. Tek diiglim ve ¢ok diiglimlii sistemlerin donanimsal 6zellikleri.

Diigiim Sayis1 | Donanim Ozellikler

1 digim a) Processor:Intel(R)Core(TM)i72670QMCPU@2.20GHz
b) RAM: 7 GB

c) Operating System: Linux Enterprise Server 11 SP2

10 diigiim a) Processor:Intel® Core™i5-2400CPU@3.10GHz x 4
b) RAM: 7 GB
c) Operating System: Ubuntu 12.04 LTS, Desktop

7 diigiim a) Processor:Dual-CoreAMDOpteron(tm)Processor 2210*4
b) RAM: 4 GB
c) Operating System: x86_64GNU/LinuxCentOS release6.5

Cizelge 4’te gortldigii gibi analitik islemlerin farkli, dagitik sistemlerde performans
degerlerinin yapilmasi ve bellek kisitlarinin gozlemlenebilmesi icin tek digiimlii ve
cok diiglimlii sistemler tasarlanmis ve karsilastirilmaktadir. Tek digiimli sistemde
standart islemci ve bellek bulunmaktadir. 10 diiglimli sistemde 7 GB RAM ve
standart islemci kullanilmaktadir. 7 digimli sistemde 4 GB ve standart islemci
kullanilmaktadir. Kiimeler arasindaki RAM miktarindaki farkliliklar ile analitik

uygulamalar i¢in RAM Kkisitlar1 ve uygulama performansina etkisi gozlemlenmistir.
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5.3 Testler ve Sonuclar

Veri yogun analitik islemler i¢in ¢ok diigiim ve tek diigiimlii mimarilerde bellek
kritikligi ve yeterliligi konusunda degerlendirmeler ve analitik sistemlerde gozlemler

sunulmaktadir.

Ozellestirilmis analitik sistemlerde K-means ve skorlama algoritmalar1 ayr1 ayri test
edilmistir. Tek diglim, ¢ok diigiim performanslar1 bulunmaktadir. Algoritma testler
performans/hiz ve dogruluk olarak degerlendirilmektedir. Sekil 8’de goruldigi gibi
K-means algoritmasi tek diiglimde 6,000 sn.de ¢alisirken 10 diiglimlii her diigiimde 7
GB olan makinede performans iyilesmesi goriilmiis ve 4,000 sn.de ¢alismistir. Fakat
7 diigiimlii her diigiimiin 4 GB bellege sahip oldugu durumda c¢alismas1 21,000 sn.
stirlimiis ve performans iyilesmesi goriilmemistir. Sistem dagitik olarak daha fazla
bellege sahip olmasina ragmen her diiglimiin 4GB bellege sahip oldugundan dolay1

performans iyilesmesi gozlenmemektedir.

_ 25.000
& 20.000
15.000 W K-Means
10.000 Kiimeleme
5.000 - Algoritmasi
0 i
Tek Diiglim Cloudera IBM Big
Hadoop Insights
Ekosistemi 10 Hadoop
Digiim Ekosistemi 7
Diigiim

Sekil 8. Metin analitigi i¢in 6zellestirilmis analitik sistemde Kiimeleme Algoritmasi

yiirlitme zamani performans karsilastirilmast.

Kiimeleme algoritmasinin ¢alistirildigr dagitik sistemler tek diigimli ve cok
diigiimli olarak tasarlanmigtir. Tek diigiimlii sistem analitik islemler i¢in gerekli
paketleri bulundurmaktadir. Cok diiglimlii sistemlerde tek diiglimiin kopyalari
aktarilmis ve diiglim fonksiyonlara gore 6zel paketler yliklenmistir. Duygu vektorleri
ve mikroblog metinlerin vektorlere aktarimi dagitik dosya sistemi tizerinde
gerceklestirilmektedir.

Ag yobnetimi i¢in ana diiglim olana makinalara kiime yonetim fonksiyonlari

tanimlanmis ve web tabanli ara yiizler ile kiimenin yonetimine imkan saglanmistir.
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Kiime i¢in metin depolamalar1 ve sonuglarin saklanmasi JSON formatinda
MongoDB de tutulmustur. Gerekli durumlarda HDFS (Hadoop Distributed File
System) tizerine analitik islemler i¢in aktarimlar yapilmistir. Metin analitigi i¢in
tasarlanan dagitik sistemlerde her diigiimde minimum 7GB RAM kisiti oldugu

gozlemlenmistir.

Sekil 9’da gorildigi gibi skorlama algoritmasi tek diigiimde 50 sn.de ¢alisirken 10
diiglimlii her diigiimde 7 GB olan makinede performans iyilesmesi goriilmiis ve 25
sn.de ¢alismistir. Fakat 7 diiglimlii her diigiimiin 4 GB bellege sahip oldugu durumda
caligmas1 130 sn. siirlimiis ve performans iyilesmesi goriilmemistir. Sistem dagitik
olarak daha fazla bellege sahip olmasina ragmen her diigiimiin 4GB bellege sahip
oldugundan dolay1 performans iyilesmesi gozlenmemektedir. Metin analitii icin
tasarlanan dagittk mimaride her diigiimde minimum 7GB RAM kisit1 oldugu

gbzlemlenmistir.

Skorlama algoritmasinin kiimeleme algoritmasinda gore daha hizli calistigi ve
dagitik mimaride minimum 7GB bellek kisiti sart1 ile daha iyi performans verdigi

gozlemlenmistir.
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Sekil 9. Metin analitigi i¢in 6zellestirilmis analitik sistemde Skorlama Algoritmasi

yiirlitme zamani performans karsilastirilmast.

Dagitik skorlama algoritmasinin ¢alistirildigr dagitik sistemler tek diigiimlii ve ¢ok
diigiimli olarak tasarlanmigtir. Tek diiglimlii sistem analitik islemler icin gerekli
paketleri bulundurmaktadir. Cok diiglimlii sistemlerde tek diiglimiin kopyalari
aktarilmis ve diigiim fonksiyonlara gore 6zel paketler yiliklenmistir. Skorlama igin
olusturulmus sozliik dagitik dosya sisteminde tutulmakta ve uygulama esnasinda

dagitik dosya sisteminde tutulan her mikroblog metinle karsilastirilmaktadir.
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Ag yonetimi i¢in ana diigim olana makinalara kiime yoOnetim fonksiyonlari
tanimlanmis ve web tabanli ara yiizler ile kiimenin yonetimine imkan saglanmustir.
Kiime i¢in metin depolamalar1 ve sonuglarin saklanmast JSON formatinda
MongoDB de tutulmustur. Gerekli durumlarda HDFS (Hadoop Distributed File
System) tizerine analitik islemler i¢in aktarimlar yapilmistir. Metin analitigi i¢in
tasarlanan dagitik sistemlerde her diigiimde minimum 7GB RAM kisiti oldugu

gozlemlenmistir.

Cizelge 5. Skorlama ve K-means kiimeleme algoritmalar1 sonuglari.

Pozitif Negatif . .
. . . . Notr Mikroblog
Algoritma Mikroblog Mikroblog Metin .
. Metin Sayisi
Metin Sayisi Sayis1

Skorlama 44,612 35,373 493,809
K-means

33,832 44, 648 495,314
Kiimeleme

Skorlama algoritmasi1 sozliik tabanli ¢alismaktadir. Olusturulan duygu sozligi ve
onceden atanmis puan degerleri ile her mikroblog metin i¢in toplam puan
bulunmakta ve pozitif, negatif, nétr kiimelerinden birine atanmaktadir. Cizelge 5 te
gortldiigli gibi, skorlama algoritmasi 573,794 adet mikroblog metni 44,612 pozitif,
35,713 negatif, 493,809 noétr olarak siniflandirmistir. Kiimeleme algoritmasi pozitif,
negatif ve notr vektor kiimeleri ile benzerlik kiyaslamalar1 yaparak g¢alismaktadir.
Ornek kiimelerinin daha iyi secimi ve drnek sayisinin artirimu ile daha iyi sonuglar
alinacagi degerlendirilmektedir. Cizelge 5’te goriildiigii gibi 573,794 adet mikroblog
metni 33,832 pozitif, 44,648 negatif, 495,314 notr olarak siniflandirmistir. Dagitik
Skorlama ve dagitik k-means kiimeleme algoritmalar1 ile siniflandirma yaklagik
olarak ayni sonuglar1 vermektedir. Kiimeleme algoritmasi vektér atama islemi
yaparak calistigindan daha yavas caligmaktadir. Performans kritik durumlarda
skorlama algoritmasi kullanimi tercih edilmektedir. Her iki algoritmada da daha iyi
ornek secimi ve daha kapsamli duygusal sozlik olusturulmasi ile sonuglar

tyilestirilebilmektedir.
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Sekil 10. Dagitik Skorlama algoritmasi analiz sonuglari.

Mikroblog metin sayisi: 573,794 pozitif mikroblog metin sayisi: 44,612 negatif
mikroblog metin sayisi: 35,373 notr mikroblog metin sayisi: 493,809

Sekil 10°da goriildiigii gibi metinler skorlama algoritmasi ile pozitif, negatif ve notr
olarak smiflandirilmistir. Toplam 573,794 mikroblog metinden 44,612 tanesi pozitif,
35,373 adeti negatif, 493,809 adedi nétr olarak siniflandirilmustir.

Dagitik skorlama algoritmasinda mikroblog metinler sozlik temelli olarak
siniflandirilmaktadirlar. Sozlilkk te her kelime igin duygu puani manuel olarak
belirlenmektedir. Sozlilk kapsamima ve genisligine gore veri kiimesi igerisindeki
metinlerin pozitif, negatif notr olarak siniflandirma ve algilama orani degisim
gostermektedir. Veri kiimesi icerisinde gecen kelimelerin algilanabilmesi i¢in her
kelimenin miimkiin olan kombinasyonlarini sozliikk kapsamina almak gerekmektedir.
Giincel metin depolama sistemlerinde bulanik (fuzzy) arama saglanmadigindan bunu
manuel olarak yapmak gerekmekte ve vakit almaktadir. Veri kiimesi i¢in belirlenen
kombinasyonlar ile toplam %8 pozitif, %6 negatif, %86 notr olarak algilanmustir.
Sosyal medya ortamindaki veri kirliligi fazla oldugundan otomatik algilanamayan
metinler i¢in manuel olarak s6zliikk tanimlamak gerekmektedir. S6zliik manuel olarak

tyilestirildikge Metinler daha iyi algilanmakta ve daha iyi sonuclar elde edilmektedir.



K-Means Kiimeleme Algoritmasi

Notr
86%

Sekil 11. Dagitik Kiimeleme algoritmasi analiz sonuglari.

Pozitif

L
6%
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Mikroblog metin sayisi: 573,794 pozitif mikroblog metin sayisi: 33,832
negatif mikroblog metin sayisi: 44, 648 notr mikroblog metin sayist:
495,314

Sekil 11°de goriildiigii gibi metinler kiimeleme algoritmasi ile pozitif, negatif ve notr
olarak smiflandirilmistir. Toplam 573,794 mikroblog metinden 33,832 tanesi pozitif,
44,648 adeti negatif, 495,314 adedi notr olarak siiflandirilmistir. Dagitik kiimeleme
algoritmasinda siniflandirma i¢in 6rnek kiimeleri manuel olarak olusturulmaktadir.
Mikroblog metinler igerisinden secilen metinler igerisinden pozitif, negatif ve notr
kiimeler i¢in 100’er adet 6rnekler segilmistir. Her mikroblog metnin bu orneklere
benzerlikleri tespit edilmekte ve en benzer oldugu siifa atamasi yapilmaktadir.
Kiime igerisinde Ornek segimleri manuel olarak yapildigindan vakit almaktadir.

Metinlerin otomatik olarak siniflandirilmasi bu 6rnekler {izerinden yapilmaktadir.

Sosyal medyadaki veri kirliliginden dolay1 uygun 6rneklerin bulunmasi ve her metin
icerisinde gecen kelimelerin kombinasyonlarinin sisteme tanimlanmasi veri kiimesi
icin Ozellestirilmesi gerekmektedir. Metin analiz sistemlerinin bulanik (fuzzy) arama
ozellikleri kisith  oldugundan bu kombinasyonlar manuel olarak sisteme
tanitilmaktadir.  Veri kiimesi i¢in  Ozellestirilmis 6rnekler ve belirlenen
kombinasyonlar1 ile %6 pozitif, %8 negatif ve %86 notr olarak algilanmistir.
Orneklerin daha iyi secilmesi ve kelime kombinasyonlarmin daha ¢ok tanimlanmasi

ile daha iyi sonugclar elde edilebilmektedir.
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K-means algoritmasi skorlamadan farkli olarak %6 pozitif, %8 negatif algilamistir.
Ornek kiimelerinin se¢imi ve kelime kombinasyonlarinin belirlenmesine gore
sonuglar farklilik gostermektedir ancak yakin degerler elde edilebilmektedir. Daha
1yl ornek kiimesi olusturulmasi ve kelime kombinasyonlar1 belirlenmesi ile daha iyi

sonuclar elde edilebilmektedir.

Skorlama ve k-means kiimeleme algoritmalar1 dogruluk performansi drnek se¢imi ve
sozlik olusturma dogrulugu ile dogru orantili olarak artmaktadir. Skorlama
algoritmasi i¢in sozliik olusturma islemi otomatik yapilamamaktadir. Her sézciik icin
puan degerleri atanmaktadir. Bu degerlerin dogrulugu insan hesaplamasi yardimai ile
belirlenmektedir. Bu siireglerin  hizlandirilmas:  i¢in  analistlerden  yardim
alinmaktadir. K-Means kiimeleme algoritmasinda pozitif, negatif, notr Ornek
se¢imleri insan hesaplamasi yardimi ile yapilmaktadir. Ornek sayisi ve dogrulugu

arttik¢a algoritmalarin dogrulugu da artmaktadir.

Algoritmalarin dogrulanmas1 i¢in mikroblog metinler arasindan 500 adet rastgele
ornek metinler secilmistir. Se¢ilen her metin Skorlama ve K-means kiimeleme
algoritmalarinin verdigi sonuglar ile karsilastirilmistir. Cizelge 6’da goriildiigii gibi
dogruluk yiizdeleri verilmistir. Mikroblog metinlerin otomatik siniflandirilmast igin
yapilan calismalar ve sektdrden alinan talepler dogrultusun da otomatik siniflandirma
igin %70 civarl kabul edilebilir olarak degerlendirilmektedir. Ornegin Cetin ve
Amasyali calismalarinda kullanmis olduklar1 farkli metotlar ile %60 civarinda

dogrulukla otomatik siniflandirma yapmaktadirlar [49].

Skorlama algoritmasi s6zliik olusturma temelli ¢alistigindan veri kiimesi icerisinde
gecen kelimeler sisteme daha hizli tanitilabilmektedir. Veri kiimesindeki kelime
cesitliligi incelenerek sozliik iyilestirilebilmektedir. Kiimeleme algoritmasinda
sozliikkler kiimeye benzerliklerine gore simiflandirilmaktadir. Vektorel olarak
benzerlikler tespit edildigi i¢in islem daha yavas yapilabilmektedir. Sonuglar
tyilestirmek i¢in veri kiimesi igerisinde pozitif, negatif, nétr drnekleri iyilestirmek
gerekmektedir. Bu neden skorlama algoritmasinda sonuglari iyilestirme daha hizl
yapilabilmekte ve daha iyi sonuglar alinabilmektedir. Siniflandirilan mikroblog
metinlerin otomatik analiz sonuglart kabul edilebilir degerlerde oldugundan her iki
algoritma da kabul edilebilir dogrulukta ¢alismaktadirlar.
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Cizelge 6. Dagitik Skorlama ve Dagittk K-means Kiimeleme algoritmalarinin

dogruluk karsilastirmalari.

Ornek Dogru Ortak Dogru Ortak
i Mikroblog | Siniflandirilan | Dogruluk | Simiflandirilan B
Algoritma ) ) i Dogruluk
Metin Mikroblog Oram Mikroblog o
ram
Sayisi Metin Sayisi Metin Sayisi
Skorlama 500 454 %91 406 %81
K-Means 500 429 %86 406 %81
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6. SONUC ve GELECEK CALISMALAR

Teknoloji ve sosyal medyanin hizli gelisimiyle veri hizi, hacmi ve ¢esitliligi artis
gostermektedir. Biriken veriye anlik olarak erisim ve karar destegi saglanmasi
mevcut teknolojiler ile miimkiin olmamaktadir. Toplanan verilerin anlik olarak analiz
edilmesi ve metin verilerinden bilgi ¢ikarimlar1 standart veri tabanlarn ile
yapilamamaktadir. Mevcut ¢oziim ve yontemler de Tiirk¢ce metin i¢in kisith analiz
yetenekleri bulunmaktadir. Bu ¢alismada veri yogun, islemci yogun uygulamalar i¢in

Ozellestirilmis dagitik analitik sistem ve uygulamalar gelistirilmektedir.

Bu sistemde dagitik dosya sistemlerinin kullanimi ile performans iyilestirmeleri
yapilmigtir. Tasarlanmis olan tek diigimlii ve ¢ok diigiimlii sistemlerde performans
tyilestirmeleri gézlemlenmistir. Dagitik analitik sistemin dagitik dosya sistemleriyle
tasarlanmasiyla hizli sonuclar elde edilebilecegi gézlemlenmistir. Mikroblog metin
analitigi icin Ozellestirilmis platformda farkli algoritmalarin performans ve dogruluk
degerlendirmeleri yapilmistir. Mikroblog metin analitigi i¢in dagitik skorlama
algoritmasinin  k-means kiimeleme algoritmasina gore daha hizli ¢alistigt
gbzlemlenmistir. Metin analitigi icin gelistirilmis dagitik algoritmalar tek diigiimli
ve ¢ok diiglimli sistemlerde performans olarak karsilagtinnlmistir. Kiime
performansinda bellek kisitlarinin kritikligi gozlemlenmis ve sistemin bellek

ihtiyaclar1 degerlendirilmistir.

Skorlama algoritmas1 ve K-means kiimeleme algoritmasi dogruluk olarak yaklagik
ayni sonuglart vermektedirler. Skorlama algoritmasi sozliik tabanli ¢alismaktadir.
Sozliik vektoriinde eleman sayist ve kelime kombinasyonlar1 arttirildik¢a daha iyi
sonuglar verecegi degerlendirilmektedir. Skorlama algoritmas1 sozlik temelli
calistigindan  sozliikteki  kelime  vektoriiniin ~ eleman sayist  ve  kelime
kombinasyonlarinin daha ayrmtili se¢imi ile daha iyi sonug¢ verebilmektedir. K-
means kiimeleme algoritmas1 pozitif, negatif, ndtr vektorlerin benzerliklerine gore
kiyaslamalar gergeklestirdiginden ornek smnif vektorlerinin se¢imine gore benzerlik

kiyaslamalarin1 daha iyi gergeklestirebilmektedir.

Gelistirilen dagitik analitik sistem sayesinde biiylik verinin hizli sorgulanmasina
imkan saglanmaktadir. Uygulamalar i¢in jenerik ve Olceklenebilir depolama
katmanlar1 saglanmaktadir. Dagitik analitik uygulamalar i¢in dagittk mimari
kullanim1 6nerilmektedir. Dagitik dosya sistemlerinin dlgeklenebilir otomatik digiim
ekleme c¢ikarma Ozellikleri sayesinde donamimlar maksimum verimlilikte
kullanilmakta ve Olgekleme minimum donanim ve zaman maliyeti ile
yapilabilmektedir. Sonug¢ olarak, dagitik dosya sistemlerinin 6zellestirilmis analitik
bulut mimariler iizerinde analitik islemler i¢cin 6nemli performans iyilestirmeleri

sagladig1 ve analitik iglemler i¢in verimliligi arttirdig1 gézlemlenmistir.
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Gelecek calismalar kapsaminda biiyiik verinin interaktif sorgulanmasini saglayan
bellek merkezli dagitik dosya sistemleri iizerinde analitik platform olusturma
islemleri gerceklestirilecektir. Gorsel analitik uygulamalarinin biiyiik veri {lizerinde
anlikk olarak uygulanabilmesi dagittk ©6n bellekleme (distributed caching)
mekanizmalar1 ile miimkiin olmaktadir. Biiyiik veriye bellek hizinda erisimin
saglanmasi sayesinde uygulamalar i¢in dinamik olarak veri yonetimi saglayan ajanlar
tasarlanabilmektedir.

Akillh Ajanlar

Akilli ajan c¢evresini sensoOrleri vasitasiyla gozetleyen ve isleticileri vasitasiyla
cevresinde hareket eden otonom varliklardir. Aktivitelerini amaclarini basarma
basarma dogrultusunda modifye eder ve ona gore diizenlemelerde bulunurlar. Akill
ajanlar tecriibeler 1ile Ogrenebilirler ve Ogrendikleri bilgileri amaglarim
gerceklestirmek igin kullanabilirler. Sekil 12’de gorildigi gibi akilli ajanlar,

algilayict ve isleticilerden olusurlar. Algilayici bilgilerine gore isletim senaryolarin

gerceklestirirler.
AJAN SONSORLER
GERCEKLESTIRILECEK
CEKLES CEVRE
AKSIYONLAR
if-then kurallar l
—> ISLETICILER =

Sekil 12. Akilli ajan genel yapis1

Akilli ajanlar uygulama ve alana gore 6zel olarak tasarlanirlar. Ajan temelli olarak
gelistirilen yapay zeka algoritmalar1 ile uygulamalar veriyi hizli analiz edip anlik
karar verebilmektedirler. Karar destek sistemlerinin ajan temelli olarak
tasarlanmasiyla sistemlerin otonom karar vermeleri saglanabilmektedir. Uygulama
alanlarina gore ozellestirilecek ajan yapilar ile biiyiik veri lizerinde karar destegi

saglayan otonom sistemler gelistirilecektir.
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Biiyiik veri tlizerinde calisan interaktif gorsel analitik uygulamalar, ajan temelli
otonom sistemler ile biiylik veriyi bilgi ve veri tabani olarak kullanabilmektedirler.
Uygulama ihtiyaclarina gore ozellestirilecek ajan yapilar1 ile platform {izerinde
dagitik analitik uygulamalar gelistirilecektir. SQL sorgulama, ¢izge (sorgulama),
makine Ogrenmesi (machine learning), akan veri analizleri (stream processing)
iskeletleri (framework) ve ihtiyaca gore cklenecek diger iskeletler ile sistemin
analitik kabiliyetleri gelistirilecektir.

Giivenlik kritikligi durumuna goére public (genel) veya private (6zel) bulut mimarileri
kullanilarak uygulama giivenligi saglanacaktir. Uygulamada ajanlar arasi giivenli
iletisim i¢in TrustZone [41] vb. teknolojiler kullanilacaktir. Bu teknolojiler sayesinde
analitik uygulamalar veri merkezleri ile giivenli iletisim saglayabilmektedirler. Ozel
ve genel bulut mimarilerinin laaS (Infrastructure as a Service), PaaS (Platform as a
Service) ve SaaS (Software as a Service) katmanlari ile 6lg¢eklenebilir depolama,
platform ve uygulama hizmeti sunabilmektedir. Bu katmanlarin amaca gore
Ozellestirilmeleri ile amaca yonelik analitik sistemler gelistirilebilmektedir. Gelecek
calismalarda kullanim amagclarina gore yapilacak ozellestirmelerle alana 6zel dagitik

analitik bulut sistemleri gelistirmeleri yapilacaktir.
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