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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

BUYUK VERININ MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI iLE APACHE
SPARK TEKNOLOJiSi KULLANILARAK SINIFLANDIRILMASI

Yadigar ERDEM

Karabiik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danmismani:
Yrd. Do¢. Dr. Caner OZCAN
Temmuz 2017, 60 sayfa

Bu caligmada, teknolojinin ve internetin hizla gelismekte oldugu bilgi ¢aginda
verilerin {iretimi, depolanmasi, analiz edilmesi ve analiz sonuglarinin biiyiik bir degere
sahip oldugundan dolay1 biiyiikk veri ilizerinde calisilmistir. Biiyiik veri tizerinde
siiflandirma ve kiimeleme islemleri zaman alic1 olabilmektedir. Bu ¢alismada, biiyiik
verinin islenmesi ve analiz edilmesi igin gelistirilen Apache Spark teknolojisi
kullanilarak farkli biiyiik veriler iizerinde siniflandirma, kiimeleme ve aykir1 deger
algilama islemlerinin yapilmasi amaglanmigtir. Bu amagla, makine 0grenmesi
algoritmalarin1 iceren Apache Spark’in MLIib kiitiiphanesinden faydalanilmistir.
Apache Spark teknolojisini kullanarak hataya dayanikli, giivenilir, tutarli ve hizl
siiflandirma ve kiimeleme islemi gergeklestirmesi amaglanmaktadir. Bu ¢alismada
kullanilan MLIib kiitiiphanesinde yer alan Naive Bayes, K-means ve Gaussian Mixture

yontemleri ile biiylik verilerin basarili bir sekilde analiz edilmesi



saglanmig algoritmalarin ¢alisma siireleri farklt veri boyutlart kullanilarak tespit
edilmistir. K-means kiimeleme algoritmasinin uygulamasi Spark Standalone modda, 1

master ile 1 master 3 worker seklinde ¢alistirilip calisma siireleri tespit edilmistir.

Anahtar Sozciikler : Makine 6grenmesi, siniflandirma, biiytik veri, Apache Spark.
Bilim Kodu :924.1.014
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In this study, big data have been studied because the production, storage, analysis and
analysis results of the data have a great value in the information age that technology
and internet are developing rapidly. Classification and clustering operations on big
data is time consuming. In this work, classification, clustering and outlier detection are
aimed on different big data sets using Apache Spark technology which is developed
for processing and analyzing big data. For this purpose, Apache Spark MLIib library,
which contains machine learning algorithms, is used. It is intended to perform fault
tolerant, reliable, consistent, and rapid classification and clustering using Apache
Spark technology. Naive Bayes, K-means and Gaussian Mixture methods in the MLlIib
library are used to successfully analyze big data sets. The working times of the
algorithms are determined using different data set sizes.



The application of the K-means clustering algorithm is executed as 1 master and 1

master 3 worker in Spark Standalone mode and the working times are determined.

Key Word  : Machine learning, classification, big data, Apache Spark.
Science Code : 924.1.014
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BOLUM 1

GIRIS

Teknolojinin ve internetin gelismesiyle birlikte, bilginin giicli 6n plana ¢ikmis ve bilgi
fazlaliklarimin olusmasina neden olmustur. Siirekli bir hizla artan bu bilgi topluluguna
bilgi ¢Opliigii ad1 verilmeye basglanmistir. Yazilim sirketleri, bu ¢opliikten anlamli
verilerin elde edilebilecegini diislinliyorlardi ve bunu yaparak, biiyiik veri denilen

yapiy1 kesfettiler.

Gilinlimiizde bilgi toplumunu olusturan unsurlar hayattimizin her alaninda
gorilmektedir. Bilgisayarlar hayatimizda biiylikk ©Onem tasidiklarindan, bilgi
topluluklarindan anlamli ve 6zel nitelikler aranmaya baslanmistir. Sadece bilgi miktar
artmakla kalmamakta, ayn1 zamanda bilgiye erisim hiz1 da artmaktadir. Biiyiik veriler,
sosyal medya paylasimi, ag bloglari, fotograflar, videolar, log dosyalari, uzay verileri,
sensor verileri, GPS (Global Positioning System) verileri gibi farkli kaynaklardan elde

edilen verilerin anlamli ve uygulanabilir bir bi¢imde doniistiiriilmiis halidir.

Biiytik veriler iizerinde makine 6grenme yontemleri ile siniflandirma ve kiimeleme
islemleri olduk¢a 6nemlidir. Siniflandirma verileri uygun kriterlere gore kategorilere
dahil eder. Siniflar ayrik olup birbirlerine uzak ya da yakin olma durumu s6z konusu
degildir. Kiimeleme siireci ise, veriyi belirli bir gruba ayirarak ¢ok benzer verilerin bir
grubun altina yerlestirilmesini saglar. Veri kiimeleri boliiniirse, hileli verileri bulmak

icin aykir1 deger tespiti yapilabilir.

Bu calismada, Naive Bayes smiflandirma yontemi, K-means kiimeleme yontemi ve
Gaussian Mixture yontemi ile biiyiik veri iizerinde Apache Spark teknolojisi
kullanilarak veri siniflandirma, veri kiimeleme ve aykir1 deger algilama islemlerinin

daha hizli hale getirilmesi amaglanmaktadir. Biiyiik veriler {izerinde siniflandirma ve



kiimeleme yapmak zaman alic1 islemlerdir. Bu nedenle, bu ¢alismada Apache Spark
hizli kiime bilgisayar mimarisi kullanilmistir. Bu teknolojiyi kullanarak hataya
dayanikli, glivenilir, tutarlh ve hizlh kiimeleme islemi gerceklestirmek
amaglanmaktadir. Spark bilesenlerinin makine O6grenmesi kiitiiphanesi (MLIib)
nispeten kiiciik kod boyutuna ve kullanim kolayligina sahiptir. Amaci, makine
Ogrenimini Olgeklenebilir ve kullanish kilmaktir. Bu caligmada kullanilan MLIib
kiitiiphanesinde yer alan Naive Bayes, K-means ve Gaussian Mixture yontemleri,
biiylik verilerin basarili bir sekilde analiz edilmesini saglamaktadir. Ayrica farklh
boyutlara sahip biiylik veri topluluklari {izerinde K-Means ve Gaussian Mixture

algoritmalarinin zaman kiyaslamalar1 yapilmistir.

Bu calismanin amaci, biiyiik veri lizerinde siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarinin

uygulanmasi ve galisma zamani kriteri ile incelenmesidir.

Hazirlanan bu ¢alisma, genel itibariyla literatiir taramasi ile birlikte 6 bolimden
olugmaktadir. Bunlardan birinci boliim Giris olup bu kisimda ¢alismanin kisa 6zeti
verilmistir. Ikinci béliimde, literatiir bilgisi verilmistir. Uciincii béliimde biiyiik veri
hakkinda genel bilgilere yer verilmistir. Dordiincli boliimde, ¢alismada kullanilan
Apache Spark teknolojisi tanitilmistir. Besinci boliimde, kullanilan makine 6grenmesi

algoritmalarinin genel yapis1 anlatilip uygulamalara ve analizlerine yer verilmistir.

Altinc1 boliimde yapilan ¢aligmalar sonucu elde edilen bulgular, ¢alismanin amacina

uygun bir bi¢imde yorumlanarak sonuglandirilmistir.



BOLUM 2

LITERATUR CALISMASI

Biiyiik veriyi olusturan kaynaklar arasinda bloglar, sosyal medya, fotograflar, e-
mailler, sensor verileri, videolar gibi ¢esitli verilerin yer almasi sirketler arasinda
rekabet ortami olusturmaktadir. Sirketler veri madenciligi gibi analiz yapilarim
kullanarak bu veri kiimelerinden yarar saglayarak kendilerini gelistirmektedirler.
Selcuk (2015), yaptig1 Biiylik veri alaninda kullanilabilecek bir uygulama gelistirme

stratejisi Onerip ve gergek veriler kullanilarak duygu analizi yapmistir[1].

Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte tretilen, depolanan ve islenen veri miktarinda
stirekli bir artis goriilmektedir. Cesitli makine ve cihazlarla siirekli farkli formatlarda
veri iretilerek anlik olarak iletilip islenmeye baslanmistir. Yapilan ¢alismada, Biiyiik
Veri, mevcut analiz ve sosyal bilimlerdeki arastirma yontem ve teknikleriyle iglenip
anlamli bir yapiya donistiiriilmiistiir. Bayrakei’nin (2015), Biiyiikk Veri alaninda yer
alan analiz teknik ve yontemlerinin 2012 yilindan sonra akademik alanda yapilan

caligmalarda sikga yer aldig1 tespit edilmistir [2].

Biiyiik veri giinlimiizde yeni bir devrin baglangici olarak sayilmaktadir. Kiitiiphaneler
ile ilgili yapilan calismada biiyiik veri iki temel baslik altinda incelenmistir. ilki
kiitiiphanelerde biiyiik verinin yer alabilmesi digeri ise kiitiiphane islem ve
hizmetlerinde biiyiikk veriden yararlanip bu islem ve hizmetleri gelistirmek igin
kullanilabilirligidir. Bu farkindaligin var olup olmadigi bir anket uygulamasiyla
Olclilmeye calisilmistir. Calismanin sonucuna gore egitim sunumuna katilan
kiitiiphanecilerin, sunumdan sonra biiyiik veri konusunda temel bilgi diizeylerinde
istatistiksel olarak anlamli bir artis oldugu goézlenmistir. Dogan’in (2015), yaptig
calismada Biiyiik Verinin kiitiiphanecilik meslegi i¢inde degerlendirilmesi gerektigi
ve blyiik veri ile ilgili hazirlanacak egitim programlarinin kiitiiphanelere olumlu

katkilar saglayacag1 gériilmiistiir [3].



Verilerin farkli formatlarda ve hizli iretilmeleri, devasa biiyiikliikte verilerin
olusmasina neden olmaktadir. Klasik veritabanlar1 biiyiik veri s6z konusu oldugunda
yetersiz kalmaktadir. Biiyiik verilerin analiziyle kurum ve kuruluslarin, toplumlarin,
devletlerin ve arastirmacilar i¢in 6nemli degisimler s6z konusu olmas1 muhtemeldir.
Dogan’in (2014), yaptig1 ¢aligmada biiyiikk veri yapisinin bir¢cok alanda etkili bir

sekilde kullanilmasiyla birlikte kurum ve kuruluslarin iizerindeki etkileri belirlenmistir

[4].

Son yillarda biiyiikk veri kavraminin dikkat ¢ekmesi ile bu verilerin analiz edilme
ihtiyac1 artmaktadir. Toplu verilerin analiz edilmesi kolay bir islem degildir. Ozellikle
twitter gibi siirekli akan veri kaynaklarinin biiylik miktardaki verilerini analiz etmek
icin 6enemli derecede gayret sarf etmek gerekir. Bu verilerin toplanmasi, depolanmast,
islenmesi ve analiz edilmesinin yanisira dogrulugunu ve tutarliligini saglamak da
gereklidir. Apache Spark, akan tweet’leri birkag saniye i¢inde ¢ok kiiciik gecikme ile
analiz edebilmektedir. Shoro ve Soomro (2015), makalelerinde gelecek galismalardaki
basarisiyla adin1 duyuracak bir teknoloji olan Apache Spark kolay kullanimiyla
dikkatleri lizerine ¢cekecegi belirtilmistir [5].

Veri seli ad1 verilen yapi, GPS cihazlarinin konum verileri, akilli telefonlar, tabletler,
bilgisayarlarin etkilesimleri ile sosyal medya paylasimlari, sensor verileri, e-mailler,
fotograflar, videolar, log dosyalar1 tarafindan yapilandirilmamis ya da yari-
yapilandirilmis verilerden olusan yapidir. Veri analizlerinin sonuglarina gore kurum
ve kuruluslarin alacaklar stratejik kararlar, hedef kitleye gore alinabilecek dogru
kararlarin olasiliginda artis olacagi ongoriilmektedir. Boylece firmalar ve diger
kuruluslar biiyiik veriyi analiz ederek gelismeye yonelik firsatlar yaratmaya
caligmaktadir. Bir¢ok kurum ve kurulusa ait yatirim planlari, problem c¢oziimleri,
misteri memnuniyeti faaliyetleri ile satis politikalarin1 olusturmada biiyiik veri
analizlerinden faydalanilmasi gerektigi goriilmektedir. Diilger’in (2015), yaptigi
caligmada biiylik veri analizlerinin yatirnmlar {izerindeki etkileri arastirilip biiyiik
verinin 6nemli bir yap1 oldugu ve yapilacak olan ¢alismalarda sik¢a adin1 duyuracagi

ongoriilmiistiir [6].



Hizla artan konum verisi miktar1 birgok uygulamanin gelismesini saglamistir. Bulut
sistemindeki verilere yonelik genis 6lgekli mekansal sorgularini ve dlgeklenebilirlik
performansi uygulamasi tasarlanmistir. You vd. (2015), makalelerinde bulut sistemi
dagitimlari igin hazir prototip sistemlere sahip olan Apache Spark temelli SpatialSpark
ve Impala temelli yontem kullanilmistir. Her iki sistem de endeksli uzaysal
birlestirmeleri  desteklemektedir. Amazon EC2 (Elastik Hesaplama Bulutu)
kiimesindeki veri kiimeleri iyi Ol¢eklenebilirlik ile gosterildi. Gelecekteki ¢alismalar
igin, ek olarak geometri performansini artirmasi, Verinin paralel tasarimlarini entegre
ederek ayni zamanda ¢ok c¢ekirdekli islemciler iizerinde verimli kullanimi

amaclanmaktadir [7].

GPS cihazlar1 ve akilli telefonlarin yaygin kullanimi ¢ok biiylik miktarda mekansal
veri iiretilmesini saglamaktadir. Geleneksel veri isleme yontemlerinin bu tiir verilerin
islenebilmesi ve analiz edilebilmesinin yetersiz kaldig1 goriilerek son yillarda alternatif
¢coziimler tUretilmeye baglanmistir. Biiyiik veri teknolojileri biiyiik miktarlardaki
verinin dagitik bir sekilde ve yiiksek performansla analiz edilmesine yardimci
olmaktadir. Kili¢’in (2015) yaptig1 ¢alismada, biiylik veri teknolojileri kullanilarak
mekansal verilerin analizi ve kiimelenmesi incelenmistir. Milyonlarca mekansal veri
noktalarinin kisa zamanda kiimelenebilmesi i¢in acik kaynakli Apache Hadoop ve

Apache Mahout kullanilmistir [8].

Tip alaninda uygulanan ilag kesfi baglaminda proteinleri etkileyen molekiillerin
tanimlanmasi, makine Ogrenme tahmincisi araciligiyla uzun siiren ve paralellik
gerektiren uygulamalar yapilmistir. Harnie vd. (2015), makalelerinde Spark’in iki
biiylik 6lgekli siniflandirma algoritmalari Lojistik Regresyon ve Dogrusal Destek
Vektor Makinesi (SVM) uygulanmistir. Spark’in c¢alisma performansi diigiim

sayilarina bagli olarak test edilmistir [9].

Akan veri analizinin, durumsal farkindalik kazanmak i¢in gilivenilir olmas1 dnemlidir.
Gergek zamanli veriler i¢in gorsel analiz platformu gelistirmek amaciyla yapilan
calismada bu tiir veri akislarinin izlenmesi ve gorsel analizi i¢in NStreamAware adli
bir sistem Onerilmistir. Modern akislar1 analiz etmek i¢in dagitik islem teknolojileri ile

akis dilimleri kullanilmistir. NVisAware adi verilen web tabanli bir gorsel analiz



uygulamasi, kullaniciya gorsel olarak rehberlik eden bir sistem olup bir sosyal medya
veri akisi lizerinde uygulanabilmektedir. NStreamAware, Apache Spark Streaming
mimarisi tizerine kurulup web uygulamasi olan NVisAware ayrilmaz bir parcasi olarak
insa edilmistir. Tiim sistem, analistlerin etkilesime girmesini saglamaktadir. Tiim
gorsel analiz sistemi ile birlikte veri akiglarini anlamli hale getirmek i¢in kiimeleme
stireci segmentler ile anlamli hale getirilmistir. Fische ve Keim (2014), yaptiklar
calismada Apache Spark Streaming araciliiyla yeni Olc¢eklenebilir veri analitigi

yontemleri igermektedir [10].

Biiyiik veri, uzun siiredir bilgisayar bilimi meraklilar1 i¢in diinya capinda ilgi
uyandiran bir konudur ve son zamanlarda sosyal medyanin begenilerinden
kaynaklanan verilerin siirekli artmasi ve verilerin daha derinlemesine analizini
gerceklestirmek icin yeni ve etkili teknolojilere sahip olma arayisi onem kazanmustir.
Hadoop Map Reduce ve yakin zamanda tanitilan Apache Spark’in karsilagtirmalari
yapilmustir. Her ikisi de biiyiik verilerin analiz edilmesinde bir isleme modeli
saglamaktadir. Bu seceneklerin her ikisi de biiylik veri kavramina dayansa da,
performanslar1 uygulanmakta olan kullanim durumuna bagli olarak 6nemli derecede
degismektedir. Biiyiikk verilerin dinamik alanda degiskenligi, ¢esitliligi ve analiz
edilme ihtiyact bu tiir teknolojilerin gelismesini saglayacaktir. Gopalani ve Arora
(2015), yaptiklar1 calismada, bu iki ¢erceve kiimeleme igin standart bir makine
ogrenme algoritmasi (K-Means) kullanilarak performans analiziyle karsilastirilmistir.
Bu analiz sonucunda Spark’in ¢ok gii¢lii bir rakip oldugu goriilmiis ve in-memory

kullanarak biiyiik bir degisimi gergeklestirdigi kanitlanmistir [11].

Biiyiik veri, ¢cok sayida 6zerk kaynaga sahip genis hacimli, karmagsik, stirekli artan veri
kiimeleriyle ilgili bir yapidir. Internet ve ag sistemlerinin gelismesiyle, veri toplama
ve depolama kapasitelerinin hizla gelismesi ile biiyiik veri, tiim bilim ve miihendislik
alanlarinda hizla genislemektedir. Wu vd. (2014), makalelerinde biiyiik veri
devriminin 6zelliklerini karakterize eden ve veri madenciligi agisindan bir biiyiik veri
isleme modeli 6nermek iizere bir HACE teoremi sunulmaktadir. Bu veri odakli model,
talep kaynakli bilgi kaynaklari toplama, madencilik ve analiz, kullanict ilgi

modellemesi ile giivenlik ve gizlilik hususlarini igermektedir [12].



Gigcli endiistriyel sistemlerin ve internetin gelismesiyle nesnelerin interneti (IoT)
teknolojisi igin genis ve g¢esitli uygulama ortamlar1 saglanmaktadir. Genis bir
yelpazeye sahip endiistri alanindaki IoT uygulamalar1 teknolojinin geldigi son durumu
Ozetler niteliktedir. Algilama, tanimlama, isleme, ag iletisimi gibi islemlerin 6zellikle
sensorler yardimiyla gergeklestirilip ayrica otomatik izleme, kontrol, yonetim ve
bakim islemleri saglanabilmektedir. Teknolojideki hizli gelismeler ve endiistriyel
altyap1 i¢in IoT’nin yaygin olarak uygulanmasi beklenmektedir. Xu vd. (2014),
yaptiklar1 ¢alismada kayit altina alinan verilerin analitigi sonucunda elde edilen
bilgilerin gelecekteki endiistriyel aragtirmacilar i¢in 1s1k tutacak nitelikte oldugu

gorilmistiir [13].

Biiyiik veri analizi, verilerden ¢ikarimlar elde edilmesini amaglayan arastirma alanidir.
Birgok farkli cihaz ve araglardan alinan farkli tiirdeki veriler, veride gesitliligi
saglamaktadir. Verideki artis karisikliga neden olabilmektedir. Veri lizerinde 6nigleme
ve algoritma gelistirme, ¢0ziim gecerliligi ve degerlendirme islemleri birbiriyle
yakindan iligkilidir. Kiime analizi yontemleriyle etiketlenmemis verileri inceleyip
hiyerarsik bir yap1 olusturarak veriler gruplandirilir. Kiime algoritmalari i¢in evrensel
olabilecek bir kiimeleme algoritmasi yoktur. Xu ve Wunsch (2005), yaptiklar
caligmada veri tiirlerine ve istenilen sonuglara ulasabilmek igin algoritmalar

gelistirilebilir [14].

Giinliik hayatta kullanilan teknolojik aletlerle kaydedilen veriler kayit altina
alinmaktadir. Bu verilerde karsilasilan aksakliklar uzun vadede sirketlerin ciddi oranda
kayiplar yagamasina neden olmaktadir. Gittikge artan verilerin kontrolsiiz yonetimi
olumsuzluklara sebep olmaktadir. Biiyiik verilerin saklamasi, analiz edilmesi ve bu
verilerin gorsel olarak ifade edilmesinde giivenilir tekniklerin kullanilmamasi pek ¢cok
soruna neden olabilmektedir. Bu sorunlar veri kayiplarina da neden olabilmektedir.
Yapilan ¢aligmada biiyiik verilerle calisma yontemleri arastirilmistir. Biiyiik verilerle
daha hizli calisgan ve daha kararli ve dogru sonuglar alinabilmesine yonelik
uygulamalar iizerinde durulmustur. Kayim (2015), makalesinde biiyiik verilerle veri
madenciligi algoritmalarinin birlikte kullanim1 ve performans degerlendirmeleri ile ele
alinip veri madenciligi algoritmalarindan yogunluk tabanl giiriiltiilii konumsal veri

uygulama kiimesi (DBSCAN) ve K-means



algoritmalarinin paralellestirmesi incelenmistir. Sonrasinda Pig, Hive, Impala

performans karsilastirilmasi yapilmigtir [15].

Yapilan caligmada telekom firmalar1 i¢in gelistirilmis olan bliylik veri sistemi
aciklanmistir. Sayisal Abone Hatti (DSL) adi verilen Telekom alanina 6zgii bir dil,
Map-Reduce programlama modeli igeren paralel programlama platform ve sonuglarin
kullaniciya sunuldugu bir arayliz bulunmaktadir. Senbalci (2013), makalesinde
onerdigi DSL ¢6ziimii telekom firmalarina 6zgii telefon kayitlari, ag kayitlari, link
analizleri gibi verilerin paralel olarak islenmesine olanak saglamistir. Veri merkezinde
dagitik yapida bulanan cihazlar iizerinde islemlerin paralel olarak yapilmasi

incelenmistir [16].

Cok biiyiik kaynak tanimlama cergevesi (RDF) veri setlerini dogru bir sekilde
sorgulamak karmasik bir dagitim stratejisi gerektirmektedir. Cure vd. (2015),
makalelerinde RDF dagiliminin degerlendirilmesi i¢in Apache Spark iizerinde
uygulanan algoritmalar incelenmistir. Derinlemesine bir analiz ve dagitim
islemlerinde incelenip Spark’in hata toleransi, yiiksek kullanilabilirlik ve
Olceklenebilirlik bakimindan bu tiir sistemlerde onemli oldugu goriilmistiir. Her
yaklagimin uygulamadan bagimsiz temel 6zellikleri veri hazirlama, yiik dengeleme,
veri ¢ogaltma ve bir dereceye kadar cevaplama maliyeti ve performans sorgusu igerir.

Spark gergevesi kullanarak yiiksek performans elde edilmektedir [17].

Apache Hadoop ve MapReduce emtia kiimeleri {izerinde biiyiik Ol¢ekli, veri
yogunluklu toplu is uygulamalarinda son derece basarili olmustur. Bununla birlikte,
diisiik gecikmeli etkilesimli uygulamalar ve iteratif hesaplamalar i¢in ortaya ¢ikan
Apache Spark bellek i¢i islem cergevesi ile son zamanlarda dikkatleri {izerine
¢ekmistir. Lu vd. (2014), yaptiklar1 ¢alismada yiiksek performansli baglantilar igin
Spark’in potansiyeli modern yiiksek performansli hesaplama (HPC) kiimeleri tizerinde
iyilestirme etkileri analiz edilmistir. Uzaktan dogrudan bellek erisimi (RDMA) tabanl
bir oneri sunulup Spark’in performansinin arttirdigr belirlenmistir. Asamali olay
kontrol mimari (SEDA) ile RDMA tabanli ger¢ek zamana dayali yaklasim tasarimlari

hem performans, hem de verimlilik saglamaktadir [18].



Biiyiik verilerin standart bilgisayarlarda saklanmasi veya islenmesi oldukca zordur.
Biiyiik veri iizerinde analiz yapabilmek ic¢in yiiksek hesaplama giiclerine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu yiizden geleneksel islemlerin yerine Hadoop Dagitilmis Dosya
Sistemi (HDFS), esnek dagitimli veri kiimesi (RDD) gibi dagitik dosya sistemleri ve
bilgisayar kiimeleri tercih edilmektedir. Yani sira Hadoop, Spark gibi platformlarda
yayginlagmaktadir. Metin ve duygu analizleri, web {izerindeki etkilesimlerin
analizleri, dogruluk tespiti, tavsiye sistemlerinin analizi ve siniflandirilmas1 gibi bir¢ok
uygulama makine 6grenmesi algoritmalarin1 kullanmaktadir. Hallag (2014), yaptig
calismada biiyilk veri ve bulut bilisim teknolojileri, biiyiik veri iizerinde paralel
algoritmalarin ¢alistirtlmas1 ve dagitik makine O0grenmesi algoritmalarinin biiyiik

veriye uygulanmasi incelenmistir [19].

Biiyiik veri analizinde siklikla Hadoop Map-Reduce yapist kullanilmaktadir. Paralel
veri hesaplamalarinin siklikla kullanildigr grafik isleme tinitesi (GPU)’ lara bagh
goriintii isleme alaninda yapilan uygulamalar son yillarda kapsamli olarak goriilmeye
baslamistir. C tabanli bir programlama modeli olan birlesik hesaplama aygit mimarisi
(CUDA), GPU birimlerini kullanir. Malakar ve Vydyanathan (2013), yaptiklari
calismada CUDA’nin hizlandirmasimi dagitik bir sistem olan Hadoop’a entegre edilip
yiiksek performanslt goriintii isleme sistemi olusturulmaya calisilmistir. Deney
sonuglarina gére Adaboost tabanli yiiz algilama algoritmasiyla CUDA ve Hadoop ile
Ol¢eklenebilir, yliksek verimli, glic ve maliyet agisindan verimli bilgi islem
platformlar1  gelistirilebilecegi goriilmiistir. CUDA ve Hadoop’un birlikte
kullanimiyla kiimelemede % 25°lik bir verimlilik saglandig tespit edilmistir [20].

Mevcut kiiresel ekonomi géz oniine alindiginda dolandiriciligi dnleme ve tespit etme
cabalar1 6nem kazanmkatadir. Analiz edilmesi gereken verilerin hacmi arttik¢a, veri
madenciligi yontemleri ve tekniklerinin kullanimi da artmaktadir. Siipheli islem
izlemede etkili dolandiricilik tespit yontemleri ortaya ¢ikarildi. Mevcut veri
madenciligi tekniklerinden kiimeleme algoritmas: sahtekarlik tespiti icin sikca
kullanilan bir ¢6ziim olmustur. Sabau (2012), yaptigi c¢alismada, dolandiricilik
tespitinde son on yilda kullanilan kiimeleme teknikleri incelenmis ve her biri gozden

gecirilmigtir [21].



Aykir1 deger algilama su anda veri madenciligi alaninda aragtirmanin ¢ok aktif oldugu
bir alandir. Desen koleksiyonunda sekil bozuklugu bulma, veri madenciligi alaninda
¢ok iyi bilinen bir sorundur. Bir aykir1 deger, veri kiimesindeki kaliplarin geri kalanina
gore benzer olmayan bir modeldir. Aykir1 algilama i¢in 6nerilen yontem, hibrid
teknoloji kullanir. Yaklagimin amaci, dncelikle veri kiimesine kiimeleme algoritmasini
uygulamak ve sonra her bir sonug¢ i¢in mesafe tabanli yontem kullanarak degerlerin
bulunmasidir. Aykir1 deger olarak tanimlanan veriler esik degerine baglidir. Esik
kullanici tarafindan ayarlanir. ikinci asamadaki ana hedef, kiitle merkezlerinden uzak
nesneleri bulmaktir. Pachgade ve Dhande (2012), onerdikleri yaklasimda, veri
kiimesinden sapma degerlerini verimli bir sekilde bulmak ic¢in iki teknik
birlestirilmektedir. Gergek veri kiimesini kullanan deneysel sonuglar Onerilen
yontemin daha az hesaplama maliyetli ve uzaktan tabanli yontemden daha iyi

performans gosterdigini gostermektedir [22].

Kredi kartlar1 gilinlimiizde bir¢ok kisi tarafindan kullanilmaktadir. Zaman kaybi
nedeniyle insanlarin ¢ogu ¢evrimigi aligverise giivenmektedir. Cevrimici aligveris,
aligverisi yapan insanlar i¢in en iyi yoldur. Ancak kredi kart1 dolandiricilar1 sadece
rakamlar1 degistirerek kredi kartlarin1 kullanmaya ¢alismaktadir. Bu gibi kredi karti
dolandiriciligini 6nlemek igin algoritmalar onerilmistir. Dolayisiyla, kredi karti
numarasini kabul eden her sistemin, dogru kart numarasini tanimlayacak ve
dolandiricilik kredi kartt numarasimmi kullanmaktan kaginacak bir mekanizmasi
olmalidir. K-means algoritmasini degistirerek dolandiricilik kredi karti numaralar
tespit edilebilir. Singh vd. (2014), onerdikleri gelistirilmis algoritmanin uygulanmasi
kolaydir ve K-means kiimeleme algoritmasinda kullanilacak baslangi¢c merkezlerini

belirlemek i¢in daha iyi bir yontem oldugu kanitlanmistir [23].

Biiyiik veri analitigi, verimsiz depolama, isleme gecikmeleri, diisiik bilgi alma orani,
geleneksel yontemlerle ele alinmasi ve yonetilmesi miimkiin olmayan karmagsik
algoritmalar gibi ¢esitli zorluklarla kars1 karsiyadir. Yazilim gelistiricilerine biiyiik
veri zorluklariyla bas etmelerine yardimci olmasi i¢in yeni programlama g¢ergeveleri
gerekmektedir. Yapilan arastirmada, sirastyla disk iizerinde ve bellek i¢i hesaplamay1
destekleyen Hadoop MapReduce ve Apache Spark incelenmistir. Kiimeleme, bilgi

toplama ve bilgi kesfi i¢in kullanilan biiyilik veri madenciliginin 6nemli
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gorevlerinden biridir. Ketu ve Agarwal (2015), yaptiklar ¢alismada dagitik K-Means
kiimelemesinin bellek i¢i ve diskte hesaplama modellerine dayali performansinin

analizi yapilmstir [24].

K-means tabanli kiimeleme algoritmalari mesafe hesaplanmasi ve merkezlerin
giincellenmesi dahil olmak iizere iki asamali yenilemeli prosediirii kullanmaktadir.
Wang vd. (2016), yaptiklar1 ¢alismada Apache Spark’taki K-means algoritmasini
paralellestirmek i¢in katkida bulunulmustur [25].
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BOLUM 3

BUYUK VERI KAVRAMI

Biiyiik veri, geleneksel temel yontemlerle islenmesi miimkiin olmayip hacimsel olarak
diskte fazlasiyla yer tutan verilere verilen isimdir. Teknolojinin ve internetin gelismesi
bilginin giiciinii agiga ¢ikarmanin gereksinimine ve bilginin islenmesinde yeni

teknolojilerin arayisina zemin hazirlamistir.

Biiyiik verilerin tiim giiclinli agiga ¢ikarmak i¢in sistematik tasarimlar uygulayan
yiiksek performansli bilgi islem platformlari gereklidir. Biiyiik verinin yeni bir trend
olarak goriilmesi ve biiyiik veri madenciligi ihtiyact tim bilim ve miihendislik
alanlarinda ortaya ¢ikmaktadir. Sagiroglu ve Sinanc (2013), makalelerinde Biiyiik veri
teknolojileri sayesinde, toplumumuzu daha 1yi anlamak i¢in gercek zamanli olarak en
dogru analizler ile geri bildirimler almak i¢in yeni teknolojiler gelismeye devam ettigi

belirtilmistir [26].

3.1. BUYUK VERI NEDIiR?

Teknolojinin ilerlemesi ve internetin hizli gelisimi, bilginin giliciiniin 6n plana
cikmasini saglamistir. Internet diinyasindaki sosyal medya paylasimlari, siirekli kayit
edilen log dosyalar1, meteorolojik veriler, sensor verileri, GPS verileri, uzay verileri
gibi bircok farkli tiirde ve siirekli artis gosteren verilerin kapladiklart alanda
artmaktadir. Sekil 3.1°de biiylik veriyi olusturan farkli kaynaklarin benzetimi
verilmistir. Biiyiik hacimlere sahip olan bu veri kiimelerinin ¢esitli ve karmasik yapiya
sahip olmalart biiyiik veri olarak adlandirilir ve islenmesi geleneksel yontemlerle
miimkiin olmayan bir yapidir. Bu verilerin saklanmasi, islenmesi, analizi ve
gorsellestirilebilmesi  i¢in  yeni  teknikler  gelistirilmektedir. Biiyikk  veri

topluluklarindan anlamli verilerin elde edilmesi ve veri analitigi siirecinde elde
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edilen yararli bilgilerin sirket ve kuruluslara daha zengin ve derin anlayiglar kazandirip
rekabette avantaj elde etmelerine destek olur. Bu nedenle, biiyiik veri uygulamalarinin

miimkiin oldugunca dogru analiz edilmesi ve yiiriitiilmesi gerekir.

OO
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*
.

BUYUK VERI

Sekil 3.1. Biiyiik veri gosterimi.

3.2. BUYUK VERININ OZELLIiKLERIi

Veriler bliyiik miktarda verinin (exabytes) islenmesini zorlastirarak biiyiik bir hizla
biiyiimektedir. Boyle biiyiikk miktardaki verilerin tasinmasinda baslica zorluk, bilgi
islem kaynaklarina kiyasla hacimlerin hizla artmasidir. Giiniimiizde kullanilan biiyiik
veri terimi, diger mevcut Ozelliklerine ¢ok fazla onem vermeyen yalnizca veri
boyutunu isaret ettigi i¢in yanlis isimlendirilmektedir. Sekil 3.2°de biiyiikk veri

ozelliklerinin genel gdsterimi verilmektedir.

e 0o 0 o0 0 ~ o °
e 000 0 || —=0-—0 =0=e P .
%o e o o %40 * ||@® °
.......... =@ =0 =0=0 o " oia ..
e 0o 00 0 =0 =0=0 ==9 0 eCe © p- .
e 000 0
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e 000 0

Sekil 3.2. Biiyiik veri 6zelliklerinin genel gosterimi.
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Biiyiik veri yapilar1 agagidaki ozelliklerle iligkilendirilerek tanimlanabilir.

3.2.1. Hacim (Volume)

Biiyiik verinin biiyiik kelimesi verinin hacimsel olarak tanimlanmasini saglar.
Gliniimiizde kullanilan veriler petabayt boyutundadir ve yakin gelecekte zettabayta
ctkmast beklenmektedir. Mevcut sosyal paylasim siteleri gilinliik olarak terabayt
boyutunda veri iiretmekte ve bu miktarda verinin mevcut geleneksel sistemleri

kullanarak ele alinmasi kolay bir yonetme olarak goriilmemektedir.

3.2.2. Hiz (Velocity)

Cesitli kaynaklardan gelen verilerin hiziyla ilgilenen bir kavramdir. Bu karakteristik
0zellik gelen verilerin hizi ile sinirli olmay1p, ayn1 zamanda verinin aktig1 hiz1 da ifade
etmektedir. Verinin retilmesindeki hiz, islem sayisin1 ve c¢esitliliginin ayn1 hizda
artirmasi sonucunu dogurmaktadir. Geleneksel sistemler, siirekli hareket halindeki

verilere analitik bilgi verme yetenegine sahip degildir.

3.2.3. Cesitlilik (\Variety)

Uretilen veriler sadece geleneksel veriden degil aym1 zamanda web sayfalarmmn
olusturdugu veriler, web giinliikk dosyalari, sosyal medya verileri, e-postalar,
dokiimanlar, uzay verileri, algilayici cihazlarin olusturduklart veriler gibi ¢esitli
kaynaklardan gelen ve farkli yapilara sahip verilerden olusmaktadir. Tiim bu veriler,
mevcut geleneksel analitik sistemler tarafindan islenmesi zor olan yapilandirilmis, yari
yapilandirilmis ve hatta yapilandirilmamis verileri iceren tamamen farkli yapilardan
olusabilmektedir. Soyal aglar, GPS cihazlari, sensorler, akilli telefonlar gibi farkli ve
cesitli kaynaklardan elde edilen verilerin yapisal, yar1 yapisal ve yapisal olmayan
formlarda bulunmalar gesitliligi olusturmaktadir. Ozellikle yapisal olmayan veri,
onceden tanimli bir veri modeline sahip olmayan verileri ifade etmektedir.
Gliniimiizde, farkli teknolojik cihazlar farkli formlara sahip veriler iiretebilmektedir.
Bu verilerin bir araya gelmesi ve miktarinin artmasi sonucu yapisal olmayan veri

y1gnlar1 olugsmaktadir.
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3.2.4. Giivenirlik (Veracity)

Verilerin dogru oldugundan emin olmakla ilgili olup sistemdeki yanlis ve gercek
olmayan verilerin sistemde birikmesinin 6nlenmesini gerektirir. Veracity, verilere,

algoritmalara ve varsayimlara dayanir.

3.2.5. Deger (Value)

Kullanicilar, saklanan verilerde islemler yapip bazi sorgular galistirabilir ve boylece
elde edilen filtrelenmis verilerden 6nemli sonuglart ¢ikartabilir ve ayrica, istedikleri
boyutlara gore siralayabilir. Bu raporlar, sirketlerin stratejilerini degistirebildikleri is
egilimlerini kesfetmesine yardimci olur. Farkli kurum ve kuruluslar tarafindan
depolanan veriler kendileri tarafindan veri analizi i¢in kullanilmaktadir. Elde edilen
analiz sonuglar1 sirketlerin daha fazla kar orani elde etmeleri i¢in yol gdsterici

niteliktedir.

Boylelikle, Bilisim Teknolojileri (BT) Uzmanlari’nin biiyiik verileri islemede
oniindeki baslica zorluklar arasinda; biiyilk miktarda veriyi etkili bir bigimde
isleyebilecek sistemler tasarlamak, kurum ve kuruluslar tarafindan toplanan tiim

verilerin en 6nemli verilerini filtrelemektir. Bir baska ifadeyle, ise deger katmaktir.

3.2.6. Karmagiklik (Complexity)

Cesitli kaynaklardan gelen sistemler arasinda veri baglantisi saglamak, eslestirmek,
temizlemek ve déniistiirmek oldukga biiyiik ve zahmetli bir istir. Iliskileri, hiyerarsileri
ve ¢oklu veri baglantilarin1 birbirine baglamak ve iligskilendirmenin de gerekli oldugu
durumlarda geleneksel sistemler yetersiz kaldigindan yeni teknolojilere verilen 6nem

artmaktadir.

3.2.7. Degiskenlik (Variability)

Veri akiginin tutarsizliklarini goz ontine alir. Veri yiikleri, 6zellikle baz1 olaylarin

meydana geldigi veri yiiklerinde zirveye neden olan sosyal medyanin kullanimindaki

15



artisla korunmasi zorlagsmaktadir. Cok sayida veri kaynagi ve tiiriinden kaynaklanan
cok sayida veri boyutundan dolay1 biiylik veriler de degiskendir. Degiskenlik ayrica,

bliylik verilerin veritabanina yiiklendigi tutarsiz hiz anlamina da gelebilir.

3.2.8. Gorsellestirme (Visualization)

Veriyi gorsellestirmek, insan beyninin karmasik yapilardaki verileri grafik ve tablolar
ile daha iyi anlamasini saglar. Veriyi gorsellestirerek analiz sonuglarinin daha iyi ve

etkili bir sekilde evrensel olarak anlasilabilir olmasina katki saglar.

3.3. BUYUK VERININ ZORLUKLARI

Biiyiik verilerin ortaya c¢ikmasinin sebebi, veri yogunluguna sahip teknolojilerin
kullanimin1 artiran bir toplumda yasiyor olmamizdir. Biiyiikk verilerin giincel
ozelliklerinden birisi, iliskisel veri tabanlari ile istatistik ve gorsellestirme kullanilarak
paralel yazilimlarin onlarca, yiizlerce hatta binlerce sunucunun iizerinde c¢alismasini
gerektiren zorluklarla caligmasidir. Biiyiik veri yonetiminde karsilasilan cesitli
zorluklar arasinda Olgeklenebilirlik, yapilandirilmamis veriler, erisilebilirlik, gergek
zamanl analitik, hata tolerans1 ve c¢ok daha fazlasi bulunur. Farkli sektorlerde
depolanan verilerin c¢esitliligine ek olarak, iiretilen ve depolanan veri tiirleri, yani
verilerin video, resim, ses, metin veya sayisal bilgiyi kodladigi da endiistriden
endiistriye farklilik gostermektedir. Biiyiik veriler, biiylik miktarda veriyi etkili bir
sekilde islemek i¢in tolere edilebilir. Biiylik verilere uygulanan teknolojiler, biiytlik
paralel isleme (MPP) veritabanlari, veri madenciligi 1zgaralari, dagitilmis dosya
sistemleri, dagitilmis veritabanlar, bulut bilgi islem platformlari, internet ve
Olceklenebilir depolama sistemleri igerir. Gergek veya yakin gercek zamanl bilgi
dagitimi, biiylik veri analizinin belirleyici 6zelliklerinden biridir. Biiyiik veri
toplamak, yonlendirmek, analiz etmek ve gorsellestirmek icin ¢ok c¢esitli teknikler ve
teknolojiler gelistirilmis ve uyarlanmistir. Bu teknikler ve teknolojiler istatistik,
bilgisayar bilimleri, uygulanan matematik ve ekonomi gibi c¢esitli alanlardan
yararlanmaktadir. Patel vd. (2012), biiyiik veriden deger elde etmek isteyen bir
organizasyonun esnek, ¢ok disiplinli bir yaklasim benimsemesi gerektigi anlamina

gelmedigi belirtilmistir [27].
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3.4. BUYUK VERININ UYGULAMA ALANLARI

Biiytik veriler, geleneksel depolarda depolanan verilerden farklidir. Burada depolanan
veriler temizlenmeli, belgelenmeli ve giivenilir olmalidir. Dahasi depolanacak
veritabaninin temel yapisina uygun olmasi gerekir. Daha fazla verinin analizi daha iyi

sonuglarin elde edilmesini saglar.

BT endiistri sektoriinde, dosyalar1 ¢ozmek ve nadiren ortaya ¢ikan sorunlarla basa
cikmak icin ¢ok miktarda veriyi log dosyalari olarak depolarlar. Ancak, bu verilerin
depolanmasi, birka¢ hafta kadar bir slire boyunca yapilir, ancak bu giinliikler,
degerlerinden dolay1 daha uzun siire saklanmalidir. Geleneksel sistemler, hacimleri,
ham veya yar1 yapilandirilmis yapilari nedeniyle bu giinliikleri idare etmekte basarili

olamamaktadar.

Biiyiik veri i¢in biiyiik miktarda sensor verisinin analizi de biiyiik bir istir. Giiniimiizde
bu biiyiik miktarda veri ile ugrasan biitiin endiistriler, depolama altyapisinin ve analiz
tekniklerinin eksikligi nedeniyle analiz i¢in bunun kii¢iik bir bolimini
kullanmaktadir. Ayrica, sensor verisi hareket halindeki verilerle ve duragan verileriyle
karakterizedir. Bu nedenle giivenlik, kar ve daha iyi is anlayisi i¢in biiyiik miktarda

verinin analiz edilmesini gerektirir.

Finansal kurumlar, risk hesaplamalar1 i¢in, verileri kabul edilebilir esiklerin altina
diisecek sekilde modellemek i¢in 6nemli ¢aba sarfetmektedir. Cok miktarda verinin
potansiyel olarak yetersiz bir sekilde kullanilmasini 6nlemek ve risk modellerini daha

dogru bir sekilde belirlemek i¢in bu potansiyel modelin i¢ine entegre edilmelidir.

Biiyiik verilerin en ¢ok kullanildigi alan, sosyal medya ve miisteri analizleri i¢indir.
Miisterilerin iiriinleriyle ilgili hareketlerinin dikkate alinmasu, ticari kuruluglarin bir tiir
miisteri geribildirimi almasina yardimci olur. Katal vd. (2013), calismalarinda bu geri
bildirim daha sonra sirketlerin kar oranlarini artirma ve islerine daha fazla deger

katmak i¢in kullanildig1 belirtilmistir [28].
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3.5. BUYUK VERIi FIRMALARI

Singh ve Singh (2012), makalelerinde biiyiik veri firmalar1 hakkinda bilgilere yer
vermistir. IBM, Kognitio, ParAccel & SAND gibi biiyiik veri analitik ¢6ziimleri sunan
birgok kurulus vardir. IBM InfoSphere Biglnsights, yapisal ve yapisal olmayan
verilerin biiylik miktarlarin1 yonetmek ve analiz etmek i¢in kullanilan bir Apache
Hadoop tabanli bir ¢6ziimdiir. IBM Big Sheet ile acik kaynakli bir Apache Hadoop
lizerine insa edilmis ve cesitli performans, giivenilirlik, glivenlik ve idari 6zelliklere
sahiptir. IBM Big Sheet, veri arastirmasi i¢in kullanilan karmasik bir metin analitigi
modiilidiir. BigInsights, herhangi bir sema ya da yap1 yiiklemeden kendi verilerinde
verileri analiz edebilmekte ve hizli analiz yapabilmektedir. Bulut {izerindeki
BigInsights, hem kamu hem 6zel hem de hibrit bulut dagitim se¢enekleriyle temel ve
kurumsal stirimlerde bulunmaktadir. Temel siirlim, iicretsiz olarak sunulan giris
seviyesinde bir sunumdur ve kuruluslarin, biiyiik veri analizi hakkinda bilgi
edinmelerine yardimci olur. Miisteriler hazir olduklarinda kurumsal stirlime

sorunsuzca gegebilmektedirler.

WX2 Kognitio Analitik Platformu, hizli ve 6lgeklenebilir bir bellek i¢i analitik
veritabani platformudur. 3 yoldan dagitilabilir: yalnizca yazilim lisanslamasi olarak,
endiistri standardi donanimda ¢alisan tamamen konfigiire edilmis bir veri ambar cihazi
veya Kognitio’nun bulut tabanli veri ambar1 hizmeti olarak (DaaS) ¢6ziim sunulur.
WX2 miisterisinin en biiyiik verileri, 9 %2 terabayt kullanici verisi i¢in bir lisans satin
aldi. Tipik Kognitio WX2 yapilandirmalari, CPU c¢ekirdegi basina yiizlerce kullanici
verisi dizisine sahiptir. Diiglim noktalar tarafindan 6l¢iilen en biiyiik mevcut sistem

300 sunucuya sahiptir.

ParAccel Analitik Platformu (PADB), MPP analitik veritabani platformu sunmaktadir.
Sorgu optimizasyonu ve derlemesi, sikistirma ve ag baglantisi i¢in giiclii 6zelliklere
sahiptir. Herhangi bir uzunluga ve karmagikliga bakilmaksizin yapilandirilmis sorgu

dili (SQL) kodunu optimize edebilen Omne optimizer ile birlikte gelir.
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IBM InfoSphere Streams, minimum milisaniyelik yanit siiresince biiyiik miktarlardaki
akan verilerin siirekli bir sekilde analiz edilmesini saglar. IBM’in bu {irlinii, ¢ok ¢esitli
yapisal ve yapisal olmayan veri tiirlerini destekleyebilen oldukga 6l¢eklenebilir ve

cevik bir altyap1 saglar.

SAND Analitik Platformu, MPP ile dogrusal veri 6l¢eklenebilirligi saglayan siitunsal
bir analitik veritabani platformudur. Karisik is yiikleri ve sonsuz sorgu optimizasyonu
ile binlerce es zamanl kullaniciy1 destekleyecek sekilde tasarlanmistir. Ayrica aninda
veri testi i¢in bellek i¢i analiz, tam metin arama ve veri testi igin SANDbox’1 destekler.
SAND Analitik Platformu, miisteri pazarlamasi, doniisiim analitigi ve finansal analitik

gibi karmasgik analitik gérevlere odaklanmaktadir [29].

3.6. BUYUK VERI ANALIZI

Son on yilda sirketler biiylik verileri avantajlara doniistiirmek icin stratejik kararlar
aldilar. Biiyiik miktarlardaki verinin mevcut c¢evrimi¢i depolama sistemlerinin

potansiyelini ve genel bilgisayar sistemlerini zorladig1 goriilmektedir.

Her yil daha fazla artacak olan biiyiik verileri veri bilimcileri yonetmek zorunda
kalacaktir. Biiyiik veriler bize ¢esitli alanlardaki ¢ok miktarda veriyi sunup bu alanlari
gelistirmek icin bir firsat sunmaktadir. Cesitli ¢evrimig¢i aligveris web siteleri
EBay.com gibi biiyiikk veri setleri kullanir. 7.5 ve 40 petabayt (PB) boyutundaki
ambarlar ile Hadoop arama kiimesini kullanmaktadir. Amazon o6zellikle Linux’u

kullanmakta ve veritabanlarinin kapasitesi 7.8, 18.5 ve 24,7 terabayt (TB)’ tir.

Cevremiz biiyiik verilerle doludur. Onemli nedenleri arasinda; sirketler icin
kullanicilar ve artan sosyal medya kullanimlari, analog teknolojiler yerine dijital
teknolojilerin kullanimindaki artis, internete bagl cihazlarin ve sistemlerin artisi

goriilmektedir.
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3.7. DAGITIK DEPOLAMA SiSTEMLERI

Bir ag baglantis1 sayesiyle biligisayarlarin sahip oldugu yazilim ve donanim
bilesenlerinin haberlesebildigi sistemlere dagitik sistemler denir. Dagitik depolama ise
verilerin bir ya da daha fazla sunucu iizerinde depolanip istemci bilgisayarlarin bu
verilere erisebilmelerini saglayan dosya istemidir. Karasulu ve Korukoglu (2008),
makalelerinde dagitik depolama sistemlerinin yapisal karsilastirmasi yapilmistir [30].
Sekil 3.3’te dagitik sistem mimariSi yapist gosterilmistir. Biiyiik verileri isleme ve
degerlendirme i¢in tutarl verileri 6l¢eklenebilir 6zellikte bir depo olusturmak gerekir.
Yiiksek hacimli veriyi dagitik depolama alanlarinda depolamak ve kullanmak igin bazi

ozelliklere sahip olmasi gerekir.
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Sekil 3.3. Dagitik sistem mimarisi.
3.7.1. Tutarhhk
Bu depolama sisteminin en énemli &zelligidir. Ozdes verilerin ¢ok sayida kopyasi
alinir. Dagitik depolama sistemi, verileri depolayacak sayida sunucuya sahiptir.

Kullanilabilirligini saglamak i¢in parcalara bdliiniinen veriler farkli sunucu

sistemlerinde saklanir. Sunucu hatasi olasilig1 veri tutarsizligina neden olabilir.
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3.7.2. Kullanilabilirlik

Dagitik depolama sisteminde sunucularin sunucu hatasiyla karsi karsiya kalmasi
kullanilabilirlik agisindan tercih edilmeyen bir durumdur. Sunucu hatalar1 durumunda

sistemlerin birbirinden etkilenmemesi istenir.

3.7.3. Bolme Toleransi

Dagitik depolama sisteminde, sunucular birbirlerine bir ag araciligiyla baglanirlar.
Baglanti, diigiim hatasi veya gecici tikanikliklar olabilir. Bu sistemler az bir miktarda

toleransa sahiptir.

3.8. HADOOP

Apache Hadoop projesi, giivenilir, 6l¢eklenebilir, dagitilmis bilgi islem igin agik
kaynakli yazilimlar gelistirmektedir. Apache Hadoop yazilim kiitliphanesi, basit bir
programlama modeli kullanarak genis veri kiimelerinin bilgisayar kiimeleri arasinda
dagitilmasini saglayan bir ¢ercevedir. Uygulamalar, binlerce bagimsiz bilgisayar ve
petabayt veri ile galismaya olanak tanimaktadir. Sekil 3.4’te Hadoop mimari yapisi
gosterilmistir. Hadoop, Google’in MapReduce ve Google Dosya Sistemi’nden (GFS)
elde edilmistir [27].

Sekil 3.4. Hadoop mimari yapisi.

Hadoop genis yelpazeli bir ekosisteme sahiptir. Map-Reduce, Pig, Hbase, Zookeeper,

Spark, Kafka gibi bir¢ok islevi biinyesinde bulunduran Hadoop sistemi veri
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bilimcileri igin ¢ok kullaniglt bir yapt sunmaktadir. Sekil 3.5’te Hadoop ekositemi
gosterilmistir. Hadoop kendi icerinde bir ¢ok projeyi barindirir.Dagitik dosya sistemi
icin HDFS kaynak yonetimini saglayan YARN, SQL benzeri sorgular i¢in Hive,
veritabani ¢oziimii igin HBASE, makine 6grenmesi yontemleri i¢in Mahout ve MLLIib,
arama ve dizin olusturma igin Solr ile Lucene, iliskisel veritabanlari ile Hadoop sistemi
arasinda veri aktarimini saglayan Sqoop, giinliik verilerin toplanmasini, bir araya

getirilmesini, tasinmasini saglayan Flume bunlardan bazilaridir.
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Sekil 3.5. Hadoop ekosistemi.

3.8.1. HDFS Mimatrisi

(HDFS), hata toleransini saglayan, emtia donaniminda galismak iizere tasarlanmis veri
isleme motoruna sahip dagitilmis bir dosya sistemidir. HDFS, uygulama verisine
yiiksek verimli erisim saglar ve biiyiik veri kiimelerine sahip uygulamalar ig¢in

uygundur. Hadoop, binlerce sunucudaki verileri depolayabilen bir dagitilmis dosya
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sistemi HDFS ve bu makineler arasinda isi ¢alistiran (Haritalama/indirgeme isleri
(Map-Reduce)) bir aragtir; bu veriler verinin yakininda ¢alisir. HDFS, master/slave
mimariye sahiptir. Biiyiik veri, otomatik olarak, hadoop kiimesindeki farkli diigtimler
tarafindan yoOnetilen parcalara ayrilir. Hadoop bagimsiz, biiyilkk verilerin
hesaplanmasini giiglendiren java tabanli, dagitik bir bilgi islem ortami gergevesine
sahiptir. Apache Software Foundation, Hadoop’u Apache’nin bir pargasi olarak

desteklemektedir.

HDFS, makineler arasinda ¢ok biiyiik dosyalar1 biiylik bir kiimede giivenilir bir sekilde
depolamak igin tasarlanmistir. Her dosyayi bir dizi blok halinde depolar ve son blok
haricindeki bir dosyadaki tiim bloklar ayni boyuttadir. Bir dosyanin bloklar1 hata
tolerans1 i¢in c¢ogaltilir. Blok boyutu ve c¢ogaltma faktorii, dosya basina
yapilandirilabilmektedir. Bir uygulama, bir dosyanin ¢ogaltma sayisin1 belirleyebilir.
Cogaltma faktorii, dosya olusturma zamaninda belirtilebilmekte ve daha sonra
degistirilebilmektedir. HDFS’deki dosyalar bir kez yazilir ve herhangi bir zamanda
kesinlikle bir yazara sahip olurlar. NameNodu, bloklarin ¢ogaltilmasi ile ilgili tiim
kararlar1 vermektedir. Kiimedeki her DataNode’dan periyodik olarak bir Heartbeat ve
bir Blockreport alir. Bir Heartbeat alindiginda, DataNode’un diizgiin ¢alistig1 anlagilir.
Bir Blockreport, bir DataNode’daki tiim bloklarin bir listesini igerir. HDFS’nin gorevi,
bir sunucu ve iki bagimli diiglim olan iki paralel kiime tizerinde dagitim islemidir. Veri

analizi gorevleri bu kiimelerde dagitilmaktadir.

3.8.2. Map-Reduce

MapReduce, 2004 yilinda Google tarafindan genis veri kiimeleri {izerinde dagitik
hesaplamay1 desteklemek iizere tanitilan bir yazilim gergevesidir. MapReduce bir
programlama modelidir. Anahtar/deger cifti kiimesi ve ayn1 anahtarla iligkili tiim ara
degerleri birlestiren bir azaltma fonksiyonu iiretmek i¢in bir anahtar/deger ciftini

isleyen bir harita islevi belirttiler [27].

Map-Reduce yapist Java, C++, Python, Perl, Ruby, C vs. gibi bir¢ok dille
gelistirilebilmektedir. Apache Hadoop gibi biiyiik sistemlerle kullanilabilmektedir.

Gazal ve Kaur (2015), calismalarinda biiyiik veri depolama stratejilerini
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incelemiglerdir. Map-Reduce yapilacak isleri parcalara ayirip ayrilan ig pargaciklarini
diger sunuculara dagitmaktadir. Diger sunucularda islenen verilerin sonuglarini

birlestirip tek bir sonuca indirgeyen bir yap1 sunmaktadir [31].

“Map” adimi: Ana digiim girisi alir, daha kiiciik alt parcalara ayirir ve onlar isgi
diigtimlerine dagitir. Bir is¢i diigimii bunu tekrar yaparak cok diizeyli bir agag
yapisina gotiiriir. Is¢i diigiimii daha kiiciik olan sorunu isler ve cevabi ana diigiime geri
gonderir. Harita, bir veri alanindaki bir tiire sahip bir ¢ift veri alir ve farkli bir alandaki

ciftlerin bir listesini dondiirtir:

Map (K1, V1) — liste (K2, VV2)

“Reduce” adimi: Ana diigim, daha sonra tiim alt problemlere cevaplari toplar ve

onlari, baslangigta ¢ozmeye ¢aligilan sorunun cevabi olan ¢iktiyr olusturmak igin bir
sekilde birlestirir. Rediiksiyon iglevi daha sonra her bir gruba paralel olarak uygulanir;
bu da ayn1 alanda bir deger toplulugu olusturur:

Reduce(K2, liste (V2)) — liste (V3) [27].

Sekil 3.6’da Map-Reduce sisteminin Map, Shuffle ve Reduce islemlerinin ¢alisma

yapist gosterilmistir.
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Sekil 3.6. Map-Reduce mimarisi [32].

3.8.2.1. Map-Reduce Bilesenleri

Ad-Diigiimii (Name-Node): HDFS meta verilerini yonetir, dogrudan dosyalarla

ilgilenmez.

Veri Diugiimii (Data-Node): Her blok i¢in HDFS-defaultreplication diizeyinin

bloklarmi depolar.

Is izleyicisi (Job Tracker): Yeni hesaplardaki isyeri tahkiklerini planlar, ayirir ve izler.

Gorev lzleyicisi (Task Tracker): Map Reduce islemleri calistirir, genel olarak

kullanigl haritalar, rediiktorler ve boliiciilerden olusan bir kiitliphane ile birlikte gelir.
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3.8.2.2. Map-Reduce Teknikleri

1. Harita() girisinin hazirlanmas1 -  “MapReduce sistemi” Map islemcilerini, her
islemcinin lizerinde ¢alisacagi K1 giris anahtarini atar ve o islemciye o anahtar degeri
ile iliskili tim girig verilerini saglar.

2. Kullanici tarafindan saglanan Map() kodunu calismasi - Map(), her K1 anahtari
degeri icin tam olarak bir kez ¢alistirilir ve K2 anahtar degerlerine gore diizenlenmis
cikti iiretilir.

3. Reduce isleminin Map ¢iktis1 “Shuffle” - MapReduce sistemi Reduce islemcilerini
belirler, her iglemcinin iizerinde calismasi gereken K2 anahtar degerini atar ve o
islemciye o anahtar degeriyle iligkili tiim Map tarafindan olusturulan verileri saglar.
4. Kullanic1 tarafindan saglanan Reduce() kodu - Reduce(), Map adiminda iiretilen her
K2 anahtar1 degeri i¢in bir kez galigtirilir.

5. Son ¢ikt1 tiretimi - MapReduce sistemi, tiim Reduce ¢iktisini toplar ve nihai sonucu

elde etmek i¢in K2’ye gore siralar.

Bir HDFS kiimesi, dosya sistemini yoneten bir ana sunucu olan tek bir NameNode’dan
olusur. Buna ek olarak, kiimede her diiglim basina bir tane olmak iizere, iizerinde
calistirdiklar1 diigiimlere bagli depolamay1 yoneten bir dizi DataNode vardir. HDFS
bir dosya sistemi ad alanin1 sunar ve kullanici verilerinin dosyalarda saklanmasina izin
verir. Dahili olarak, bir dosya bir veya daha fazla bloga béliiniir ve bu bloklar bir
DataNode kiimesinde saklanir. NameNode, bloklarin Datanodlara eslestirilmesini
belirler. HDFS, makineler arasinda ¢ok biiyiik dosyalar: biiyiik bir kiimede gilivenilir
bir sekilde depolamak i¢in tasarlanmistir. Her dosyayi bir dizi blok halinde saklar.

3.8.3. Hadoop Kiimesi Ust Diizey Mimarisi

Hadoop kiimesi tek bir ana ve birden fazla koleden diger bir deyisle “isci

diigiimleri’nden olusur. Sekil 3.7 ‘de HDFS mimari yapis1 gosterilmistir.
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Metadata (Name, replicas, ...):

Namenode /homeffoo/data, 3, ...

Metadata ops’|
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Sekil 3.7. HDFS mimarisi.

Map, Reduce ve Shuffle islemleri TaskTracker ve JobTracker siireglerinden olusur.
Ana diigiim bir JobTracker, TaskTracker, NameNode ve DataNode’dan olusur. Kole
veya is¢i diiglimii, hem bir DataNode hem de TaskTracker gibi davranir. Daha biiyiik
bir kiimede, HDFS, dosya sistemi dizinini barindirmak i¢in 6zel bir NameNode
sunucusu ve ad diiglimiiniin bellek yapilarinin anlik goriintiilerini olusturan ve bdylece
dosya sistemi bozulmasini 6nleyen ve veri kaybini azaltabilen ikinci bir NameNode

ile yonetilir [27].

Biiyiik Veri 6zel niteliginden dolayi, dagitik dosya sistemi mimarisinde saklanir.
Apache’nin Hadoop ve HDFS, Biiyiik Verileri depolamak ve yonetmek i¢in yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Biiylik Verileri analiz etmek, hataya dayanikli, esnek ve
Olceklendirilebilir genis dagitilmis dosya sistemlerini icerdigi i¢in zor bir istir. Map
Reduce, Biiyiikk Verilerin verimli analizi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
Birlesmeler ve dizin olusturma, grafik arama gibi diger teknikler gibi geleneksel
DBMS teknikleri, Biiylik Verilerin siniflandirilmasi ve kiimelenmesi i¢in kullanilir.
Bu teknikler Map Reduce’da kullanilmak iizere benimsenmektedir. Map Reduce,
esleme, siralama, karistirma ve nihai azaltma ile dosya indekslemesini kullanan bir

minimizasyon teknigidir.

Terabayt ve petabayt 6lgekli veri setleri hizla yayginlagsmakla birlikte, ayn1 zamanda,

dogru hesaplama araglari ile kilidini agmay1 bekleyen, biiytlik bir degerin gomiilii
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oldugu konusunda fikir birligi mevcuttur. Map Reduce, Hadoop ve HDFS gibi Biiyiik
veri analiz araglari, kurumlarin miisterilerini ve pazarini daha iyi anlamakta, boylelikle
daha iyi is kararlar1 ve rekabet avantajlari saglamasina yardimci olmayi taahhiit
etmektedir. Bilgi isleme araglar1 ve uygulamalari1 olusturan miihendisler i¢in, siirekli
veri akisi iireten genis ve heterojen veri kiimeleri, makine ¢eviriden spam algilamaya

kadar genis bir yelpazede gorevler i¢in daha etkili algoritmalarin tasarlanmasini saglar.

Map Reduce tek basina biiylik dagitik veri setlerini analiz etme yetenegine sahiptir;
ancak Biiytik Veri’nin heterojenligi, hiz1 ve hacmi nedeniyle geleneksel veri analizi ve
yonetimi araglari i¢in bir zorluktur. Ayrica, web 6l¢ekli veriler evrensel degildir ve
heterojendir. Biiyiikk Verilerin analizi i¢in veritabani1 entegrasyonu ve temizlenmesi

geleneksel madencilik yaklagimlarindan ¢ok daha zordur.

Veri ambari, raporlama ve ¢evrimigi analitik isleme (OLAP) konusundaki geleneksel
deneyim, gelismis analitik formlar i¢in farklidir. Kuruluslar, 6zellikle ileri analiz
olarak adlandirilan belirli analiz yontemlerini uygulamaktadirlar. Bunlar, genellikle
tahmin analizi, veri madenciligi, istatistiksel analiz, karmasik SQL, veri
gorsellestirme, yapay zeka, dogal dil isleme gibi ilgili teknikler ve arag tiirleri
toplulugudur. MapReduce, veritabani igi analitik, in-memory veritabanlari ve siitunlu
veri depolar1 gibi veritabani analitigi platformlar1 standartlagtirmak i¢in kullanilir.
Arastirmacilar ve akademisyenler igin zor olan, genis veri kiimelerinin 6zel isleme

sistemlerine ihtiya¢ duymasidir.

HDFS {izerinde yer alan Map Reduce, Veri Bilimcilerine Biiyiik Verilerin analizinin
yapilabilecegi teknikleri verir. HDFS, orijinal Google Dosya Sistemi’ni kapsayan bir
dagitilmis dosya sistemi mimarisi olup Map Reduce islemi, MapReduce’un her
asamasinda uygulanabilecek esleme, karistirma, dizin olusturma, gruplama ve azaltma

gibi verimli veri isleme teknikleri kullanir.
Giliniimiizde ¢ok fazla veri dogas1 geregi yapilandirilmis formatta degildir. Goriintiiler

ve videolar goriintii igin yapilandirilmis ancak semantik igerige sahip ve arama igin

yapilandirilmamigken, tweet’ler ve bloglar zayif yapili metin pargalaridir:
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bu tiir i¢erigi daha sonraki analizler i¢in yapilandirilmis bir bigime doniistiirmek biiyiik

bir zorluktur.

Hadoop ve HDFS ¢ergevesinin birer pargasi olan Hive, Pig ve Mahout gibi araglarin,
verilerin hizin1 ve heterojenligini ele alan, 6n tanimli ve kesin veriler kullanilan Biiytik
Veri analiz araglarinin bir goriintiisii verilmektedir. Kullanilan tiim araglar i¢in HDFS
tizerindeki Hadoop temel mimaridir. Flume ve Zookeeper ile Oozie ve EMR, standart
Biiytik Veri yonetim araglar1 olan verilerin hacmini ve dogrulugunu isleme koymak

icin kullanilir.

Biiyiik 6lgekli veri islemleri zor bir istir, yiizlerce veya binlerce islemci yonetmek ve
paralellestirme ve dagitilmis ortamlar1 yonetmek daha zordur. Nandimath vd. (2013),
makalelerinde, Map Reduce, dagitilmis ve paralel G/C zamanlamasini destekleyen
hataya dayanikli ve 6lgeklenebilirligi destekleyen ve durum i¢in dahili siireglere ve
Biiyiik Veri’deki heterojen ve biiyiik veri kiimelerinin izlenmesine sahip oldugu

belirtilen sorunlara ¢6ziim sunan bir yap1 oldugu incelenmistir [33].
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BOLUM 4

APACHE SPARK TEKNOLOJISI

[k olarak Kaliforniya Universitesi Berkeley AMPLab laboratuvarinda gelistirilen
Spark cekirdek siiriimii daha sonra Apache Software destegi alarak Apache yazilim
firmasina bagislanmigtir. Needell ve Warner (2014), ¢alismalarinda Spark’in tiim
kiimeleri ortiik veri paralellestirme ve hata toleransiyla programlamak i¢in bir arayiiz
sagladigi belirtilmistir [34]. Apache Spark dil bagimliligini1 en aza indiren bir yapi
kullanmaktadir. Temelde hiz faktoriinii en yiiksege ¢ikarmak icin Java ile yazilmis
olan Spark mimarisi R, Scala ve Python dillerini desteklemektedir. Analiz esnasinda
cekirdek yapiya sahip olan Java, Python dilinden iki kat siire tasarrufu yaparak daha
hizl1 bir analiz siiresi vermekle beraber kod yazim maliyeti olarak Python’in gerisinde
kalmaktadir. Caligma kapsaminda kullanilan MLIib kiitiphanesi R ve Scala ile
olusturulmustur. Spark MLIib kiitliphanesi, dagitik bellek tabanli Spark mimarisi
sayesinde ¢ogunlukla Apache Mahout tarafindan kullanilan disk tabanli uygulamaya
gore dokuz kat daha hizli olan Spark ¢ekirdegi iizerine gelistirilmis makine 6grenmesi
cercevesi analizlerini yapar. Michael (1997), calismasinda makine Ogrenmesi
algoritmalarinin dogru ve hizli bir sekilde analiz edilmesi gerektigini belirtir [35].
Spark, atas1 olan Hadoop mimarisine ait HDFS’e gore yiiz kata kadar daha hizl
kiimeleme islemi yapmaktadir. Bu sayede verilerin analiz ortamlarina adaptasyonunda
zaman tasarrufu saglamakla beraber biiyiik veri analizi olarak adlandirilan ¢ok biiytik

Olgekte analiz islemlerinde kaynak kullanimini en iyi seviyeye cekmektedir [36].

Apache Spark, Berkeley Universitesinde AMPLab ortaminda gelistirilen Hadoop veri
isleme platformuna benzer hizli ve genel amagh bir kiime bilgi islem sistemidir.
Hadoop’a benzer sekilde, Spark Hadoop Dagitik dosya sistemi iizerine kurulmustur.
Ancak Hadoop’un aksine, dongiisel bir veriye bagl degildir. Bunun yerine, Spark bir
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dongiisel veri kullanir. Algoritmanin her asamasinda, onbellege alinan verilere
dogrudan erisilebilir. Sistemden veya ana diigiimden defalarca okumak zorunda
kalmaz [34]. Sekil 4.1°de Hadoop ve Spark’in Lojistik Regresyon calisma zamani

karsilastirilmasi gosterilmistir.

“ Hadoop = Spark

-

4000

&

£ 3000

2000

©

£ 1000

]

O 5 10 20 30

iterasyon Sayisi

Sekil 4.1. Apache Spark ve Hadoop Lojistik Regresyon Karsilagtirmasi.

Spark, RDD soyutlamasi iizerine merkezlenmis bir uygulamadir. Programlama
arayiizii Java, Python, Scala ve R ile sunulmustur. Tamamiyla bagimsiz olarak
caligabilmekte, bilgisayarda yiiklii olan Java Sanal Makinasi (Java Virtual Machine,
kisaca JVM) iizerinden islem yapmaktadir. Matei vd. (2012), calismalarinda Spark’in
Hadoop mimarisi ile karsilastirilinca herhangi bir platform bagimhiligi olmadigi
belirtilmistir [37]. Hadoop veri analizi islemleri icin HDFS saklama biriminden ve
MapReduce programlama modeli olan bir isleme béliimiinden olusur. Hadoop
okudugu dosyalar1 bloklara boler ve disk iizerine yazar ya da diiglimler tizerine dagtir.
Daha sonra paketlenmis veriyi tekrar okuyarak islemeye baslar. Hadoop temelde
paralel programlama mimarisini kullanarak hiz kazanmaktadir ancak islemlerini
HDFS {izerinden diske yazip tekrar okuyarak analiz eder. Analiz bittikten sonra tekrar
diske yazar ve sonuglari verir [38]. Hadoop dagitilmis bir dosyalama sistemi sunarken
Spark bundan farkli olarak bellek i¢i veri isleme olanag: tanir. Spark’in sistem bellegi
tizerinden islem yliriitme yaklasimi neredeyse yliz kata kadar hiz artig1 saglamakta ve
analistin sonuglara ulastmini hizlandirmaktadir. Ancak arzu edilen biiyiik veri
senaryosu Hadoop ve Spark’in beraber ¢alisabilme ortamidir. Bellekte yetersiz alan
olmasi yani tasma durumunda Spark tagan veriyi bolerek HDFS haline getirmekte ve

sistemin gecici klasoriinde saklamaktadir. Sonuca
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ulastiktan sonra gecici klasordeki dosyalart silerek analist i¢in dosya alant agmaktadir.

Sekil 4.2.’de Apache Spark’1 olusturan kiitiiphaneler gosterilmektedir.

SPARK J§ MLIib
Streamingl| (machine
learning)

APACHE SPARK

Sekil 4.2. Apache Spark bilesenleri.

Apache Spark, Hadoop sistemine kars1 gelistirilmis bir yapr degil aksine Hadoop
sisteminden daha fazla fayda saglanmasi amacina yonelik gelistirilmistir. Apache
Spark’1 Hadoop sisteminden bagimsiz diisiinemeyiz. Clinkii Spark Hadoop’un HDFS

dosya yapisini lizerinde ¢alismaktadir.

Spark SQL: Yapisal veriler igin kullanilan Spark bileseni olup ayrica SQL ve
Hibernate sorgulama dili (HQL) dili ile Parquet, Json, Hive tablolar1 sorgulanabilir.
Komplex analitik islemleri RDD’ler ile desteklenen operasyonlar ile kolayca
gelistirilebilir.

Spark Streaming: Siirekli akan verileri islemek i¢in kullanilan Spark bilesenidir.

RDD’ler disk ile bellekte bulunan veriler ile anlik akan verileri birlikte islenebilir.
Ozellikle sosyal medya verileri bu kiitiiphane ile islenebilmektedir. Spark motoru
gelen verileri islemek i¢in verileri mikro yi1gin halinde gruplar. Bu, ayrik bir akimdir
(DStream) ki, RDD setini temsil eder.

MLIib: Siniflandirma, kiimeleme, regresyon gibi makine 6grenmesi algoritmalarini
igeren Spark bilesenidir. Makine 6grenme algoritmalar1 dagitik ¢alisabilecek sekilde

planlanmis ve optimize edilmistir.
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GraphX: RDD’lerin yonlii graflara doniistiiriiliip islenmesini saglar. Paralel olarak
islenebilme 6zelligine sahip bu kiitliphane grafi olusturan nokta ve baglantilara farkli

Ozellikler tanimlayabilir.

MLIib: Siniflandirma, kiimeleme, regresyon gibi makine 6grenmesi algoritmalarini
iceren Spark bilesenidir. Makine 6grenme algoritmalar1 dagitik ¢alisabilecek sekilde

planlanmis ve optimize edilmistir.

Apache Spark dlgeklenebilir veri isleme icin genel bir kiime hesaplama altyapisidir.
Hata toleranst ve emtia donaniminda calisacak sekilde tasarlanmustir. ki asamali
Map/Reduce ile islemler arasinda hizli veri paylasimini destekler. Spark, Amazon S3,
Hadoop HDFS ile herhangi bir POSIX dosya sistemi ile uyumludur. Xin vd. (2014),
makalelerinde Spark’in, in-memory 6zelligi ile is yiiklerini isleme yetenegine sahip
olmasi belirtilmistir [39].

Hata toleransi, Yonlendirilmis diiz agac grafigi (DAG) yapisina sahiptir. Onemli
Olctide kullanilan okuma/yazma islemlerinin sayisini azaltip MapReduce isleminde
daha fazla zaman verimliligi saglar. Spark, HDFS gibi Hadoop elemanlar ile
uyumludur. Hive ve YARN kullanarak bir Hadoop kiimesinin {izerinde ¢alisabilir.
MLIib, Spark Scala’da yazilmistir ve Scala, Java, SQL, Python ve R yoluyla da

kullanilabilir.

Apache Spark, biiylik 6lgekli veri isleme icin popiiler bir agik kaynak platformu olup
tekrarli makine 6grenme uygulamalart i¢in ¢ok uygundur. Spark’in agik kaynakli
dagitik makine 6grenme kiitiiphanesi MLIlib, genis bir 6grenim ayarlar1 yelpazesi ve
istatistiksel, optimizasyon ile lineer cebirsel 6zellikler saglamasi islevsellik 6zelikleri
arasindadir. Spark ile birlikte gelen MLIib, birgok dili desteklemekte ve gelistirmeyi
basitlestirmek i¢in Spark’in zengin ekosistemini giliglendiren iist diizey bir end-to-end
pipelines API saglamaktadir. Meng vd. (2015), calismalarinda, MIlib katkida
bulunanlarla hizli bir sekilde biiyiimekte ve daha fazla biiytimeyi desteklemek ve
kullanicilarin hizli bir sekilde hizlanmalarina olanak tanimak icin canli, agik kaynakli

bir topluluk ile genis dokiimanlar igerdigi belirlenmistir [40].
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Son yillarda Biiylik Veri kavraminin ¢ok dikkat ¢ekmesi nedeniyle biiytiik verileri
analiz etmek bugiiniin ortak gereksinimi haline gelmistir. Toplu verilerin analiz
edilmesi kolay bir islem degildir. Ozellikle twitter gibi siirekli akan veri kaynaklar

gibi biiyiik miktardaki verileri analiz etmek i¢in biiylik bir miicadele gerekir.

Apache Spark, en yaygin kullanilan agik kaynak yapilarindan biri olup biiyiik veri i¢in,
zengin dillere entegre edilmis isleme motorlarina sahip API’ler ve genis kiitiiphaneler
barindirir.  Spark’in  performans kullanimi  gelistirilmeye devam etmektedir.
Kullanilabilirlik tarafinda, Spark’in genis veri analizi algoritmalarinin 6lg¢eklenebilir
stirimlerini iceren standart kiitiiphane kiimeleri gelistirilip artmaktadir. Spark’in
makine 6grenme kitapligt MLIib, 6nceki yillara gore gelistirilmistir. Harici veri
kaynaklarina erisimi kolaylastiran API’ler gelistirilmistir. Armbrust vd. (2015),

caligmlarinda Spark’in performans ve kullanabilirligi incelenmistir [41].

Grafik isleme uygulamalariin performansinin iyi olmasi gerekir. Grafik verilerinin
veri akisin1 saglayan sistemlerin hizlandirilmasimi saglayan algoritmalar tercih
edilmektedir. Apache Spark’in sundugu grafik isleme kiitiiphanesi olan GraphX
incelenip dagitik veri akis sistemini kullanan bu kiitiiphanenin mevcut grafik API’leri
ile diisiik maliyet gerektirdigi goriilmiistiir. Gonzalez vd. (2014), calismlarinda grafik
algoritmalar1 ic¢in, GraphX bir temel veri akisi sisteminden daha hizli oldugu

gorilmistiir [42].

MLIib, makine 6grenme algoritmalarini barindiran agik kaynakli ve genis kapsamli bir
kiitiphanedir. Spark, bellek i¢i dagitik veri isleme motorudur ve biyik veri
kullanimlar i¢in hizli bir popiilerlik kazanmistir. Spark toplu islem ve akan veriyi
islemeye olanak tanir. Her iki paradigmayr kullanarak makine 06grenimi
gerceklestirilebilir. MLIib ayrica birgok matematiksel ve istatistiksel yontemler ile veri
On isleme ve model degerlendirmeyi destekler. Bir¢ok kullanima hazir siniflandirma,
regresyon, Oneri, kiimeleme ve boyut azalma modelini sunar. Spark ve MLIib,
Mahout’la kiyaslandiginda olduk¢a hizli olup bu algoritmalar1 uygulayan ve

degerlendiren akademik caligmalarin sayisinda artis goriilmektedir.

MLIib kiitiiphanesi asagidaki algoritma ve yardime1 uygulamalari igermektedir:
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. Lojistik regresyon ve dogrusal destek vektor makinesi (SVM)
. Smiflandirma ve regresyon agaci
. Rasgele orman ve gradyam gii¢clendirilmis agaglar

. Alternatif en kiiciik karelerle (ALS) oneri

g B~ W N B

. K-means kiimeleme, Bisecting k-means, Gauss karigimlari (GMM) ve kuvvetli
iterasyon kiimelendirmesi

. Latent Dirichlet ayirma (LDA) yoluyla konu modellemesi

. Hizlandirilmis ariza siiresi modeliyle hayatta kalma analizi

. Tekil deger ayrisma (SVD) ve QR ayrismast

. Temel bilesen analizi (PCA)

O o0 93 O

10. L1, L2 ile lineer regresyon ile elastik ag diizenlestirme

11. Izotonik regresyon

12. Multinomiyal / binomiyal Naive Bayes

13. FP-biiylime ve birliktelik kurallari ile arastirma madenciligi
14. PrefixSpan ile ardisik desen incelemesi

15. Ozet istatistikler ve hipotez testleri

16. Ozellik doniisiimleri

17. Model degerlendirmesi ve hiper parametre ayari [43].
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BOLUM 5
BUYUK VERININ APACHE SPARK iLE ANALIZI

Bu boliimde Apache Spark teknolojisiyle biiyiik veri iizerinde siniflandirma kiimeleme
ve aykir1 deger tespiti uygulamalari yapilmistir. Apache Spark’in MLIib kiitiiphanesi
kullanilarak biiyiik veri lizerinde uygulanan Naive Bayes, K-means ve Gaussian

Mixture algoritmalarinin sonuglari incelenmistir.

5.1. DENETIMLI MAKINE OGRENMESI YONTEMIi NAIiVE BAYES iLE
APACHE SPARK ORTAMINDA TEXT SINIFLANDIRMA

Veri madenciliginin 6nemli bir alan1 olan metin madenciligi Apache Spark’in makine
O0grenmesi algoritmalar1 ile kullanimi oldukg¢a genis bir alana ulagsmistir. Apache
Spark’in MLIib kiitiiphanesinin sagladig1 denetimli ve denetimsiz 6grenme mimarisi
ile verilerin analiz siiresi ve tutarliligt arttirilmistir. Spark’in genel kullanim alanlart

Sekil 5.1°de gosterilmektedir.

I Uygulama Alanlan

sKurumsal ise Zekasi ve Rekabet Piyasasi
*Ulusal Giivenlik ve istihbarat

*Bilimsel Metinlerin islenmesi
*Duygusal Analiz Araclan

eMetin Siniflandirma

*Dogal Dil isleme

Sekil 5.1. Spark’in Metin madenciligindeki kullanim alanlari.

Metin madenciligi, metinlerden verimli ve yiiksek kalitede anlamlarin ¢ikarimi igin

kullanilmaktadir. Robbs vd. (1982), makalelerinde metinlerden yiiksek kalitede bilgi

36



cikarimi genel olarak istatistiksel olarak desen tarama ve makine 6grenmesi gibi
uygulamalardan gecerek desenlerin olusturdugu egilim ile saglandig1 belirlenmistir
[44].

Metin madenciliginde ilk asama uygulamanin iizerinde calistirilacak olan verinin
diizenlenmesi ile baglar. Cogunlukla tiiremis dil ozelliklerinin temizlenmesinin
yanisira anlam c¢ikarilabilecek kelimelerin analiz ortamina uygun veri tabani ya da
kullanilan gerg¢eve yapisinin depolama alanina eklenir. Cohen ve Hunter (2008),
yaptiklart metin analizi sirasinda belirli kaliplar tiiretebilmek i¢in algoritmadaki egitim
setleri olusturmuslardir [45]. Bu setler, analizi yapilacak olan metin veya metinlerden
belirli bir anlam ¢ikarma isleminde kullanilacak olan indekslerdir. Mohri vd. (2012),
calismalarinda metin madenciliginde genellikle kullanilan yaklagim denetimli

ogrenme yontemi oldugunu belirtiler [46].

Denetimli 6grenmede yonteminde egitim verileri bir dizi egitilecek olan kelime
gruplarinin 6rneginden olusur. Brodely ve Friedl (1999), ¢alismalarindaki 6rneklerden
her biri, bir giris nesnesi (vektor) ve bir ¢ikis nesnesi (denetimli sonug sinyali) olarak
islem goriir [47]. Zaharia vd. (2010), ¢alismalarinad bir denetimli 6grenmede, egitim
verileri analiz edilir ve yeni 6rneklerdeki verilerin haritalanmasinda kullanilacak olan
bir ¢ikarim fonksiyonu tiretigini belirttiler [48]. Beklenen durumda makine 6grenmesi
algoritmasimnin egitim verilerini etiketleme sirasinda, orneklerin siif etiketlerini
dogrusal bir sekilde belirlenmesine izin verir. Vapnik (2000), calismasinda denetimli
makine 6grenme algoritmasinin 6ngoriilemeyen durumlar i¢in makul bir sekilde
genellestirme yap1 olanak tanindigi incelenmistir [49]. Duygu ve metin siniflandirma
analizi uygulamalarinda yaygin olarak metin madenciligi ve makine Ogrenmesi
algoritmalar1 kullanilir. Veri madenciligi alanindaki en 6nemli gelisme Apache Spark
teknoloji mimarisinin ortaya ¢ikist olmustur. Apache Spark a¢ik kaynak kodlu paralel

kiime isleme ¢ergevesidir.

Siniflandirma projesi i¢in Carnegie Mellon University resmi sitesinde yer alan agik
kaynak olarak dagitilan metin 6grenme grubu veri arsivleri kullanilmistir [50]. Bu veri
seti, 8 farkli ag haber grubundan toplanan yaklasik 8.000 mesaj grubundan
olusmaktadir. Biiyiik veri boyutu sikistirilmis halde 7,85 MB gibi bir boyutta iken
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acildiktan sonra 28,4 MB boyutana ulasmaktadir. Cizelge 5.1 de veri seti hakkinda
genel bilgiler gosterilmistir. Apache Spark’it bir Java-Maven tabanli projede
calistirmak i¢in pom.xml ismindeki genisletilebilir isaretleme dili dosyasindaki ayarlar
ile Maven online kiitiiphanelerinden Spark 2.10 Java arsiv dosyalari projeye eklenerek

analiz ortami1 olusturulur.

Cizelge 5.1. Veri seti 6zellikleri.

Alan Ady Veri Dosyasi Boyut

Adedi Araliklar:
sci.crypt 1000 61 KB -1KB
soc.religion.christian 1000 19 KB -1KB
alt.atheism 1000 51 KB - 1KB
sci.space 1000 40 KB - 1KB
talk.politics.mideast 997 62 KB - 1KB
comp.windows.x 1000 66 KB — 1 KB
sci.med 1000 38 KB-1KB
comp.graphics 1000 61 KB -1 KB

Olusturulan analiz ortaminda metin smiflandirma i¢in makine 06grenmesi
algoritmalarindan Naive Bayes algoritmast kullamilmistir. Naive Bayes algoritmasi
makine 6grenmesinin denetimli 6grenme tabanina dayanmaktadir. Her kategoriden
alinan 200 adet veri ile test verisi olusturuldu. Digaridan alinan analizi yapilacak olan
veri Java<RDD> haline getirilerek analiz igin sistem bellegine yiiklenir. Veri sistem
bellegine yiiklendikten sonra bosluk karakteri referans alinarak climleler veri
haritalandirma yontemi ile kelimelere ayrilir. Ayrilan kelimeler yeni bir Java<RDD>
dosyast haline getirildikten sonra analiz i¢in saklanir. Girdi verisi haritalandirma
(Map) isleminden sonra, metnin igerigini siniflandiracak olan anahtar kelimeler analiz
ortamina dahil edilir ve etiketlendirilir. Haritalandirilan girdi verisi bir vektor yapisi
haline getirilir. Vektor haline getirilen girdi verisi iginde Naive Bayes modeli ile
anahtar kelimeler aranarak kategorilere gore yatkinlik oranlari elde edilir. Naive Bayes

siiflandirma teoremi su sekilde verilmektedir:
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P(S) ko1 P(Xi 1S) > P(S;) [Ti=1 P(Xk|S)) (5.1)
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P(S;) ve P(Sj) i ve j smiflarinin oncel olasiliklaridir. Elde olan veri kiimesinden
degerleri kolayca hesaplanabilir. Naive Bayes siniflandiricisinin kullanim alani her ne
kadar kisitli goriinse de yiiksek boyutlu uzayda ve yeterli sayida veriyle x’in (nicelik
kiimesi) bilesenlerinin istatistik olarak bagimsiz olmasi kosulu esnetilerek bagarili
sonuglar elde edilebilir. Varsayimsal olarak C = {ci, C2, ..., Cm} kiimesi oldugunu
diistinelim. Dokiiman dosyasi olan D = {d1, d2, ... dn} kiimesi i¢in, K= {ki, k2, ..., ks}
benzersiz kelimelere karsilik gelen K kiimesindeki her bir sézciik bir kez D kiimesi
tizerinde gezdirilir ve olasiliksal sonucun C olmasi hesaplanarak asagida yazilan Bayes
kurali kullanilir.

P(c).P(d|c)

P(cld) = 2928

(5.2)

P(d) bilinen sabit veri kiimesinin degeridir. Naive Bayes modeli her bir kelime terimi

W, nin bagimsiz olarak “c” sinifini1 olusturdugu varsayilir. Dolayisiyla denklem

P(cP(cld)ooP(c) [T, [P(wy |c]** (5.3)

ng burada “d” dokiimani i¢indeki benzersiz kelimeleri belirtir ve ¢, da her kelimenin

frekansina karsilik gelmektedir. Navie Bayes algoritmasini kullanilirken P(c) ve

P(wi| )’y

_ Nwe (5.4)

~ N, ~
P(c) =—ve P(wi|c) =
N z:WiEW wi

N dokiiman sayisini, N, ise ¢ sinifi i¢indeki dokiimani ve N,,; ise kelime degiskeni

olan W; ‘nin c igindeki frekansini verir [35].

Naive Bayes akis semasi asagida verilmektedir. Gelistirilen yontemin sézde kodu ise

su sekildedir:
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‘ VERININ 1~ mMODEL | | VEKTORLESME |< | TESTVERisi
EGITIM SETI EGITILMESI

SINIFLANDIRILMIS SINIFLANDIRMA
VERI < ASAMASI

Sekil 5.2. Naive Bayes akis semas.

Input: Raw Data

Output: Siniflandirilma Kategorisi Oranlari
1: function FlatMap <String>

2 for all data

3: end function

4: function LabeledPoint(key, String)

5: for all training data

6: Labeled_Points convert to JavaRDD<String>
7: end function

8: train model JavaRDD<String>

9: predict = (pos prob > neg prob) ? pos : neg

10: if Predict : true

11: Labeled Count++
12: else
13: return

14: end function

Deneysel arastirmalarda Intel 17 3.4 GHz 4 ¢ekirdekli CPU ile kullanilmigtir. SSD ile
hiz faktorii arttirillmig, Spark’in  bellek {izerindeki analizinde yeterli alam
kullanabilmesi i¢in 16 Gb bellek lizerinden 13 Gb bellek, JVM iizerine sunulmustur.
Sistemin kararliligini test etmek igin 5 asamali bir uygulama yapilmustir. ilk uygulama
Cizelge 5.2°de gosterilmistir. 3 kategoriye ait 10 test verisi tlizerinden dogru tahmin

analiz sonuglari elde edildi.
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Cizelge 5.2. 3 kategoriye ait 10 test verisi ile Spark analiz sonuglari.

Kategori TE:ZZZ?SI Dogru tahmin
1 | alt.atheism tahmini 10 10
2 | comp.windows.x tahmini 10 10
3 | sci.space tahmini 10 10

Ikinci uygulamanin sonuglar1 Cizelge 5.3.°de gosterilmistir. Ik uygulama ile
kiyaslandiginda test veri sayisinin sabit kalip kategori saymin yani modeli

olusturan veri miktarindaki artisa bagl olarak dogru tahmin sonuglart belirlendi.

Cizelge 5.3. 5 kategoriye ait 10 test verisi ile Spark analiz sonuglari.

Kategori Te:ltd\égli’ISI Dogru tahmin
1 | alt.atheism tahmini 10 9
2 | comp.windows.x tahmini 10 10
3 | sci.space tahmini 10 10
4 | talk.politics.mideast tahmini 10 10
5 | sci.crypt tahmini 10 9

Ucgiincii uygulamada ikinci uygulamada oldugu gibi test veri sayis1 sabit tutulup
kategori sayis1 8’e ¢ikarildi. Cizelge 5.4° de gosterilen sonuglara gore dogru tahmin
sayis1 belirlendi. Kategori sayisindaki artigsa bagli olarak test veris sayisinin sabit

tutulmasi dogru tahmin olasiligini diisiirdiigii belirlendi.

Cizelge 5.4. 8 kategoriye ait 10 test verisi ile Spark analiz sonuglari.

Kategori TeZ;ZZ?SI Dogru tahmin
1 | alt.atheism tahmini 10 8
2 | comp.windows.x tahmini 10 10
3 | sci.space tahmini 10 10
4 | talk.politics.mideast tahmini 10 10
5 | sci.crypt tahmini 10 9
6 | sci.med tahmini 10 10
7 | soc.religion.christian tahmini 10 10
8 | comp.graphics tahmini 10 9
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Doérdiincii uygulamada test veri sayisi 200° e ¢ikartilip dogru tahmin sayilart ve bu

sayilara gore yiizdelik tahmin sonuglar Cizelge 5.5’de gosterilmistir. Dogru tahmin

sonuglarina gore test verisi sayisindaki artis dogru tahmin olasiligini artirdig

belirlendi.

Cizelge 5.5. 5 kategoriye ait 200 test verisi ile Spark analiz sonuglari.

Kategori Test verisi Dogr_u Tahmin
adedi tahmin Yiizdesi
1 | alt.atheism tahmini 200 193 96,5
2 | sci.crypt tahmini 200 189 94,5
3| sci.space tahmini 200 198 99
4 | soc.religion.christian tahmini 200 186 93
5 | talk.politics.mideast tahmini 200 181 90,5

Cizelge 5.6’ da kategori sayis1 8’e ¢ikartilip test verisi 200 olarak yapilan ¢aligma

sonucu gosterilmektedir. Genel olarak tahmin yiizde sonuglarina gore kategori

sayisinin artist dogru tahmin olasiligini azaltmstir.

Cizelge 5.6. 8 kategoriye ait 200 test verisi ile Spark analiz sonuglart.

Kategori Test ve_risi Dogr_u Tahmin
adedi tahmin Yiizdesi
1 | alt.atheism tahmini 200 185 92,5
2 | sci.crypt tahmini 200 184 92
3| sci.space tahmini 200 183 91,3
4 | soc.religion.christian tahmini 200 184 92
5 | talk.politics.mideast tahmini 200 166 83
6 | comp.windows.x tahmini 200 155 77,5
7 | comp.graphics tahmini 200 167 83,5
8 | sci.med tahmini 200 165 82,5

Yapilan analiz veri seti iizerindeki 3, 5 ve 8 farkli kategori belirlenerek sorgulanmustir.

Ateizim igerikli kategori analizi, grafik icerikli kategori analizi, windows igerikli

kategori analizi, sifreleme icerikli kategori analizi, tip igerikli kategori analizi, uzay

igerikli kategori analizi, Hristiyan igerikli kategori analizi, Ortadogu igerikli kategori

analizi kelimelerini igeren analiz uygulamasi yapilmistir. Farkli ve birbiriyle ilgili

alanlar segilerek analiz sonuglarini nasil etkilendigi
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belirlendi. Uygulamalara gore segilen kategoriler Naive Bayes ile etiketlendikten
sonra bir model {izerinde egitilerek veri kiimeleri tizerinde isleme dahil edilerek tahmin

oranlari elde edilmistir.

Bu c¢alismada metin siiflandirmasi i¢in makine dgrenmesinde Naive Bayes yontemi
kullanilarak Apache Spark iizerinde hizli metin simiflandirmasi gergeklestirilmistir.
Veri seti lizerinde terminolojilerden segilen anahtar kelimelere gore kategori tahmini

yapilmistir.

Veri boyutunun biiyiikliigii performans ve sonucu etkin bir sekilde degistirir. Makine
ogrenmesi ile giiclendirilen Naive Bayes algoritmasi ile metin siniflandirmasi etkin bir
sekilde yapilmaktadir. Bu yontem ile smiflandirma, cinsiyet tahmini, istenmeyen
mesaj analizi gibi olasilik hesaplar1 yapilabilmektedir. Spark teknolojisi ile standart
veri madenciligi gelistirilerek makine 6grenmesi algoritmalart ile islemler paralel hale
getirilmistir. Caligsma siireleri ve analiz performanslar1 ger¢ek metin verileri tizerinden

gosterilmistir.

5.2. DENETIMSiZ MAKINE OGRENMESIi YONTEMiI K-MEANS
KUMELEME iLE APACHE SPARK ORTAMINDA HIZLI VERI
KUMELEME VE AYKIRI DEGER ALGILAMA

Aykir1 deger tespiti icin farkli teknikler yillar boyunca oOnerilmistir. Anormallik
tespitinin 0ne c¢ikmasi, verilerin anormalliklerinin birgok farkli uygulama alaninda
degerli bilgiler haline donlismesinden kaynaklanmaktadir. Chawla ve Gionis (2013),
caligmalarinda K-means yonteminin, verileri kiimelemek ve aykiri degerlerin
bulunmasi igin genellestirilmis oldugu belirtilmistir [51]. Bu ¢alismanin sonucu
olarak, yontemin sapma degerlerine Karsi ¢ok hassas oldugu bulundu. K-means
kiimeleme algoritmas1 ile kredi karti dolandiriciligi algilama, Sabau (2012),
makalesinde mali dolandiricilik algilamaya [52], Issa ve Vasarhelyi (2011),

makalelerinde dolandiricilik tespitini geri 6deme gibi ¢alismalar yer almistir [53].
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Etiketsiz bir veri kiimesi lizerinde gerceklestirebilecegimiz en basit gorevlerden biri,
veri kiimesindeki birbirine benzeyen veri gruplarini bulmaktir. MacQueen (1967),
calismasinda K-araci bilinen kiimeleme problemini ¢ézen en popiiler ve en basit
denetlenmeyen dgrenme algoritmalarindan biri oldugunu belirtmistir [54]. Iki 6nemli
varsayim, her girdinin yalnizca bir kiime ait olabilmesi ve kullanict zaten kag kiime

bulundugunun bilinmesidir.

Belirli bir veri kiimesinde yeni ve dnemli bilgileri bulmak i¢in kiimeleme yontemleri
kullanilir. Kiimeleme yontemlerinde, K-means, en eski yontemlerden biri olarak
gosterilebilir. Bu yontem, biiyiik veri setlerini islemek i¢in iyi bilinir ve etkilidir.
Kiimelenmeyi kullanarak, veri kiimeleri boliiniir ve dolandiricilik verilerini bulmak
icin belirsizlik tespiti kullanilir. Bir aykir1 deger, belirli bir veri kiimesindeki genel bir
kaliba uymayan beklenen bir davranisin bir kaydidir. Bir boyutlu veride aykir1 deger

algilamasi Sekil 5.3’te verilmistir.

Vaci Mesafava
Nz Kiimeslema Do Avkmn Degar
Girigi (E-Means) = Taspiti
Yaklasim
r \ : o

Sekil 5.3. Sistem mimarisi.

K-Means yontemi sayisaldir, denetlenmez ve iteratif olarak islem yapar.
Denetlenmemis teknik, bir veri kiimesindeki gozlem smifi hakkinda onceden bilgi
bulunmamas1 durumunda yararhidir. K-Means kiimeleme yonteminde, n cisim k
kiimelerine boliiniir ve her cisim kiimelerin en yakin ortalamasina ait olur. Bu noktada,
miimkiin olan en biiylik varyasyonla farkli kiimeler olusturulacaktir. En biiyiik
mesafeyi saglayan kiime sayisi dnceden bilinmediginden, verilerden hesaplanmasi
gerekir. Son olarak, bu algoritmanin amaci objektif bir iglevi en aza indirgemektir, bu

durumda karesel bir hata iglevi. Amag fonksiyonu:

J= ?=1Z?=1||xi(j) - Cj”2 (5.5)
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. 2 .
Burada k, kiimelenme sayis1 ve n sayist vaka sayisidir. ||Xi(]) — ” veri noktasi xi(])

¢j ile kiime cj’nin merkezi arasindaki secilmis bir uzaklik Olgiisiidiir. Algoritma
asagidaki basamaklar1 igermektedir. K-Means isleminin ilk adimi K noktalarinm
kiimelenmis nesneler tarafindan temsil edilen alana yerlestirmektir. Bu noktalar ilk
kiime merkezleri gibi davranir. Ikinci adim, her veri noktasini en yakin agirlik
merkezine sahip olan gruba atamaktir. Ugiincii asamada, K agirlik merkezlerinin
pozisyonlart hesaplanir ve yeni bir boliim olusturulur. Daha sonra, merkezlerde
herhangi bir degisiklik yapilincaya kadar Adim 2 ve 3 tekrarlanir. Yinelemeli bir
sekilde caligir ve her iterasyonun sonunda kiime merkezleri giincellenir. Jain (2010),
makalesinde, K-Means algoritmasinin temel amaci, tim kiimeler igin kareli hata
toplamini en aza indirgemek oldugunu incelemistir [55]. K-Means algoritmasinin

sahte kodu asagida verilmistir.

Input: Raw Data

Output Kiimeleme Kategorisi

Ciy vy Ck degerlerl rastgele secilmeli

1.%q, ..., %,

2.repeat

3fori=1ton

4yy = {1 if j = argmin, ||%; — &
0 otherwise

5.end for

6.forj=1tok

n; = = 1Yij

1
8. G = 121 lyl]xl
9.end for

10.until convergence
11.Return ¢, ..., Gy

Baslangicta kiimelenme sayist bilinmediginden ampirik olarak tahmin edilebilir. Bu
durumu ¢6zmek i¢in, farkli kiime sayilari i¢in ¢oklu ¢aligsma sonuclari karsilastirilabilir
ve daha sonra en 1yi olan1 6nceden tanimlanmis bir kritere dayali olarak segilir. Biiyiik
bir kiimenin muhtemelen hatay1 azaltacagi, ancak gereginden fazla uyma riskini
artiracagl goriilecektir. Dunham (2003), ¢aligmasinda K-Means algoritmasinin, her

zaman hedef fonksiyona karsilik gelen en uygun sonucu bulamadigini tespit etmistir
[56].
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Ust diizey kiimeleme programlama modellerinin gelistirilmesi, K-arac1 yontemlerinin
paralel uygulamalarinin ortaya ¢ikmasina yol agmustir. Spark’mn tercih edilmesinin
nedeni K-means gibi yinelemeli algoritmalarin paralellestirilmesi i¢in ¢ok uygun
olmasidir. Spark’da, MLIib kiitiiphanesi altindaki K-means de dahil olmak tizere
cesitli makine Ogrenme algoritmalar1 gelistirilmistir. Dolayistyla, problemimizi

¢ozmek i¢in etkili bir kiimeleme ¢ergevesi kullanilir.

Spark teknolojisi, bilyilik verilerin ayrintili olarak islenmesi ve analizi i¢in bir makine
O0grenme kiitiiphanesi saglar. MLIib, kiimeleme, smiflandirma, regresyon, boyut
azaltma, egitim ve diger istatistiksel uygulamalar i¢in yiiksek kaliteli algoritmalar
icerir. MLIib yaklasik olarak bellekte Hadoop MapReduce’dan 100 kat daha hizli,
diskte 10 kat daha hizli programlar1 calistirabilir. K-Means yOnteminin
paralellestirilmis bir versiyonu olan Spark MLIib uygulamasina dahil edilmistir.
Calismamizda bu algoritmayr kullanarak analizler yapildi. K-Means MLlIib

algoritmas1 Cizelge 5.3’de verilen bazi parametrelere sahiptir.

Cizelge 5.7. MLIib igerisindeki K-means parametreleri.

Parametreler Agiklamalar
K Istenen kiime say1s1

max|terations Calistirilacak maksimum yineleme sayisi

initializationMode K-araciyla rastgele baslatma
runs Spark 2.0.0’dan bu yana higbir etki yok
initializationSteps K-means algoritmasinda adim sayis1
epsilon Mesafe esigi igerisinde k-ortalamasinin yakinsak
oldugu diisiiniiliir
initialModel Baslatma i¢in kullanilan istege bagl kiime merkezleri
seti

Deneysel ¢alismalarda, Intel 17 3.4 GHz 4 ¢ekirdekli 8 GB RAM’e sahip bir bilgisayar
kullanildi. Hiz faktorii SSD ile artirilmis ve 16 GB bellekte 13 GB bellek JVM
tizerinde sunulmustur, boylece Spark bellek analizi i¢in yeterli alan kullanildi.
Oncelikli adim olan kiimeleme islemi i¢in kiime say1s1 ve iterasyon sayis1 sirasiyla 10

ve 20 olarak belirlenir ve segilen K-Means algoritmasi yiriitiiliir. Kiimeler
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tanimlandiktan sonra, uzaklik belirleme aykirilik tespiti icin gerceklestirildi. Aykiri

algilamanin sonucu, elektrik tiiketiminde anlik bir sorunun saptanmasi miimkdiindiir.

Ornek veriler, gesitli veri kiimeleri saglayan UCI makine 6grenme havuzundan alinan
bireysel ev elektrigine ait gii¢ tiiketimi verisi olup Lichman (2013) tarafindan
yiklenmistir [57]. Bu veri kiimesi, kiimeleme ve regresyon igin kullanilabilir.
Oznitelik sayis1 dokuz, drnek sayis1 2075259 °dur. Veri setini uygulamaya hazir hale
getirmek icin bir 6n ¢alisma uygulanmistir. On ¢alisma, dogru sonuglara ulasabilmek
i¢in sensorlerden alinan kirli verilerin temizlenmesi islemidir. Boylece hata oran1 ciddi
derecede azaltilmaktadir. Eksik ve hatali verilerin ayristirilmasindan sonra veri seti
uygulamaya hazir hale getirilip Apache Spark MLIib kiitiiphane komutlar {izerinde
islenebilir hale getirilmistir. Ilk iki siitun tarih ve saat alanlar1 isleme alinmayip sadece
sensor verileri lizerinde kiimeleme ¢aligmasi yapilmigtir Veri kiimesinin gergek deger
Oznitelikleri vardir ve eksik degerleri vardir. Bu degerleri ortadan kaldirmak i¢in veri
kiimesi dnceden isleme konarak toplam 25979 girdi silinir. Bu noktada daha kapsamli

bir ¢alisma yapilmistir.

Biiytik Veri tlizerinde Spark teknolojisi kullanilarak veri kiimeleme ve aykiri deger
algilama islemi daha hizli bir sekilde gerceklestigi sonucuna varilmistir. Deney
sonuglari, Spark MLIib’de uygulanan K-Means algoritmasini kullandiktan sonra,
aykirt deger algilamanin basariyla gerceklestirildigi  kanitlanmistir.  Veriler
kiimelendikten sonra, aykir1 degerlerin tespiti bireysel ev elektrigine ait gii¢ tiiketimi
veri seti iizerinde etkili bir sekilde uygulanmistir. Kiitliphanenin kullanim kolayligi,
farkl1 boyutlardaki veri setlerine uyarlanabilmesi ve veri isleme hizinin dikkate
alinmasiyla Apache Spark Teknolojisinin biiyiik veri alaninda 6nemli bir deger tagidig

gorilmektedir.

Gauss Mixtures Modeli (GMM), Gauss bilesen yogunluklarmin agirlikli bir toplami
olarak gosterilen bir parametrik olasilik yogunluk fonksiyonudur. GMM'ler yaygin
olarak, konusmaci tanima sistemindeki ses yolu ile ilgili spektral 6zellikler gibi
biyometrik bir sistemdeki siirekli 6l¢iimlerin veya 6zelliklerin dagilma ihtimalinin
parametrik bir modeli olarak kullanilir. GMM parametreleri, egitimli bir 6nceki

modelden yinelenen Beklenti Maksimizasyonu (EM) algoritmasi veya Maksimum A
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Posterior (MAP) tahminini kullanarak egitim verilerinden tahmin edilir. GMM’deki

M bileseni Gauss yogunluklarinin agirlikli toplamidir ve agagidaki denklemle verilir.

PEIDf() = Y, wi g(xlw35) (5.6)

Burada X, D-boyutlu siirekli degerli veri vektoriidiir (yani 6lgiim veya 6zellikler), wi,
i =1, .., M, karisim agirliklaridir ve g (x | pi, Zi), i = 1, ..., M, bilesen Gauss
yogunluklaridir. Her bilesen yogunlugu, formun D-degiskenli Gauss fonksiyonudur.
Reynolds (2015), makalesinde Gaussian Mixture modelini inceleyip fonksiyonlarin

islevleri belirtilmistir [58].

Gauss Karisim Modellerinin verinin etrafinda yumusak kiimeleme sinirlar1 olusturmak
mimkiindiir, ¢iinki bir karistm modelinde her numunenin yalnizca bir ihtimal

dahilinde bir kiimeye ait oldugu sdylenmektedir.

GMM'lerin temel dezavantaji, K-Means'taki gibi Gauss karisim bilesenlerinin
sayisinin  0onceden oldugu varsayildigr icin tamamen denetlenmeyen kiimeleme
yontemi olarak kabul edilemeyecegidir. Bu duruma yardimeci olmak i¢in Minimum
Mesaj Uzunlugu (MML) olgiitleri gibi ek algoritmalar kullanilabilir oldugunu
belirtmistir [59].

700000 -~
m K-Means GMM
600000 -~
500000 -+
400000 -

300000 -

Kayit Sayisi

200000 -

100000 -

0 .
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Kiimeler

Sekil 5.4. K-means ve GMM kiimeleme sonuglari.
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MLIib’de de uygulanan Gauss Karisim Modeli (GMM), K-means ortalamasinin
Ustiinliigiinii ortaya ¢ikarmak icin de kullanilir. GMM, her bir noktanin kendi
muhtemel Gauss alt dagilimlarindan birinden alindig1 bir bilesik dagilimi saglar. K-
means ve GMM kullanilarak kiimelesme sonuglar1 Cizelge 5.4’de verilmektedir.
Sonuglara gore, bu iki yontemin sonucunda benzer kiimelerin olustugu goriilmektedir.
Kiime bilgileri ayrintili olarak incelendiginde, evdeki gii¢ tiikketimi icin farkli

desenlerin fark edilebilecegi saptanmaistir.

Kiimeleme islemini uyguladiktan sonra, veri kiimesindeki aykir1 degerlerin saptanmasi
icin bir analiz yapildi. Mesafeye dayali yaklasimi kullanarak; Arzu edilen aykir1 deger
verileri tespit edilebilir. Cizelge 5.4, 6rnek veri kiimesi iizerinde K-means ve GMM
kullanilarak saptanan 10 outlier verilerinin degerlerini géstermektedir. Bu satirlardan
bazilarinin ayni olmasi, her iki yontemin de ayni kayitlar1 aykir1 degerlerle algiladigini
gosterir. K-Means Spark, K-Means KNIME ve GMM Spark’n farkli veri boyutlarina
gore galisma siireleri Sekil 5.5°te her ‘K’, belirli bir b6liim igin 1000 kaydi temsil eder.
Sekil 5.5°te goriildiigii gibi, K-Means algoritmasi, etkili sayisal semasindan dolay1
KNIME c¢ergevesinde Spark ve K-means’deki iki Gauss yonteminden ¢ok daha
hizlidir. Veriler katlanarak biiylidikkce, K-means yonteminin basaris1 daha da

artmaktadir.

Cizelge 5.4’de K-Means ve GMM uygulamalarinda 10 aykir1 deger bulma

sonuglariin karsilstirilmasi gosterilmektedir.

Cizelge 5.8. K-Means ve GMM uygulamalarinin 10 aykir1 deger tespit sonuglari.

K-Means GMM
[3,3;0,258;242,62;13,8;0,0;24,0;31,0] [5,086;0,86;236,86;21,8;38,0;1,0;31,0]
[3,65;0,274,;242,43;15,2;0,0;28,0;31,0] [3,3;0,258;242,62;13,8;0,0;24,0;31,0]
[4,422;0,43;238,51;19,0;0,0;28,0;31,0] [3,65;0,274,242,43;15,2;0,0;28,0;31,0]

[3,568;0,436;246,05;14,8;0,0;23,0;31,0] [2,582;0,314;242,92;10,8;0,0;11,0;31,0]
[4,328;0,372;238,16;18,2;0,0;33,0;30,0] [2,922;0,306;241,97;12,2;0,0;14,0;31,0]
[4,172;0,138;238,94;17,4,0,0;37,0;30,0] [4,422;0,43;238,51,19,0;0,0;28,0;31,0]
[3,192;0,138;240,64;13,4;0,0;22,0;30,0] [3,568;0,436;246,05;14,8;0,0;23,0;31,0]
[3,858;0,212;236,16;16,4,0,0;32,0;30,0] [4,592;0,452;239,57;19,2;39,0;0,0;31,0]
[3,846;0,236;235,58;16,6;0,0;29,0;30,0] [2,478;0,394;237,64;10,6;5,0;0,0;30,0]
[4,844;0,27,236,19;20,4;1,0;35,0;30,0] [2,898;0,728;238,35;13,2;12,0;0,0;30,0]
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Sekil 5.5. Farkli veri boyutlarina gore ¢aligma siireleri.

Bu c¢alismada, biiylik veri tizerinde Spark teknolojisi kullanilarak veri kiimeleme ve
aykirt deger algilama islemi daha hizli gergeklestirildi. Deney sonuglari, Spark
MLIlib’de uygulanan K-Means algoritmasini kullandiktan sonra, aykir1 deger
algilamanin basariyla gerceklestirildigini kanitladi. Veri kiimeleri kiimelendikten
sonra, hileli verileri bulmak i¢in aykirt deger tespiti bireysel elektrik enerjisi tiiketimi
veri kiimeleri lizerinde verimli bir sekilde uygulanir. Dahasi, algoritma, veri boyutunu
arttirmada dikkatle Slgeklenir. UCI Makine Ogrenme Veri Havuzu veri setindeki
deneyler ¢calismamizin etkinligini gostermektedir. Bu ¢alisma biiyiik dlgekli gercek

zamanl veri kiimeleri i¢in genisletilebilir.

Ayrica bu veri seti iizerinde MLIib Kiitiiphanesinin barindirdigi Gaussian Mixture

yontemi de uygulanarak bu iki algoritmanin ¢aligma siireleri karsilagtirilmistir.

51



Cizelge 5.9. K-means algoritmasinin veri biiyiikliiklerine gére calisma siireleri.

Boyut Siire (ms)
1K Data 224
2K Data 258
5K Data 261 =
10K Data 336 Z
25K Data 335 m
60K Data 373 )z>
150K Data 533 @
250K Data 639
600K Data 1052
2000K Data 3234

Cizelge 5.10. GMM algoritmasinin veri biiytlikliiklerine gore ¢aligma siireleri.

Boyut Siire (ms)

1K Data 411 o

2K Data 574 3C>

5K Data 920 7

10K Data 1688 >

25K Data 3328 <

60K Data 7351 ;
150K Data 15717 4
250K Data 28757 S
600K Data 66563 m
2000K Data 212464

Cizelge 5.9 ve 5.10°da yer alan farkli boyutlardaki veriler {izerinde uygulanan K-
Means ve GMM algoritmalarinin ¢alisma siireleri karsilagtirildi. Tablolar
incelendiginde calisma siireleri bakimindan K-Means algoritmasiin daha hizh

calistig1 goriildii.

Kullanicilarin  kesintisiz  bir sekilde uygulamalarim1  gergeklestirebilmek icin
gesiltirilen kiimeleme (clustering) yapis1 K-means uygulamast ile birlikte yiirtitiildii.
K-Means algoritmasmnin Spark Clustering Standalone modu iizerinde yapilan
uygulamada zaman 6l¢iimii yapilmistir. Olustutulan 1 Master 3 Worker ile tek Master

tizerinden yapilan K-means uygulamasinin zaman karsilastirilmasi yapilmistir.
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Cizelge 5.11. Clustering 1 Master c¢alisma siireleri.

Boyut Siire (ms)

1K Data 810
2K Data 970
5K Data 2178

10K Data 2245
25K Data 2499
60K Data 2828
150K Data 4038
250K Data 4345
600K Data 7275
2000K Data 15470

191seN T Bulasisn|D

Cizelge 5.12. Clustering 1 Master 3 Worker ¢alisma siireleri.

Boyut Siire (ms)

1K Data 556
2K Data 652
5K Data 731
10K Data 781

25K Data 1003
60K Data 1122
150K Data 2064
250K Data 2223
600K Data 5875
2000K Data 13536

AAOMN € 191SeN T Bulasisn|D

Cizelge 5.11 ve Cizelge 5.12 incelendiginde 1 Master yapisinin 1 Master 3 Worker
yapisina gore daha yavag 6alistir1 goriildii. Worker diiglimlerinin sayisinin fazlaligi

calisma stiresini dogrudan etkiledigi belirlendi.
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BOLUM 6

SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bulundugumuz teknoloji caginda bilginin depolanmasinin, islenmesinin ve analizinin
Oonemli olmasi biiyiik veriyi degerli kilar. Analiz sonuglarina dogrultusunda elde edilen
cikarimlar sirketlerin, kurum ve kuruluslarin bdylece toplumumuzun gelismesine
katkida bulunmaktadir. Cesitli teknolojiler sayesinde Biiylik verinin saklanmasi ve
islenmesi kolay hale gelmistir. Yeni gelistirilen Apache Spark teknolojisi sayesinde

biiyilik verinin islenme siiresi kisaltilmistir.

Bu calismada, iki farkli veri tiirii lizerinde siniflandirma, kiimeleme ve aykir1 deger
tespiti uygulamalar1 basariyla yapilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarini i¢eren
Apache Spark’in MLIib Kiitiiphanesi kullanilmigtir. Apache Spark teknolojisini
kullanarak hataya dayanikli, giivenilir, tutarli ve hizli siniflandirma ve kiimeleme
islemi gergeklestirilmistir. MLIib kiitliphanesindeki Naive Bayes, K-means ve
Gaussian Mixture yontemleri ile biiyiik verilerin basarili bir sekilde analiz edilmesi

saglanmis algoritmalarin ¢alisma siireleri farkli veri boyutlarinda incelenmistir.

Naive Bayes yontemi kullanilarak Apache Spark tizerinde hizli metin siniflandirmasi
gerceklestirilmistir. Veri seti lizerinde farkli alanlardan segilen anahtar kelimelere
gore kategori tahmini yapilmistir. Veri boyutunun biiytikliigli performans ve sonucu
etkin bir sekilde degistirir. Makine Ogrenmesi ile gliclendirilen Naive Bayes
algoritmasi ile metin siniflandirma iglemi basarili bir sekilde yapildi. Bu yontem ile
smiflandirma, istenmeyen mesaj (Spam) analizi, cinsiyet tahmini gibi olasilik hesaplari
yapilabilmektedir. Spark teknolojisi ile standart veri madenciligi gelistirilerek makine
ogrenmesi algoritmalari ile iglemler paralel hale getirilmistir. Caligma siiresi ve analiz

performansi gercek metin verileri lizerinden gosterilmistir.
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Biiyiik Veri lizerinde Spark teknolojisi kullanilarak veri kiimeleme ve aykir1 deger
algilama islemi daha hizli gergeklestirildi. Deney sonuglari, Spark MLIlib'de uygulanan
K-Means algoritmasini kullandiktan sonra, aykir1 deger tespitinin basariyla
gerceklestirildigini kanitladi. Veri kiimeleri kiimelendikten sonra, hileli verileri
bulmak i¢in aykiri deger tespiti bireysel ev elektrik gii tiikketimi veri kiimeleri tizerinde
etkili bir sekilde uygulandi. Algoritmanin, veri boyutunu arttirmada dikkatle
dlgeklendigi kanitlanmistir. UCI Makine Ogrenme veri havuzu veri setindeki deneyler

calismamizin etkinligini gostermektedir.

Bu caligma biiyiik 6l¢ekli gergek zamanli veri kiimeleri igin genisletilebilir. K-means
kiimeleme algoritmasinin uygulamasi Spark Standalone modda, 1 master ile 1 master
3 worker seklinde calistirilip ¢alisma siireleri belirlenmistir. 1 Master ile yiiriitiilen
uygulamanin daha uzun siirede gerceklestigi goriildii. Apache Spark teknolojisi
sayesinde uygulama siire¢lerinin minimum diizeyde olmasi ve islem sonuglarinin

dogrulugu bu teknolojinin islevselligini kanitlamistir.

Ileride yapilabilecek calismalarda Spark teknolojisinin dil ve platform
bagimsizligindan yararlanilarak, analiz hesaplamalari alaninda kullanict dostlugu ile
bilinen Python dili ile birlikte paralel bilgisayar mimarisi kullanilarak yiiksek boyutlu
verilerde kiimeleme algoritmalari iizerinden c¢aligmalar yiiriitiilebilir. Ayrica gesitli
veri tiplerinde aykir1 deger algilama, dolandiricilik tespiti, spam mail tespiti gibi birgok

uygulamanin hizli bir sekilde sonuglanabilir.
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