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ONSOZ

Dokiimanlar siiflandirmada amag, bir dokiimanin 6zelliklerine bakilarak 6nceden
belirlenmis belli sayidaki kategorilerden hangisine dahil olacagini belirlemektir. Dokiiman
kiimeleme algoritmalar1 da bir dokiiman grubu igerisinde yer alan benzer dokiimanlarin

bulunmasina ¢alisilmasidir.

Bu tezde metin madenciligi islemlerinden metin siiflandirma ve metin kiimeleme
yontemleri incelenmis ve bunlar dagitik sunucular {izerinde ¢alisan MapReduce teknolojisi
yardimiyla biiyiikk sayida dokiiman iizerinde uygulanmigtir. Amacimiz pahali olmayan
sunuculardan olusturulacak bir kiime (cluster) iizerinde kurulacak dagitik sistemde
kosturulacak dokiiman kiimeleme algoritmalarin1 kullanarak biiyiikk sayida Tiirkce
dokiimani analiz edebilmektir. Tiirkge dilinde dagitik dokiiman analizi ¢aligmalarinin azhigi

sebebiyle bu tez caligmasinin literatiire katki saglayacag: diisiiniilmektedir.

Ozellikle veri miktarmin biiyiimesiyle zorlasan dokiiman analizi problemine agik
kaynakli yazilimlar kullanilarak bir ¢oziim gelistirilmis ve Tiirkce dokiimanlarin analizi

yapilarak da ulusal bilgi birikimine katk1 saglanmistir.

Bu tez galismasi boyunca ilgi ve yardimlarini esirgemeyen danisman hocam, Yrd.
Dog¢. Dr. Galip AYDIN’a tesekkiir ve siikranlarimi sunarim. Ayrica hayatim boyunca bana

destek olan aileme ¢ok tesekkiir ederim.

Selen GURBUZ
ELAZIG-2015
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OZET

Biiyiik veriler geleneksel sistemlerin isleyemeyecegi kadar yiiksek hacimli ve
karmasik veriler olup bunlarin bilinen veri tabanmi veya dosya sistemleri iizerinde
saklanmasi1 ve geleneksel algoritmalarla islenmesi zordur. Dolayisiyla biiyiik verileri
islemek ve saklamak icin geleneksel hesaplama yontemleri yerine yeni teknolojiler
kullanilmaktadir. Farkli kaynaklar tarafindan {iretilen ¢ok biiylik sayida dokiimanin
igerikleri ile ilgili otomatik ¢ikarsamalarin yapilmasi, alan ve konularinin belirlenmesi,
Ozetlerinin ¢ikarilmasi veya oriintii kesfi gibi dokiiman analizi konular1 bilim insanlarinin
¢ozmeye calistigl konulardir.

Bu tez calismasinda Tiirk¢e bilimsel makalelerden olusan bir veri seti ilizerinde
calistirilan dagitik smiflandirma ve kiimeleme algoritmalar: ile Biiyilk Veri analizleri
yapilmaya calisilmistir.

Dagitik Makine Ogrenmesi algoritmalar1 calistirabilmek icin Apache Mahout ve
Apache Spark kullanilmistir. Dagitik dokiiman siniflandirma ve kiimeleme yapilabilmesi
icin gerekli olan sunucular Google Cloud, Amazon AWS ve Microsoft Azure bulut

altyapilari lizerinde calistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Biiyiik Veri, Dagitik Hesaplama, Bulut Bilisim



SUMMARY

DISTRIBUTED DOCUMENT CLASSIFICATION AND CLUSTERING ON
CLOUD

Big data is described as large and complex data sets which can not be stored and
processed using traditional databases, file systems and algorithms.Therefore new
technologies are being utilized to store and process these big data sets. Automatic content
extraction, field and topic discovery, summarization or pattern recognition over very large
document sets which are produced by various sources are the subjects of many current
research.

In this thesis, Big Data analysis, namely distributed classification and clustering
algorithms are applied to a large data sets consisting Turkish scientific articles, To be able
to run distributed Machine Learning algorithms Apache Mahout and Apache Spark are
used.

The servers needed for distributed classification and clustering algorithms are
deployed on the Google Cloud, Amazon AWS and Microsoft Azure cloud computing

infrastructures.

Keywords: Big Data, Distributed Computing, Cloud Computing
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1. GIRIS

Bilisim diinyasindaki hizli biiylime beraberinde her alanda {iretilen verinin
miktarmin da ¢ok hizli bir sekilde artmasina sebep olmustur. Internetin yayginlasmasi ve
Web 2.0 ile beraber sosyal medya ve kullanicilar arasinda paylagimin artmasi, ¢evrimici
yayin yapan gazete, dergi, blog gibi kaynaklar araciligiyla yayinlanan bilgi miktarin1 daha
once goriilmedik boyutlara ¢ikarmistir. Benzer sekilde bilim diinyasinda da 6nceki yillarla

karsilastirilmayacak sayilarda yayinlar yapilmakta ve dokiimanlar iiretilmektedir.

Ancak veri miktarindaki artig bu verileri anlamlandirabilecek, ne ile ilgili oldugunu
anlayabilecek, ait olduklari smiflar1 bulabilecek algoritmalarin gelistirilmesi miimkiin
oldugunda kiymetli olabilmektedir. Islenemeyen ve bilgiye déniistiiriilemeyen veriden

faydalanilamaz.

Bilgisayar Bilimlerinin Veri Madenciligi, Makine Ogrenmesi gibi dallar1 veri
analizi ile ilgili 6nemli yontemler ve algoritmalar sunmaktadir [1]. Ancak bu algoritmalar
geleneksel olarak ¢ok biiyiikk miktarda veriyi islemek icin tasarlanmamiglardir. Bir
algoritmanin isleyebilecegi veri miktar1 donanimsal kaynaklarin kapasitesi ile yakindan
ilgilidir. Cok biiyiik analizler yapabilmek icin islem ve depolama kapasitesi yliksek
bilgisayarlara ihtiya¢ duyulmaktadir [2]. Ancak yiiksek kapasiteli bilgisayarlar yiliksek
maliyetleri nedeniyle ¢ok az sayida bulunabilmekte ve bunlara arastirmacilarin énemli bir

kisminin erigim imkani olamamaktadir [3].

Geleneksel hesaplama yontemleriyle analiz edilemeyecek boyutlardaki verileri
ifade etmek igin Biiylik Veri (Big Data) kavrami kullanilmaktadir [4]. Son yillarin en
popiiler konularindan birisi olan Biiyiik Veri, Bulut Bilisim, Paralel Hesaplama,
MapReduce gibi teknolojileri kullanarak kolaylikla bulunabilecek, pahali olmayan

bilgisayarlar iizerinde ¢ok biiyiik verilerin analizine olanak saglamaktadir [5].

Bulut Bilisim donanimsal ve yazilimsal kaynaklarin servis olarak sunularak
geleneksel istemci sunucu mimarilerine gore c¢ok daha yiiksek Ol¢eklenebilirlige
ulagilmasini saglayan modern bir yaklasimdir [6]. Bulut Bilisim sayesinde ortalama
0zellikli sunucular tizerinde ¢ok sayida sanal sunucu ¢alistirilabilmekte yiiksek kaynaklarin

daha optimize kullanilmasi saglanmaktadir [7].



Dokiiman analizinde ¢ok kullanilan metin madenciligi metinden yiiksek kaliteli
bilginin ¢ikartimi iglemi olarak tanimlanmistir. Metin madenciligi islemleri arasinda metin
siniflandirma, metin kiimeleme, konu ¢ikartimi, duygu analizi, dokiiman 6zetleme ve iliski

kesfi gibi konular bulunmaktadir [8].



2. DAGITIK SIiSTEMLER

Dagitik sistemlerin  bir¢ok tanimi bulunmasina ragmen en genel haliyle
kullanicilarina tek bir bilgisayarmis gibi goOriinen ancak birbirinden bagimsiz

bilgisayarlardan olusan sistem olarak tanimlanabilir [9].

Dagitik sistemlerin bazi temel oOzellikleri sunlardir: bu sistemler  ¢esitli
bilgisayarlarin ¢ogunlukla kullanicilardan gizli olarak nasil haberlestikleri arasindaki
ayrimi yapabilmektedir. Baska bir 6nemli 6zellik de kullanicilar ve uygulamalar bir dagitik
sistem 1ile tutarli ve degismeyen bir yolla, nerede ve ne zaman olursa olsun karsilikli

etkilesimde bulunabilirler.

Prensipte, dagitik sistemlerin gelistirilebilir ve olg¢eklenebilir olmasi istenir. Bu
karakteristik 6zellik, bagimsiz bilgisayarlara sahip olmanin ve bu bilgisayarlarin bir biitiin
olarak sisteme dahil olmalarin kullanicilardan gizlenmesinin dogrudan bir sonucudur.
Bazi1 kisimlar1 gegici olarak kullanim dis1 olsa bile, dagitik sistemler normal ve siirekli bir
sekilde etkin durumdadir. Kullanicilar ve uygulamalar sistemdeki degisim ve onarimlari
gormemeli ve daha fazla kullanici ve uygulamaya hizmet edebilmek i¢in yeni kaynaklarin

eklendigi gosterilmemelidir.

Tek sistem goriiniimiinii sunmanin yaninda, heterojen bilgisayar ve aglar
desteklemek i¢in, dagitik sistemler genellikle bir yazilim katmani vasitasiyla diizenlenir.
Bu yazilim mantiksal olarak kullanici ve uygulamalardan olusan yliksek seviyeli bir
katman ile isletim sistemleri ve orta katman yazilimi denilen temel iletisim hizmetleri
iceren katmanlardan olusur. Ideal bir dagitik sistemin 6zellikleri arasinda heterojenlik,

Olceklenebilirlik, giivenli olma ve hata tolerans1 bulunur.



Bilgisayarl Bilgisayar2 Bilgisayar3 Bilgisayard

Uygulama A Uygulama B Uygulama C

Dagitik Sistem Katmani(Orta Katman Yazilimi)

Lokal Igletim Lokal isletim Lokal igletim Lokal isletim
Sistemil Sistemil Sistemil Sistemil

[

AG
Sekil 2.1. Dagitik Sistem Mimarisi [9]

Ag tizerinde birbiri ile baglantili dort bilgisayar ve ii¢ uygulama i¢in, uygulamaB
Bilgisayar2 ve Bilgisayar3 arasinda dagitilmis olup her uygulama ayni arayiizii
sunmaktadir. Donanim ve isletim sistemlerindeki farkliliklar her uygulamadan gizlenir
[10].

2.1. OpenStack

Rackspace Cloud ve NASA tarafindan gelistirilmis olan ve bulut bilisim altyapisi
olarak kullanilan OpenStack platformu ile Hadoop uygulamalar1 etkin bir seklide
yapilabilmektedir. Bulut bilisim teknolojilerinden olan veri depolama ve hesaplama gibi
teknolojileri sunabilmesinin yaninda agik kaynakli olmasi biiyiilk avantaj saglamaktadir.
OpenStack bir Hizmet olarak Altyapr (IaaS — Infrastructure as a Service) yazilimi olup

kurulumu ile beraber asagidaki servisler sunulur [11].

e Compute(Nova)
Kendisine ait sanallastirmasi olmadigindan misafir sistem ara katmani olan
sanallastirma yoneticisi (hypervisor) ile dogrudan konusan servis Nova’dir. Kullanicidan

gelen sanal makine (instance) taleplerini sanallagtirma ydneticisine iletir. Sanal makine i¢in



gerekli olan tiim hafiza, disk, ag tanimlamalarini gergeklestirir. Olustur, baslat, durdur gibi
yonetimleri yapar.

e Ag yonetimi (Quantum, Neutron)

Sanal makineye IP tahsisi yapilmasindan sorumludur. Kullanicidan gelen IP
istekleri ve filtreleme isteklerini gerceklestirir. Biiyiik 6lgekli ve yedekli bulut kurmaya
imkan tanimaktadir.

e Kimlik Servisi (Keystone)

Kullanic1 ve sistem politikalarint merkezi olarak denetlemenin yaninda kullanici-
sistem etkilesimi, izin ve erisim yonetimi yapar. RESTFul API’den gelen dogrulama
isteklerini karsilar. Sanal makinelere erisim i¢in kullanilan PEM dosyalarinin yonetimini
yapar.

e Imaj Servisi (Glance)

Disk yonetiminin gergeklesmesi ve sanal makine kopyasinin alinmasi, yliklenmesi,
gibi islemler yapar. Arka planda OpenStack’in Nesne Depolama (Object Storage) servisini
kullanir. Sinirsiz sayida yedek alabilmesi ve programlanabilir olmasi biiyiik avantajdir.

¢ Nesne Depolama (Swift)

Herhangi bir sanal makine kurulumu gereksinimi olmaksizin nesne depolama
gbrevini yapabilir. Biiylik 6lcekli ve yedeklidir ayrica Olgeklenebilirdir. Veri depolama
sistemini dagitik olarak saglar.

e Blok Depolama (Cinder)

Gerek sistemde var olan gerekse yeni acilmak {izere olan sanal makinelere ek disk
alan1 saglar. Kullanicilar arayiiz iizerinden disk olusturma, disk kaldirma gibi islemleri
gergeklestirebilirler. Performansa ihtiyag duyan servisler i¢in bir RAW disk alani saglar.

e Kullanici Arayiizii (Horizon)

OpenStack’taki tiim aktif olan bilesenlerin yonetimini yapmaktadir. OpenStack’in
web araylizii olup arayiizden API yonetimi ve kullanici yonetimi saglanir. Sanal makine
olusturma, sonlandirma da bu servis ile yapilir.

e Orkestrasyon (Heat)

Otomatik biiyiime ve 0lgeklendirme i¢in sablon tabanli ¢calismaktadir.

e Olgme (Ceilometer)

OpenStack servislerini monitoérleme ve 6lgme islemlerini gerceklestirir.
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Sekil 2.2. OpenStack Servisleri [12]

2.2.Hadoop

IDENTITY
SERVICE

Hadoop terabaytlarla ifade edilen ya da daha biiyiik verileri islemek amaci ile

olusturulmus bir kiitiiphanedir. Hadoop Distributed File System (HDFS) ad1 verilen dagitik

dosya sistemine sahip olup Java ile gelistirilmistir. Hadoop birgok firma ve akademik grup

tarafindan biiyiik verileri analiz etmek amaci ile kullanilmaktadir.

Giivenilir, 6lgeklenebilir ve veriyi diisiik biitceler ile isleyebilir olmasi Hadoop’u

popiiler kilmaktadir. Veriler analiz edilirken tek makine yerine birden fazla makineye

dagitildigindan 1sin tamamlanma siiresi minimuma inmektedir. Hadoop’ta veriler

kiimelerde saklanir.

overview

Compute Cluster

Data

datadantadatads
s data data data daa
data data data data data

DFS Block 2
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Sekil 2.3. Hadoop Verilerinin Kiimede Saklanmasi [13]

Hadoop, tek bir sunucu iizerinde g¢alisabildigi gibi, kendi CPU ve hafiza birimi

bulunan binlerce sunucusu olan bir kiime {izerinde de ¢alisabilir.



Hadoop, Common, HDFS, YARN ve MapReduce olmak iizere dort modiilden

olusur.

Tablo 2.1. Hadoop Modiilleri

Common Tiim Hadoop modiillerini destekleyen ortak modiil

HDFS Dagitik dosya sistemi

YARN Kaynak yonetimi ve is zamanlamas1 yapan kiitiiphane

MapReduce | Dagitik, paralel hesaplama kiitiiphanesi

Hadoop, GFS (Google File System) tabanli gelistirilmis olan bir Hadoop Dagitik
Dosya Sistemine (HDFS) sahiptir [14]. HDFS dosyalarin bir kiime iizerinde

dagitilmalarindan sorumludur.

Hadoop sisteminde veriler bloklara boliiniir. Her bir blogun biiyiikliigli varsayilan
olarak 64 MB olarak ayarlanmistir. Farkli blok biiyiikliigii dfs.block.size parametresiyle
ayarlanabilir. Verilerin bloklara ayrilmas1 64 MB’lik veri biiyiikliigii elde edilen satirdan
sonra yeni bir blok olusturarak gergeklestirilir [15].

2.3. HDFS

Hadoop’ta uygulama yaparken kullanilan dosya sistemi HDFS (Hadoop File
System) olarak adlandirilmistir. Bir adet Namenode ve buna bagli olan birden ¢ok
Datanode’dan olusan HDFS’de master gorevini Namenode yapmaktadir. Namenode

tarafindan gonderilen komutlar Datanode’lar tarafindan alinir ve buna gore islemler yapilir.

Dagitik bir dosya sistemine sahip olan HDFS ile birden fazla sunucunun diski bir
araya gelerek tek bir sanal disk olusturulur. HDFS’de verilerin bir kopyas: birden fazla

diiglimde kayit altina alindig1 i¢in hata aninda veri kayb1 yasama durumu olmamaktadir.

NameNode

DataNodel DataNode2 DataNode3 DataNode4

Sekil 2.4. HDFS’de Verilerin Saklanmasi

7



Sekilde gorildiigl iizere b verisi DataNodel, DataNode2 ve DataNode4 olmak

tizere 3 ayr1 diiglim lizerinde saklanmustir.
2.4.MapReduce

MapReduce biiytik verileri islemek igin gelistirilmis dagitik bir programlama
modelidir [16]. Dagitik bir sistemde veriler MapReduce ile analiz edilirken iki fonksiyon
kullanilir. Bunlardan birincisi map fonksiyonu digeri de reduce fonksiyonudur [17]. Kolay
bir programlama gergevesi vardir. Sadece map ve reduce fonksiyonlarini gelistirmemiz
yeterlidir.

MapReduce modelinin ilk adimi elemanlar1 bir anahtar ile eslestirip bir sonraki
isleme hazir hale getirir. ikinci adimda iteratdr ile ayni anahtar icin bir degerler listesi alir
ve bunlart biriktirip, filtreleyip, drnekleyip azaltir. Sonuglarini da HDFS veya HBASE
NoSQL veritabanina yazar [18].

—

—> [ map()

Output Data

—> | map()

Input Data

Split Sort Merge
[k1,v1] by k1 [k1,[viv2,v3..]]

Sekil 2.5. MapReduce [19]
2.5.Bulut Bilisim

Kurulum gereksinimi olmadan her yerde ¢alisma destegi sunan bulut bilisim
hizmeti, bilgiyi ¢cevrimigi olarak dagitirken ayn1 zamanda gerekli yazilimlar1 da paylasarak
mevcut olan hizmetlerin bir ag iizerinden kullanilmasini saglar. Elektronik posta bulut

bilisim ig¢in tipik bir 6rnek olup evlerde veya isyerlerinde bir yapilandirma olmaksizin bu



hizmetten faydalanilmaktadir. Bunun disinda bulut depolama hizmetine O6rnek olarak

Dropbox, GoogleDrive, iCloud verilebilir.

Kullandigin kadar 6de mantigiyla ¢alisan ¢esitli ticari bulutlar mevcut olup bunlara
ornek olarak Google Cloud, Amazon EC2, GoGrid, FlexiScale verilebilir. Buna ek olarak,
OpenStack, Eucalyptus, OpenNebula, ve Nimbus gibi a¢ik kaynakli bulut bilisim

yazilimlari kullanarak 6zel bulutlar olusturmak miimkiindiir [20].
2.5.1.Bulut Servisleri

Bulut bilisim, servis olarak yazilim (SaaS - Software as a Service), servis olarak
platform (PaaS - Platform as a Service) ve servis olarak altyap1 (laaS - Infrastructure as a

Service) olmak iizere ii¢ sekilde sunulmaktadir.

Servers
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Flattorn
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Sekil 2.6. Bulut Servisleri [21]

2.5.1.1.Servis Olarak Yazihim (SaaS - Software as a Service)

Servis olarak yazilim (SaaS) igerisindeki uygulamalarin bir satici veya servis
saglayic1 tarafindan barindirildigi ve miisterilerine internet gibi tipik bir ag lizerinden
sunulan bir yazilim dagitim modelidir. Servis olarak yazilim i¢in, yazilimin servis olarak

sunulmasi da denilebilir.



Bir yazilima ihtiya¢ duyuldugu zaman bunun altyap1 ve lisanslamasi i¢in herhangi
bir maliyet olmaksizin kullanim olanag1 saglamaktadir. Dolayistyla donanim, kurulum,

iletisim, giivenlik gibi maliyetlere ek iicret 6denmez.
2.5.1.2.Servis Olarak Platform (PaaS - Platform as a Service)

Servis olarak platform hizmeti kendi bir platform ile birlikte ihtiya¢ duyulan
yazilimin da kullaniciya internet iizerinden sunuldugu bulut servisidir. Adindan da
anlagilacagi lizere veri tabanlari, isletim sistemleri gibi platformlar hazir olarak sunulur.

Servis olarak platforma 6rnek olarak Amazon Elastic Beanstalk verilebilir.
2.5.1.3.Servis Olarak Altyap: (1aasS - Infrastructure as a Service)

Bulut bilisimin en temel hizmeti de denilebilecek olan servis olarak altyapi, bulut
hizmetinin kullanicilara sanal sunucu olusturulup sunulmasidir. Altyapr bakimindan
esneklik saglamasinin yaninda kaynaklar ihtiyaca gore arttirilip azaltilabilir. Servis olarak
altyap1 hizmetinde donanimsal bazi 6zellikler ile ag sistemleri saglanir. Donanimsal bazi
ozellikler saglandig1 icin kullanici bu altyapr iizerinde makinelerini baslatir. Boylelikle

ihtiya¢ duyulan donanimsal altyapi servis olarak sunulur.

Paket Yazilim
Altyapi Platform(Paa$) Yazihm(SaaS)
Servisi(laaS)
Uygulamalar Uygulamalar g Uygulamalar Uygulamalar
S
Data g: Data 3 Data Data
S | 5
: : —
Runtime E ) Runtime Runtime Runtime
o Middleware Middleware Middleware Middleware z
5 3
g _| o/s o/s 3 5
E / / o/s 2 o/s £
Sanallastirma Sanallastirma z Sanallastirma — S Sanallastirma E
3 = Ef
Sunucular Sunucular & Sunucular 3 Sunucular °
Storage Storage & Storage Storage
Ef
Network Network ® Network Network

Sekil 2.7. laas, PaaS, SaaS [22]
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2.5.2.Bulut Kurulum Modelleri
2.5.2.1.Genel Bulut

Bir servis saglayici tarafindan igletilen altyapinin veya calistirilan yazilimlarin
internet tlizerinden herkese acik sekilde kiralanmasi bi¢ciminde ¢alisan modeldir. Amazon
AWS, Microsoft ve Google gibi genel bulut saglayicilart kendi altyapilarini isletir ve

internet araciligiyla erisim sunarlar [23].
2.5.2.2. Topluluk Bulutu

Topluluk bulutu, olusturulan bulut altyapisinin  belirli  bir topluluk ile
paylasilmasidir. Ayn1 amag i¢in veya ayni giivenlik gereksinimlerine sahip olan firmalar
veya devlet kuruluslarmin bir araya gelerek kullandigi bulut modelidir. Dahili olarak

yonetilebildigi gibi liglincii parti tarafindan da yonetilebilir.
2.5.2.3.Hibrit(karma)Bulut

Karma bulut iki ya da daha fazla bulutun birlesimidir. Birlestirilen bulutlar kendi

ozelliklerini kaybetmeden baglanirlar.
2.5.2.4.0zel Bulut

Ozel bulut tek bir organizasyon i¢in kullanilan buluttur.

Private/
Internal

Public/
Extemal

The Cloud

On Premises / Intemal Off Premises / Third Party

Cloud Computing Types

Sekil 2.8. Bulut Kurulum Modelleri [24]
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2.6.Biiyiik Veri

Biiyiik veriler, mevcut bilgi sistemlerinin isleyemeyecegi kadar genis ve karmasik
veri kiimeleridir ve yliksek hacimlerinin yaninda, yiiksek veri iiretim hiz1 ve yiiksek veri

degiskenligine sahiptir [25].

Hemen her alanda bilisim teknolojileri kullanilan diinyada sayisal veri iretimi,
yapilan islerin ve tiim etkinliklerin bir yan iiriinii haline gelmis durumdadir. Ornegin,
yiiksek ¢oziiniirliiklii (HD) bir video’nun tek bir saniyesi, 1 tam sayfa metnin veri hacminin

tam 2000 kat1 veri tiretmektedir.
Biiyiik verilerin kaynaklarina birkac¢ 6rnek verilirse.

* CERN’ deki LHC deneyleri, atom alt1 parcaciklar1 saniyede 600 milyon kez
carpistirarak, 150 milyon almag (sensor) araciligi ile 25 petabayt islenecek veri

(toplam verilerin on binde biri) {iretir.

* SDSS (Sloan Digital Sky Survey) gozlemleri 2000 yilindan beri 140 terabayt
veri toplamistir. 2016°da yerini alacak olan LSST (Large Synoptic Survey

Telescope) ise ayn1 miktardaki veriyi 5 giinde toplamaya baglayacaktir.

* NASA’nin iklim modelleme merkezi (NCSS) siiper bilgisayar kiimesinde 32

petabayt veri islenmektedir.

« Ozel sektdrde ise ebay’in veri ambarlar1 40 petabayt veri islemekte, Amazon’ un
veritabanlar1 25 petabayti bulmakta, kiiresel diizeyde is diinyasinin veri hacmi

her 1.2 yilda iki katina ¢gikmaktadir [26].

Biiyiik verinin en 6nemli bes 6zelligi Tablo 2.2°de gosterilmistir.

Tablo 2.2. Biiyiik veri bilegenleri

Cesitlilik (variety) | Farkli kaynaklardan, yapisal ve yapisal olmayan ¢ok ¢esitli veriler
uretilmektedir.

Hiz (velocity) Hizla artan veri ile islem sayis1 ve ¢esitliliginin de ayn1 hizda artmasi
ve sistemin de buna gore tasarlanmasi gerekir.

Hacim (volume) Gittikge biiylimekte olan verinin islenmesi, saklanmasi, arsivlenmesi
ile nas1l basa ¢ikacaginin da planlanmasi gerekir.

Dogrulama Veri akisi sirasinda dogru katmandan giivenlik seviyesinde dogru
(verification) kisiler tarafindan izlenip goriiniir veya gizli kalmasi gerekmektedir.
Deger (value) Veriden anlamli bilgiye ulasabilmek 6nemlidir.
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3. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi mevcut verilerden ¢ikarimlar yapip bu ¢ikarimlardan tahmin
yapilmasidir. Makine Ogrenmesine oOrnek olarak smiflandirma, yiiz tanima, cografi

koordinat kiimeleme, arama motorlar1 verilebilir.

Makine 6grenmesinde veriler egitim verisi ve test verisi olmak iizere ikiye ayrilir.
Egitim verisinde algoritma bu veriden ¢ikarimlarda bulunur ve bir model sekillendirir. Test
verisinde ise sekillenmis olan modelin gercege yakinliginin ne diizeyde oldugu tespit edilir

ve buna gore tahminlerde bulunulur.

Makine 6grenmesi yontemleri temel olarak iki gesit 6grenmeye dayanir. Bunlar,
gozetimli ve gozetimsiz Ogrenmedir. Gozetimli 6grenme, bilgisayarin var olan veriden
egitilerek, gelecek olan diger verilerin durumunu tahmin etmeye dayanir. Gozetimsiz

O0grenme ise, var olan veriden Oriintiiler ¢ikarmaya dayali olarak gelistirilmistir.

Makine o6grenmesi bilgisayar bilimleri, miithendislik ve istatistigin kesigiminde
bulunur [27].

Makine 6grenmesi algoritmalarini kategorize edilmis hali Tablo 3.1’°deki gibidir.

Tablo 3.1. Makine 6grenmesi algoritmalari

Gozetimsiz Gozetimli

e Kiimeleme ve Boyut indirgeme e Regresyon

o SVD o Liner

o PCA o Polinomal

o K-Means e Decision Tree

e Birliktelik Analizi e Random Forest

o Apriori ¢ Smiflandirma

o FP-Growth o KNN

e Hidden Markov Modeli o Logistic Regression
o Naive Bayes
o SVM




3.1.Smiflandirma

Siniflandirma, makine 6grenmesi ve istatistikte, bir dizi yeni gézlemin, belli egitim
seti verisine bagli olarak hangi kategoride tiyelikleri oldugunun belirlenmesidir. Bireysel
gozlemler, c¢esitli agiklayic1 degiskenler olarak bilinen, dlgiilebilir 6zellikler kiimesi i¢inde
analiz edilir. Bu ozellikler ¢esitli sekillerde kategorize edilebilir. Bazi algoritmalar ayrik
veri agisindan sadece calismak ve gercek degerli ya da tamsayr degerli veri gruplarinin
boliimlendirilmesini gerektirir. Ornegin "spam" ya da "spam degil" siniflara belitli bir e-
posta atama ya da hastanin gozlenen ozelliklerine gore tarif edilmesi, belirli bir hasta i¢in

bir teshis atama gibi.

Genel olarak smiflandirma uygulayan bir algoritma simiflayict olarak bilinir.
Siniflayict terimi bazen de bir siniflandirma algoritmasi tarafindan uygulanan matematiksel
fonksiyon olup bir kategoriye giris verisi atayan anlamina gelir. Dogru tanimlanmis
gbozlem kiimesi egitiminin yapildigi makine 6grenme terminolojisinde siniflandirma,

denetimli 6grenme, yani 6grenme 6rnegi olarak kabul edilir.

Siniflandirma, Sriintii tanima gibi belli bir giris degeri icin ¢ikis degeri atayan daha

genel bir sorun 6rnegidir.
3.1.1.Simiflandirma Algoritmalari

Smiflandirma, veri madenciliginin gorevlerinden biri olup bir¢ok uygulama
cogunlukla simiflandirma yapmay1 gerektirir. En yaygmn smiflandirma algoritmalari

decision tree, naive bayes, KNN, SVM, ID3, C4.5tir.

Asagida bu tez caligmasinda kullanilan Naive Bayes algoritmasi detayli olarak

incelenmistir.
3.1.1.1.Naive Bayes

Naive Bayes siniflandirma metodu Bayes kuralina dayalidir [28]. Naive Bayes ile
normalizasyonsuz olasiliklar iizerinden siniflandirma yapilabilir. Bayes Teoremi yalnizca
kategorik veri Ozelliklerinde kullanilabilmekte iken niimerik degerlere sahip 6zelliklere

uygulamak i¢in 6rneklerin Gauss dagilimina sahip olduklar: varsayilir.

Bayes smiflandirma prosediirleri genel popiilasyon igindeki farkli gruplar ile iligkili
alt poptilasyonlarin goreli boyutlar1 hakkinda herhangi bir mevcut bilgi alarak dogal bir yol

saglamaktadir. Bayes hesaplamalari maliyet acisindan yiiksek olma egiliminde
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olduklarindan, alternatif hesaplamalar gelistirilmistir. Baz1 Bayes islemleri grup tiyeligi
olasiliklarint hesaplama igerir. Bu her yeni gozlem igin tek bir grup-etiket basit veri analizi

olan daha bilgilendirici sonug saglamak olarak goriilebilir.
Bayes Teoremi rastgele bir A olayi ile rastgele bir B olay i¢in kosullu olasiliklar ve
marjinal olasiliklar iliskisidir. Yani:

P(BIA)P(A)

PAIB)=""2

(3.1)

Bu denklemde P(A) ‘ya A i¢in marjinal olasilik denir. P(AIB), B i¢in A’nin kosullu
olasiligidir. P(BIA), A i¢in B’nin kosullu olasiligidir. P(B) ise B i¢in marjinal olasiliktir
[29].

Naive Bayes, metin siniflandirmada kullanilan bir metin madenciligi yontemidir.
Naive Bayes Siniflandirma’da siniflar ve 6rnek verilerin hangi sinifa ait oldugu 6nceden
bilinir.

Ogreticili makine 6grenmesi dedigimiz bu yéntem ile sonuca karar verilmis olur.

Burada yapilan islem daha 6nceden tanimlanmis olan siiflara oriintiiyii siniflandirmaktir.

Buradaki her 6riintii de nicelik kiimesi tarafindan temsil edilmektedir.
Nicelik kiimesi asagidaki gibi ifade edilir [30]
x(1), i=1,2,....,L ise
x=[x(1),x(2),.......... x(L)}]Te Rt
X€ Rt ise ve S de ayristirilacak siniflar kiimesi:
P(Silx) *p(X)=p(xISi)*P(S:) olur ve:
PO)=Xi=1 p(XIS)P(S) (3.2)
Naive Bayes siniflandirma, hastalik teshisi, genetik arastirmalar ve metin ayristirma
gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

3.2.Kiimeleme

Gozetimsiz 6grenme tekniklerinden olan kiimeleme bir nesnenin 6zelliklerine gore
kendisine benzer olan gruba dahil edilmesidir. Siniflandirma yeni gelen ve bilinen bir
verinin belli bir grup ile kiyaslanarak hangi gruba daha ¢ok benzerlik gosteriyor ise o gruba

dahil edilme isi idi fakat kiimelemede gelen verinin bu gruplara ayrilma isi yapilir.
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Ayni kiimedeki elemanlar benzer olup veriler herhangi bir sinifa dahil degildir.
Yani verilerin smiflar1 bilinmez. Bazi uygulamalarda kiimeleme siniflandirmanin bir

Onislemi gibi gorev alir [31].

A

Kimel
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o 0% Kiime2
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° o ° °
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Sekil 3.1. Kiimeleme

Kullanilacak olan kiimeleme algoritmasinin se¢imi, veri tipine ve amaca baghdir

[32]. Kiimeleme yontemleri siralanirsa bunlar [33] :
En ¢ok kullanilan kiimeleme algoritmalart sunlardir:
e K-Means
e Mean-Shift
e Spectral Clustering
e Affinity Propagation
e Hierarchical Clustering
e DBSCAN

e Gaussian Mixtures
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Bu algoritmalarin dl¢eklenebilir olmasi, farkli biiyiikliikteki kiimeleri belirleyebilir
olmasi, yiiksek boyutlu olmast ve farkli tipteki Ozellikleri destekliyor olmasi

gerekmektedir.

Asagida bu tez ¢alismasinda kullanilan K-Means kiimeleme algoritmasi detayli

olarak incelenmistir.
3.2.1. K-Means Kiimeleme

K-means yoOntemi, kiimeleme problemini ¢dzen en basit denetimsiz 6grenme
yontemleri arasinda yer alir [34]. K-means yonteminde kiime merkezi belirlendikten sonra
merkezin disindaki verilerin mesafelerine gore kiimelendirilmesi yapilir. Bu
kiimelendirmeye gore yeni merkez belirlenip herhangi bir degisim olmayincaya kadar ayni

adimlara devam edilir.

K-means’te her veri sadece bir kiimeye ait olabilir. K kiime sayist N de veri
sayis1t olmak {izere k tane nesnenin rastgele secimi yapildiktan sonra diger nesneler kiime
merkezine uzakliklart dikkate alinip benzer olduklari kiimeye dahil edilir. K-means

kiimeleme yapilirken uzaklik belirlemek icin genellikle Oklit mesafesi kullanilir.

Oklit mesafesine gore iki nokta arasindaki uzaklik bulunurken :

dab=||a—b||=\/(a1—b1)2 +(az—bz)? +--+(ap—bp)? (33)
denklemi kullantlir.
Benzerlik ise genellikle uzakligin tersi olup
1
Sab =TTl (3.4)

denklemi ile hesaplanir.

Kiimeleme ile benzerligi yiiksek olan ve sinif bilgisi olmayan verilerin gruplama
islemi yapilir. Her gruplama ve kiime merkezinin hesaplanmasi iglemi bir iterasyon
icerisinde gergeklestirilir. Algoritmanin iterasyon sayist ¢ogunlukla J maliyet fonksiyonu

ile belirlenir.

] = Zf:l 2rllxe — Ci”Z (3.5)

Burada maliyet fonksiyonunun, tiim kiime merkezi degerleri en uygun konumda

oldugunda minimum degerde olmasi istenir [35].
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Sinif sayis1 belirlendikten sonra kiime merkezi (centroid) degeri hesaplanir. Kiime
merkezinin nesnelere olan uzakligi da hesaplandiktan sonra en kisa uzakliga gore
gruplandirma yapilir. Nesne yer degistirdiginde algoritma sonlanir. Kolay uygulanabilir ve

bliyiik veri kiimeleri i¢in hizli ¢alisabilir.

Asagida K-Means kiimeleme adimlarini sekiller iizerinde gosteren bir 0rnek verilmistir
[36]:

Oncelikle X-Y koordinat diizleminde rastgele olmak iizere 3 adet kiime merkezi c1, c2,

¢3 olarak belirlensin.

o o
o RN
@ o
cl °© 10
Y
o
o ®
c2 10} ° o
o © o .
o
o
<>(> o
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c3 %
X

Sekil 3.2. Kiime merkezleri

Her 6rnek kendisine en yakin olan merkezin oldugu kiimeye dahil edilir.
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Sekil 3.3. Kiimeye en yakin merkez belirleme
Daha sonra merkezler kendi kiimelerinin merkezine tasinir.c;
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Sekil 3.4. Kiime merkezlerini tagima

Her 6rnek tekrardan kendisine en yakin olan merkezin oldugu kiimeye dahil edilir.

Burada baz1 6rneklerin kiimesinin degistigi goriiliir.

19



o o o
1 <><>
® o
o
cl 20
Y
KUMESI /M 3
DEGISEN 09 o
ORNEKLER o N O ¢
o
* O c2 ¢
<o o <o
00’ o ©
o

X

Sekil 3.5. Kiimesi degisen 6rnekler

Merkezler kendi kiimelerinin merkezi olan noktalara tasinir.
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Sekil 3.6. Kiime merkezlerinin taginmasi

Basit bir 6rnek ile K=2 i¢in k-means algoritmasi gerceklestirilirse [37]:
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Tablo 3.2. K=2 i¢in k-means algoritmasi

Nesne Degiskenl Degisken2
1 1.0 1.0
2 1.5 2.0
3 3.0 4.0
4 5.0 7.0
5 3.5 5.0
6 4.5 5.0
7 3.5 4.5

Baslangic durumuna getirme: Iki kiime (cluster) igin gelisigiizel olmak {izere kiime

merkezleri (centroids) segilsin.

m1=(1.0,1.0) ve m2= (5.0,7.0) olsun.

Tablo 3.3. Kiime merkezlerinin segilmesi

Nesne Degiskenl Degisken2
1 1.0 1.0
2 1.5 2.0
3 3.0 4.0
4 5.0 7.0
5 3.5 5.0
6 4.5 5.0
7 3.5 4.5

Tablo 3.4. Gruplarn elde edilmesi

Nesne Ana vektor
Grupl 1 (1.0,1.0)
Grup2 4 (5.0,7.0)

Ikinci adima gecildiginde {1,2,3} ve {4,5,6,7} iceren iki adet kiime elde edilmis

olur. Yeni kiime merkezleri hesaplanir.
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Tablo 3.5. Yeni kiime merkezlerinin hesaplanmasi

Nesne Kiime Merkezil Kiime Merkezi2
(Centroidl) (Centroid2)

1 0 7.21

2 (1.5,2.0) 1.12 6.10

3 3.61 3.61

4 7.21 0

5 4.72 2.5

6 5.31 2.06

7 4.30 2.92

m;=( (1.0 + 1.5 + 3.0), 5 (1.0 + 2.0 + 4.0))=(1.83,2.33)

m,=( (5.0 + 3.5 + 4.5 + 3.5), ( (7.0 + 5.0 + 5.0 + 4.5))=(4.12, 5.38) olarak

bulunur.

Daha sonra belirlenen k= 2’ye gore secilen merkezler ile 6klit uzaklik hesaplamasi

yapilir.

d(my,2) = /]1.0 — 1.5]2 + [1.0 — 2.0]2 = 1.12

d(m,,2) = /|5.0 — 1.5]2 + 7.0 — 2.0|2 = 6.10

Bu kiime merkezleri kullanilarak her bir nesne i¢in tabloda goriildiigii gibi 6klit

uzakligina gore hesaplama yapilir.

Tablo 3.6. Yeni kiimelerin belirlenmesi

Nesne Kiime Merkezil Kiime Merkezi2
(Centroidl) (Centroid2)
1 1.57 5.38
2 0.47 4.28
3 2.04 1.78
4 5.64 1.84
5 3.15 0.73
6 3.78 0.54
7 2.74 1.08

Bu durumda yeni kiimeler {1,2} ve {3,4,5,6,7} olur. Yeni kiime merkezleri de;
my; = (1.25,1.5) ve m, = (3.9,5.1)
dir.
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Buna gore kiimede herhangi bir degisim gézlenmemistir. Algoritma burada sonlanir

ve neticede {1,2} ve {3,4,5,6,7} olmak iizere iki kiime(cluster) elde edilmis olur.

Tablo 3.7. Algoritma sonucu yeni kiimeler

Nesne Kiime Merkezil Kiime Merkezi2
(Centroidl) (Centroid2)
1 0.56 5.02
2 0.56 3.92
3 3.05 1.42
4 6.66 2.20
5 4.16 0.41
6 4,78 0.61
7 3.75 0.72

Sonug olarak tiim bu degerler ile kiime grafiksel olarak gosterildiginde Sekil’deki

gibi Kiimel ve Kiime2 elde edilmis olur.

8
6
4
Kimel Kime2
2
0
0 1 2 3 4 5 6

Sekil 3.7. Kiime1l ve Kiime2’nin Elde Edilmesi

Aynt adimlar ve hesaplamalar K=3, m; =1 m,=2vem; =3 i¢in

tekrarlandiginda:
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Tablo 3.8. K=3 i¢in k-means algoritmasi

Nesne m; =1 m, =2 mz =3 Kiime(cluster)
1 0 1.11 3.61 1
2 1.12 0 2.5 2
3 3.61 2.5 0 3
4 7.21 6.10 3.61 3
5 4.72 3.61 1.12 3
6 5.31 4.24 1.80 3
7 4.30 3.20 0.71 3
Tablo 3.9. K=3 i¢in yeni kiime merkezlerinin belirlenmesi
Nesne my m, ms Kiime(cluster)
(1.0, 1.0) (1.5, 2.0) (3.9,5.1)
1 0 1.11 5.02 1
2 1.12 0 3.92 2
3 3.61 2.5 1.42 3
4 7.21 6.10 2.20 3
5 4.72 3.61 0.41 3
6 5.31 4.24 0.61 3
7 4.30 3.20 0.72 3

K=3 i¢in kiimeleme yapildiginda Sekil’deki Kiimel, Kiime2 ve Kiime3 elde edilir.

Kimel

Kime3

O

Klime2

1

2 3

4 5

Sekil 3.8. Kiimel, Kiime2 ve Kiime3

24




4. BULUT UZERINDE DOKUMAN SINIFLANDIRMA VE KUMELEME
UYGULAMALARI

Bu béliimde makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanarak dokiiman siniflandirma ve
kiimeleme uygulamalarinin gerceklestirilmesi i¢in gerekli programlarin kurulumu ve
tizerinde calisilacak platformlar anlatilmigtir. Bu platformlar ve teknolojiler kullanilarak
siiflandirma ve kiimeleme algoritmalar1 calistirilmis ve sistemin performans Ol¢iimleri

verilmistir.

Hadoop, Mahout, Spark gibi teknolojiler ile siniflandirma ve kiimelemenin nasil
yapildigi, ne kadar basarili oldugu ve birbirine gore {istiin yonleri agiklanmistir. Google
Cloud, Amazon EC2 ve Microsoft Azure bulutlarinda olusturulan Hadoop kiimeleri
tizerinde, testler gerceklestirilmistir. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile biiylik veri
tizerinde analizler yapilirken sagladigi esneklik ve faydalardan otiirii Bulut Bilisim

kullanilmistir.
4.1. Uygulama Ortam

Calisma yapilirken kullanilmis olan tiim platformlar ve gerekli olan altyapinin
olusturulmasi bu boliimde anlatilip gergeklestirilen kurulumlar ve adimlar1 hakkinda bilgi

verilmistir.
4.1.1.Apache Hadoop Kurulumu

MapReduce ile yazilan programlarin ¢alistirilabilmesi i¢in Oncelikle Hadoop
kurulumunun gergeklestirilmis olmasi gerekir. Bu boliimde Hadoop 2.2.0 versiyonunun
Ubuntu 13.10 tizerinde kurulum adimlar1 verilmistir [38 ].

Hadoop Java tabanli agik kaynakli bir kiitiiphane olup oncelikle java kurulumunun
gerceklestirilmis olmasi1 gerekir.

sudo apt-get install python-software-properties

sudo add-apt-repository ppa:webupd8team/java

sudo apt-get update

sudo apt-get install oracle-java7-installer

Java kurulumu /usr/lib/jvm/java-7-oracle/ seklinde belirtilen yola kurulmus olur.

Daha sonra https://hadoop.apache.org/ sitesinden Hadoop indirilip agilir.


https://hadoop.apache.org/

Hadoop indirilip agildiktan sonra Hadoop’un kullanacagi dizinler olusturulur.

sudo mkdir -p /var/hadoop/tmp

sudo mkdir -p /var/hadoop/dfs/data

sudo mkdir -p /var/hadoop/dfs/name

sudo mkdir -p /var/hadoop/mapred/local
sudo mkdir -p /var/hadoop/mapred/system

Tiim makinelerde ayni tutulmak tizere Hadoop i¢in 6zel bir grup ve kullanici
olusturulur.

sudo addgroup hadoop
sudo adduser --ingroup hadoop hduser

Bu kullanici grubunu bir listeye eklemek kolaylik saglayacagindan asagidaki komut

kullanilir:
sudo nano /etc/sudoers
Bu dosyaya %hadoop ALL=(ALL) ALL satir1 eklenir.
Parola ve diger bilgiler girildikten sonra klasore erisim i¢in izin verilir:

sudo chown -R hduser:hadoop /var/hadoop/
sudo chown -R hduser:hadoop /usr/local/hadoop

Bu asamadan sonra  ssh ayarlari yapilandirilir ve islem sonunda ssh localhost

komutu ile ayarlar1 test edilip exit komutu ile ssh’tan ¢ikilir.

ssh-keygen -t rsa -P "
cat ~/.ssh/id_rsa.pub >> ~/.ssh/authorized_keys
ssh localhost

Baslangi¢ degiskenleri ayarlar1 yapilip, makinenin IP adresine ifconfig ile erisimden
sonra ag ayarlar1 da yapilir ve host dosyasina IP adresleri i¢in daha sonra kullanilmak
tizere isim verilir.

Bu asamadan sonra kurulumun tamamlanabilmesi i¢in Hadoop ayarlar1 yapilir.
/usr/local/hadoop/etc/hadoop/ konumunda bulunan 4 adet XML dosyasinin ayarlar1 yapilir.

{usr/local/hadoop/etc/hadoop/core-site.xml
Jusr/local/hadoop/etc/hadoop/hdfs-site.xml

Jusr/local/hadoop/etc/hadoop/yarn-site.xml

{usr/local/hadoop/etc/hadoop/mapred-site.xml
Burada belirtilen tiim Hadoop modiilleri i¢in ayarlar yapildiktan sonra:

Jusr/local/hadoop/etc/hadoop/hadoop-env.sh  konumunda
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export JAVA_HOME=${JAVA HOME} satir1 bulunur ve

export JAVA_HOME="/usr/lib/jvm/java-7-oracle"

export HADOOP_COMMON_LIB_NATIVE_DIR=${HADOOP_PREFIX}/lib/native
export HADOOP_OPTS="-Djava.library.path=3HADOOP_PREFIX/lib"

ile degistirilir.
Son olarak hdfs namenode —format komutu ile NameNode’a format atilir ve kurulum

tamamlanmis olur.
4.1.2.Apache Mahout Kurulumu

Oncelikle kurulumu yapmak icin bir proje ydnetim araci olan ve projeleri belli bir

standart icinde tutmak igin projelerin iskeletini olusturan Apache Maven denilen yap1
indirilir [39].

sudo apt-get install maven

Apache Mahout’un sitesine girerek indirilmek istenen Mahout siiriimii indirilir.
cd /home/selen/Documents

Yeni bir klasor olusturulur.

mkdir mahout

Olusturulan klasoriin i¢ine indirilen Apache Mahout klasoriine cd mahout ile gidilir

ve mvn install komutu calistirilir.
4.1.3.Apache Spark Kurulumu
Spark kurulumu sirasi ile asagida verilen adimlardan olusmaktadir [40].
e Spark kurulumu i¢in ilk olarak Spark indirilir:
wget http://www.eu.apache.org/dist/spark/spark-1.2.0/spark-1.2.0.tgz
e Daha sonra indirilen dosya tar vxzf spark-1.2.0.tgz
cd spark-1.2.0 komutu ile agilir.
e Spark paketini build etmek i¢in “git” kurulumu gerceklestirilir.
sudo yum install git (CentOS igin)
e Spark paketini build etmek icin sbt/sht -Pyarn -Phadoop-2.4 assembly

veya

27


http://www.eu.apache.org/dist/spark/spark-1.2.0/spark-1.2.0.tgz

mvn -Dhadoop.version=2.4.1 -DskipTests clean package

komutu kullanilir. Paketi build etmek i¢in biri “sbt” digeri “maven” olmak tizere iki

yontem mevcuttur.

e Eger paket build edilmek istenmiyorsa, herhangi bir build operasonu

gerektirmeyen pre-build paket indirilebilir.
waget http://www.eu.apache.org/dist/spark/spark-1.2.0/spark-1.2.0-bin-hadoop2.4.tgz
komutu pre-build paket i¢in indirme islemini gergeklestirir.

e Spark shell’i ¢alistirmak i¢in Spark kurulum lokasyonunda ./bin/spark-Shell

komutu caligtirilir.

4.2.Apache Mahout

Apache Mahout, Hadoop platformu {iizerinde, dagitik bir sekilde ol¢eklenebilir

makine 6grenmesi algoritmalarini sunan Apache tarafindan tasarlanmis olan bir projedir.
4.2.1. Apache Mahout ile Metin Simiflandirma

Bu bolimde Mahout ile metinlerin nasil siniflandirilacagi Konusu iizerinde
durulmustur. Metin smiflandirma yontemlerini dogru bir sekilde kullanarak Apache

Mahout ile is akislar1 olusturulabilir, kullanilabilir ve bir dizi belge siniflandirilabilir.

Apache Mahout’tan alinan siiflandirma sonuglari, bilgi erisim ve analizi i¢in farkl
araglarda kullanilabilir. Metin siniflandirmanin genel olarak hedefi dnceden olusturulmus
kurallara gore nesneleri siniflara atamaktir [41]. Ornegin, e-postalar: ‘spam’ ya da ‘spam
degil’ seklinde smiflandirmak veya kitaplar1 ‘tarih’ ya da ‘kurgu’ simiflarindan birisine

atamak gibi.
Mabhout ile bir metni siniflandirirken algoritma olarak Naive Bayes kullanilabilir.
Siiflandirma kurali olarak :
Cmap=argmax [log P(c)+ D1<k<n, L0 P (ty/c)] kullanilir. (4.2)

Bu kural basitce yorumlanirsa; her bir kosullu log P (tx/c) parametresi, ¢ sinifi
icin t, ‘nin nasil iyi bir belirleyici oldugunu gosterir. Oncelikli log P (c), ¢ smifi icin

akrabalik derecesini belirtir. Terim agirliklarinin ve birincil log‘larin toplami dékiimanin
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ne kadarlik bir boliimiiniin siifa ait oldugunu ispatlamak i¢indir. Bunun i¢in ¢ok ornegi

olan bir sinif segilir.
4.2.2. Apache Mahout ile Metin Siniflandirma Uygulamasi

Bu béliimde Apache Mahout ile metin smiflandirma i¢in bir 6rnek uygulama
verilmistir. Elimizde 20 farkli gruba ait veriler olsun ve bunlari siniflandirmak icin de

Naive Bayes kullaniliyor olsun. [42].
Bir ¢alisma dizini olusturma ve veri kopyalama yaparken:

Komut: mkdir 20news -all

cp —R 20news -bydate/*/* 20news -all

Burada 20news-all adinda bir dizin olusturulur ve tiim verilerin bu dizine

kopyalama islemi yapilir.
Metin dosyalari1 Mahout tarafindan kullanilabilecek Sequence dosya formatina
dontstiirilir:
Komut: ./bin/mahout seqdirectory -i 20news---all -0 20news -seq
Bu komutta ‘-i’ belirtilen girig dosya/dizinini ‘-0’ ¢ikt1 dosya/dizinini gosterir.
Daha sonra sequence dosyalari, vektorlere dontistiiriiliir:

Komut: ./bin/mahout seq2sparse \
-i 20news-seq \

-0 20news-vectors -Inorm -nv -wt tfidf
Burada,

-Inorm: log normalize, -nv: named vectors ve —wt: weight (agirlik) anlamina gelir.

Agirlik tiirii olarak tfidf kullanilmustir.
Rastgele boliinmiis olan egitim verisi ve test verisi olugturma:

Komut: ./bin/mahout split\
-1 20news -vectors/tfidf -vectors\
--trainingOutput 20news -train -vectors\
--testOutput 20news -test -vectors\
--randomSelectionPct 20 --overwrite --sequenceFiles

-xm sequential
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Burada,

Tablo 4.1. Mahout komut vektorleri (1)

--overwrite Eger mevcut ise, isi ¢alistirmadan once ¢ikti
-ow dizininin iizerine yaz

--sequenceFiles Girdi dosyalar1 ardisil dosyalar ise ayarla.
-seq Varsayilan yanlistir.

--method <method>
-Xm <method>

Kullanilacak yiiritme yontemi:
<method>= ardisil ya da mapreduce
Varsayilan mapreduce.

Verilerin %80°1 egitim verisi %20’si de test verisi olarak ayarandiginda [ 42]:

Naive Bayes modelini egitirken:

Komut: bin/mahout trainnb\
-i 20news -train -vectors -el\
-0 model\
-li labelindex\

-ow
Burada,

Tablo 4.2. Mahout komut vektorleri (2)

--labelindex <labellndex>

labellndex’1 depolamak i¢in yol

-li <labellndex>
--overwrite Eger varsa,is calistirilmadan once ¢ikti
-OW dizinini overwrite etmek

Bu Naive Bayes siniflandiriciyr egitmek i¢in asil komuttur. Komut girdi olarak

daha 6nceden secilen egitim verilerini alir ve ¢ikt1 olarak bir model verir.

Egitim setinde kendini test ederken:

Komut: /bin/mahout testnb\

-1 20news-train-vectors\
-m model\

-I labelindex\

-ow -0 20news-testing
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Burada,

Tablo 4.3. Mahout komut vektorleri (3)

--model <model> Egitim siiresince olusturulan modelin yolu
-m <model>

--labellndex <labellndex> Label index’in yerini isaret eden yol
-I <labellndex>

--overwrite Varsa eger, isi yiiriitmeden 6nce ¢ikt1 dizini
-owW overwrite etmek

--output <output> Cikt1 i¢in dizin yol ad1
-0 <output>

Bu komut, siniflandirict modeli kullanilarak 6nceden olusturulan egitim verilerini
test eder. Burada model egitimi icin kullanilan ayni egitim seti {izerinde hemen hemen

%100 dogruluk beklenir.
Gizleme seti Uzerinde test:

Komut:  ./bin/mahout testnb\
-i 20news-test-vectors\
-m model\
-1 labelindex\

-ow -0 20news-testing $c

Ogrenme deneyimlerine dayanarak, smiflandirict gergek test verilerine uygulanr.

Bu komutun ¢iktisi da smiflandirma dogrulugunu gosterir .

4.3.Apache Spark

Spark, Apache tarafindan biiyiik veri islemek amagh gelistirilmis bir bagka projedir.

Hadoop’tan daha hizli ¢alisiyor olmast sunmus oldugu biiyiik avantajlardandir.
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Sekil 4.1. Hadoop-Spark Karsilagtirma [43]

Spark, Java, Scala veya Python programlama dilleri kullanilarak uygulama
yazilmasina imkan tanir. Paralel uygulamalar1 olusturmak icin yaklagik 80 tane {ist diizey
operator sunmaktadir. Hadoop’ta, Mesos’da, bagimsiz olarak ya da bulutta calisabilir.

MLIib adi verilen dlgeklenebilir bir makine 6grenmesi kiitliphanesine sahiptir.
4.4.Google Cloud

Google Cloud platformu Google arama motoru, Youtube gibi sitelerin sunucu
altyapist hizmetlerini kullaniciya sunan bir bulut platformudur [44]. Ister basit ister

karmasik olsun uygulamalar bu platformda gergeklestirilebilir.

F) Google Cloud Platform

Sekil 4.2. Google Cloud Hizmetleri [45]
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4.4.1.Google Cloud Platformu iizerinde Hadoop Kiimesi Olusturma

Oncelikle cloud.google.com'dan hesap olusturulup giris yapildiktan sonra Cloud

Launcher'a tiklanir.

'-) Google Cloud Platform
board
A Home
APT APl Manager L
3len-1137 (#411646856054) v

A, Cloud Launcher

ore other services

~. Permissions
o Tour th |
= Bllllng ‘our the console
Enable APIs and get credentials like keys
COMPUTE

Deploy a prebuilt solution
-®- AppEngine

Deploy a Hello World app
{s} Compute Engine

Take a VM quickstart
@ Container Engine

Create a Cloud Storage bucket
<> Networking

STORAGE

Sekil 4.3. Google Cloud kullanici hesab1 dzet sayfasi

Cikan ekrandan Hadoop segilir. Deploy butonuna tiklandiginda kiimenin 6zellikleri

ekrana gelir.

Launch your favorite software packages on Google Compute Engine in a few clicks.
[ = had|

All (1) Infrastructure (1) oS (0) Database (0) Blog (0) CMS (0) CRM

g Apache Hadoop
@ Apache Hadoop (Google Click to Deploy)
Infrastructure

Can't find what you're locking for? Suggest adding it

Sekil 4.4. Google Cloud “Click to Deploy” sayfasinda kurulabilecek yazilimlardan Hadoop se¢imi

Burada ¢ikan ekrandan da Launch on Compute Engine segilir.
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Apache Hadoop ¢any

Distributed processing of data sets across clusters of computers
Apache Hadoop (Google Click to Deploy) | Estimated costs: $367.80/month

Launch on Compute Engine

Overview
The Apache Hadoop 2.4.1 framework supports distributed processing of Runs on Google Compute Engine
large data sets across clusters of computers.
Type Multi VM
Learn more Version Apache Hadoop 2.4.1
Last updated 12/2/15,8:25 PM
Category Infrastructure
Monitoring Integrated with Google Cloud Monitoring

Sekil 4.5. Hadoop Kurulum ekran
Gerekli bilgiler girilir.
Deployment name

hadoop1

Zone

europe-west1-b -

Cloud Storage Bucket

selenb -

Hadoop Worker nodes
MNode count

2 -

Machine type
n1-standard-4 (4 vCPUs, 15 GB RAM) -

Data disk type

Standard Persistent Disk -

Data disk size (GB)
500 =

Hadoop Master node
Machine type

n1-standard-4 (4 vCPUs, 15 GB RAM) -

Data disk type
Standard Persistent Disk -

Data disk size (GB)
500 <

+~" Install Apache Spark
Apache Spark is a cluster computing framework for large-scale data processing.

Sekil 4.6. Hadoop Kiimesi kurulum ekrani

Kiimenin 6zellikleri belirlendikten sonra kiime olusumu tamamlanir.
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I & Your Apache Hadoop deployment is ready

Deployment information

Deployed by
Zone
Operating system

Cloud Storage Bucket

Deployment Manager
europe-west1-b
Debian 7 backports

selenb

Hadoop nodes

Master machine type n1-standard-4

Worker machine type n1-standard-4

External IP Connect
23.251.134.206 SSH
104.155.75.54 SSH
104.155.14.53 SSH

Instance name
hadoop1-hadoop-m-1-vm
hadoop1-hadoop-w-1-vm

hadoop1-hadoop-w-2-vm

Sekil 4.7. Kurulumu tamamlanan Hadoop kiimesi
4.5.Microsoft Azure

Microsoft Azure teknolojisi Windows Server isletim sisteminin 6zellestirilmis bir
stirimii diyebilecegimiz biiylik bir bulut platformudur [46]. Microsoft Azure ile birlikte
gelen hizmetlerden web barindirma hizmeti web uygulamalarimi kurumsal diizeyde
olusturmayi saglar. Java, C#, ASP.Net gibi dil segeneklerinin mevcut oldugu bir hizmettir.
Dil 6zgiirliigli saglamasinin yaninda birgok web uygulamasimi da calistirmaya imkan
saglar. Olgeklendirme 6zelligi Azure icin dnemli bir dzelliktir ve ister elle ister

otomatik olarak 6l¢eklendirme imkani tanir [47].

Azure’un sanal makine hizmeti ile varolan bir imaj dosyasindan sanal makine
olusturulabilir veya kullanic1 kendi sanal makinesini baglatabilir. Cok kisa siirede bir SQL

Server calistirilabilir. Giris ¢ikis islemlerini hizli yapmak adina SSD depolama kullanilir.

Azure mobil hizmetlerini bircok firma kullanmakta olup iOS, Android, Mac,
Windows Phone ve Windows ic¢in ayni altyapiyr kullanabilen bir uygulama olusturmak
miimkiindiir [48].

ActiveDirectory 6zelligi de Azure i¢in bir diger 6nemli 6zellik olup bu 6zellik ile
kullanic1 kimlikleri dogrulanir ve ¢ok kisa kodlar ile ilgili kullanict ilgili uygulamaya

kolaylikla giris yapabilir. Azure ile birlikte gelen popiiler ¢oziimler,

e Modern web sitelerini ve web uygulamalarimi saniyeler icinde dagitip

Olgeklendirme,
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e Windows Server ve Linux’u dakikalar i¢inde ¢alistirma,

e Hizmet olarak yiiriitiilen SQL iligkisel veritabani,

¢ Bulut tabanli giiclii tahmine dayali analiz,

¢ Tiim mobil uygulamalar i¢in arka u¢ olusturma ve barindirma,

e Windows islemci uygulamalarini bulutta dagitip, istenilen cihazda ¢alistirma

[49].

& Windowslive B3 Offcelive BchangeOnsine SharePoint Onfine Al
Azure: Services Platform

Marowoh Dyrarncs
M Setv(og?

£ Windows Azure

Sekil 4.8. Azure Servis Platformlar1 [50]

4.5.1.Azure Platformu’nda Sunucuya Erisim_[Officel]

Microsoft, Azure platfromunda bir ¢ok bulut bilisim hizmeti sunulur. HDInsight ta
bunlardan biridir. HDInsight kullanilarak ¢ok hizli bir sekilde Hadoop kiimesi
olusturulabilir. HDInsight’a hizl1 bir sekilde ulasabilmek i¢in browse ekranindan

HDInsight segilir.

~ HDInsight Clusters

New hdi

Resource groups 1%? HDInsight Clusters bA s
All resources

Recent

App Services

Virtual machines (classic)

Virtual machines

SQL databases

Cloud services (classic)

¥ subscript

Browse >

Sekil 4.9. Azure Browse Ekrani
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Cikan ekranda varsa olusturulan kiimeler goriintiilenir. Yeni kiime eklemek i¢in add

butonuna tiklanir.

HDInsight Clusters

+ &

Add

NAME RESOURCE GROUP LOCATION SUBSCRIPTION

No hdinsight clusters to display

Sekil 4.10. Ekle butonu

HDInsight olusturuken kiime igin, kiimenin isletim sistemini, Hadoop versiyonu

O0deme sekli gibi bilgiler istenmektedir. Bu sayfada ihtiyaca gore sekildeki gibi girilmistir.

New HDlInsight Cluster

« Cluster Name
selenc

azurehdinsight.net

Cluster Type @

Hadoop

Cluster Operating System

Windows

Version @

Hadoop 2.6.0 (HDI 3.2)
Hadoop 26.0 on Windows Server 2012 R2 Datacenter (mor

* Subscription

Pay-As-You-Go

* Resource Group

Default-Storage-NorthEurope(default)

* Credentials >
Configured

Sekil 4.11. Bilgilerin girilmesi

Deploy tusuna basildiginda kiimenin durumu ger¢ek zamanli olarak goriilebilir.
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Microsoft.HDInsightCluster_2015-12-07T08.31.14.113Z

(™

Cancel

o Deploying

Summary

DEPLOYMENT DATE Mon Dec 07 2015 10:31:22 GMT+0200 (EET)
STATUS Deploying

RESOURCE GROUP Default-Storage-N EL

RELATED

Qutputs

NO DEPLOYMENT QUTPUTS

Inputs

NO DEPLOYMENT INPUTS

Operation details

RESOURCE o TYPE i STATUS N TIMESTAMP i

A

(/] selens Microsoft.Storage/s... OK 2015-12-07T08:32.0...

Sekil 4.12. Islemin baslamasi

Islem bittikten sonra kiime erisime hazir hale gelir. HDInsight master bilgisayarina
ulagmak i¢in remote desktop butonuna tiklanir. Azure HDInsight sadece master bilgisayara

erisime izin verir diger bilgisayarlara erisim olmaz.

@ selenc

el (e Lt

Settings Dashboard Remote Scale Delete
Desktop Cluster
Essentials ~ Remote Desktop A R O
Resource group URL
Jefault-Storage-NorthEurope selenc.azurehdinsight.net
Status Cluster Type
Running Hadoop on Windows
Location Head Node, Worker Nodes
East US D3 (x2), D3 (x4)
Subscription name Learn more
Pay-As-You-Go Documentatior
Subscription id Getting Started
ff1c345e-5a81-4a24-b2ef-277e83b22f5b Quickstart
All settings =»

Quick Links Add tiles ®

|4

Cluste r
/ uster ﬁ| Documentation ﬁ}J Scale Cluster
(. Dashboard 7

Sekil 4.13. Ekle butonu
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Cikan ekrandan Connect butonuna tiklanir. Bu ekranda kurulacak olan uzak

masaiistli baglantisinin protokolleri de goriilebilir.

L Re rhote Desktop

Connect Disable
Connect

Remote Desktop connect is currently Enabled

You can connect to your HDInsight cluster using a
Remote Desktop connection.

To learn more about connecting via Remote
Desktop, visit the Azure Documentation.

Current connect settings.

Expires On:

Remote Desktop Username

Remote address:

Sekil 4.14. Baglan butonu

Indirilen RDP dosyasina cift tiklanarak sunucuya erisilir.

ER Windows Server 2012R2

| = E kl! &l 1wk

8364
1S

Sekil 4.15. Sunucuya erigimin saglanmasi
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4.6.Amazon AWS
4.6.1.Amazon EC2 Cloud Uzerinde Hadoop Kiimesi Olusturma

Amazon’da Azure gibi bir ¢ok servise hizmet saglar. Hadoop kiimesi olusturmak
icin kullanilan servis olan EMR ile yeni bir kiime olusturmak i¢in Console ekranindan

EMR segilir.

- sesuvauis ~ rualyz mppiauun Sevuiy g
=~ In-Memory Cache WAF QU Werdiow Service for Coordinating Application Components u
Redshift Filter Malicious Web Traffic . o
Managed Petabyte-Scale Data Warehouse Service Enterprise Applications S
DMS PREVIEW Analytics @ WorkSpaces
Managed Database Migration Service Desklops in the Cloud
¢ ¢ « EMR ”
WP Managed Hadoop Framework WorkDocs
Networkin - Secure Enterprise Storage and Sharing Service
9 <. Data Pipeline 'm R ¢ 9
s VPC "= Orchestration for Data-Driven Workflows WorkMail PREVIEW
WP Isolated Cloud Resources ) . Secure Email and Calendaring Service
) Elasticsearch Service
£ Direct Connect Run and Scale Elasticsearch Clusters
> Dedicated Network Connection to AWS —
. Kinesis
Route 53 [ Work with Real-time Streaming data

Scalable DNS and Domain Name Registration . N
< Machine Learning
S Build Smart Applications Quickly and Easily

Sekil 4.16. Amazon konsol ekrani

Cikan ekranda var olan kiimeler goriilebilir. Yeni kiime olusturmak i¢in Create

Cluster butonuna tiklanir.

I’I AWS v  Services v

Elastic MapReduce v Cluster List

Create cluster Vie

Filter: Al clusters B Fitter clusters ... 6 clusters (all loaded)

Name ID

Sekil 4.17. Kiime olusturma

Cikan ekranda EMR hizmeti olusturulacak olan kiimenin ayarlarini istemektedir.
Olusturulacak olan kiimede hangi teknolojilerin kurulu olacagi, kiimenin kag bilgisayardan

olusacagi ve ozellikleri ve giris bilgileri bu ekranda girilir.
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General Configuration

Cluster name

Selen Cluster

261114809719 st-2/alast]

+ Logging @
83 folder sa:. log:
Launch mode @ Cluster € Step execution €
Software configuration
Vendor @ Amazon MapR
Release emr420

Applications

B o

@ All Applications: Ganglia 3.6.0, Hadoop 2.6.0, Hive

1.0.0, Hue 3.7.1, Mahout 0.11.0, Pig 0.14.0, and
Spark 1.5.2
Core Hadoop: Hadoop 2.6.0 with Ganglia 3.6.0,
Hive 1.0.0, and Pig 0.14.0
Presto-Sandbox: Presto 0.125 with Hadoop 2.6.0
HDFS and Hive 1.0.0 Metastore
Spark: Spark 1.5.2 on Hadoop 2.6.0 YARN with
Ganglia 3.6.0

Hardware configuration

Instance type

Number of instances 3

Security and access
EC2 key pair

Permissions @

ri.xlarge

(1 master and 2 core nodes)

selam

Default Customn

educe/ ‘

E € Learn how to create an EC2 key pair.

Use default |AM roles. If roles are not present, they will be automnatically

created for you with managed policies for automatic policy updates.

Sekil 4.18. Bilgilerin girilmesi

Gerekli bilgiler girildikten sonra kiime deploy edilir. Olusturulan kiimenin durumu

gercek zamanli olarak goriilebilir.

Services ~

W Aws -

Muhammet Olgun ~  Oregon ~  Suppart ~

Elastic MapReduce +

Add step Resize Clone Terminate
Cluster: Selen Cluster  Starting
Connections:
Master public DNS:
Tags: -- View All / Edit
Summary

1D: |-3TOEXARIBBDFV
Creation date: 2015-12-07 11:00 (UTC+2}
Elapsed time: 3 seconds
Auto-terminate: No
Termination Off Change
protection:

» Monitoring

» Hardware

» Steps

» Configurations

» Bootstrap Actions

Cluster List > Cluster Details

Configuration Details
Release label: emr-4.2.0
Hadoop Amazon 2.6.0
distribution:
Applications: Ganglia 3.6.0, Hive 1.0.0, Hue
3.7.1, Mahout 0.11.0, Pig
0.14.0, Spark 1.5.2

Log URI: s3://aws-logs-261114808719-

us-west-2/elasticmapreduce/

EMRFS Disabled
consistent view:

Network and Hardware
Availability zone: --
Subnet ID: subnet-7b4b3e22
Master: Provisioning 1 r3.xdarge
Gore: Provisioning 2 r3.xlarge
Task: --

Sekil 4.19. Kiime bilgileri

EMR Help

c

Security and Access
Key name: selam
EC2instance EMR_EC2_DefaultRole
profile:
EMR role: EMR_DefaultRole
Visible to all All Change
users:
Security groups ElasticMapReduce-master
for Master:
Security groups ElasticMapReduce-slave
for Core & Task:

Kiime olusturuldugunda key pair ile kiimeye giris yapilir.
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4.7.Zemberek

Acik kaynak kodlu dogal dil isleme kiitiiphanesi Zemberek bir OpenOffice ve
LibreOffice eklentisi olup java ile gelistirilmistir. Platform bagimsizdir ve Zemberek
kullanilarak kelime kok ve govdeleri, edatlar, baglaglar gibi islemler otomatik bir sekilde

yapilmis olur. Zemberek ile karmasik ¢oziimleme islemleri daha rahat yapilmaktadir [51].
4.8.Apache Mahout ve Apache Apark ile Naive Bayes Siniflandirma Testleri

Yukarida anlatilan platformlarda Hadoop kiimeleri kurulumlar1 yapildiktan sonra
ilk olarak Google Cloud iizerinde, Tibitak Dergipark’tan ¢ekilmis olan akademik
makalelerin PDF dosyalarindan metinlerin ¢ikarilmasi islemi gergeklestirilip, bu metinlerin
hangi dilden oldugu tespit edilmistir. Metinler dncelikle MongoDB NoSQL veritabaninda
kaydedilmistir. PDF dosyalarindan metin ¢ikarimi i¢cin Apache Tika kullanilmistir..

Cikarilmis olan icerik dogal dil isleme kiitiiphanesi olan zemberekten gecirilerek

gereksiz kelimeler (stop-word) atilmistir.

MongoDB’de tutulan metinler Hadoop iizerinde islenebilmek icin HDFS’e
atilmigtir. TUBITAK Dergipark sitesinde kategorilerin her birisi bir sinif olarak kabul
edilmis ve boylece bes siif elde edilmistir. Siniflandirilmamis dergiler veri setine
eklenmemistir. HDFS’e wveriler atilirken her yayin kendi ismindeki klasoriin altina
kopyalanmistir. HDFS’te var olan bir klasoriin altina engineering, law, life, social,
medicine olmak iizere bes adet sinifi temsil eden klasorler ve onlarin altinda da o sinifa ait
yayinlar atilmistir. Bu sekilde asagidaki komutlar calistirilarak Naive Bayes siniflandirma
yapilmistir:

./mahout seqdirectory -i /academic -0 /academic-seq

./mahout seq2sparse -i /academic-seq -0 /academic-vectors -Inorm -nv -wt tfidf

Jmahout split -i /academic-vectors/tfidf-vectors --trainingOutput /academic-train-vectors --testOutput
/academic-test-vectors --randomSelectionPct 40 --overwrite --sequenceFiles -xm sequential

./mahout trainnb -i /academic-train-vectors -el -o /academic-model -li /academic-labelindex -ow -c

./mahout testnb -i /academic-test-vectors -m /academic-model -l /academic-labelindex -ow -o /academic-
testing —c

Smiflandirma sonucuna bakildiginda toplam verinin %40°1 olan 19066 adet verinin
teste girdigi, 28599 tane de egitim verisinin oldugunu goriilmektedir. Bununla beraber %89

dogruluk orani ile programin ¢alistig1 gdzlenmistir.
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Summary

Correctly Classified Instances : 17116 89.7724%
Incorrectly Classified Instances : 1950 10.2276%
Total Classified Instances : 19066

Confusion Matrix

a b c d e <--Classified as

2927 64 89 14 185 | 3279 a = engineering
4 1 2 0 34 | 41 b = law

81 213 5473 251 381 | 6399 c = life

60 80 56 4879 364 | 5439 d = medicine
17 17 9 29 3836 | 3908 e = social
Statistics

Kappa 0.8611
Accuracy 89.7724%
Reliability 60.8491%
Reliability (standard deviation) 0.4638
Weighted precision 0.9222
Weighted recall 0.8977
Weighted F1 score 0.9064

15/11/23 23:14:38 INFO MahoutDriver: Program took 52452 ms (Minutes: 0.8742)

Bu boéliimde, Amazon Cloud iizerinde 3 adet diiglimden olusan bir Hadoop kiimesi
tizerinde Apache Mahout kullanilarak Naive Bayes Siniflandirma yapilmas: anlatilmistir.
Komutlar ¢aligtirilana kadarki verilerin igeriklerinin ¢ikarilmasi, zemberekten gegcirilmesi,
her yaymin isminin oldugu klasoére atilmasi gibi 6nceki boliimde anlatilanlar ile ayni olmak
tizere asagidaki komutlar calistirilarak sonug elde edilmistir:
mahout seq2sparse -i /file.seq -0 /spark-sparse -Inorm -nv -wt tfidf
mahout split -i /spark-sparse/tfidf-vectors --trainingOutput /spark-training --testOutput /spark-test --
randomSelectionPct 40 --overwrite --sequenceFiles -xm sequential

mahout spark-trainnb -i /spark-training -o /spark-model -ow

mahout spark-testnb -i /spark-test -m /spark-model

Sonuca bakildiginda %91 dogru siniflandirma orani tespit edilmis oldu.
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Summary

Correctly Classified Instances: 17445 91.4836%
Incorrectly Classified Instances: 1624 8.5164%
Total Classified Instances: 19069

Confusion Matrix

d c a b e <--Classified as

4941 85 98 10 326 | 5460 d = medicine
214 5770 106 19 299 | 6408 c = life

17 102 2986 9 163 | 3277 a = engineering
0 1 4 9 29 | 43 b = law

43 16 39 44 3739 | 3881 e = social
Statistics

Kappa: 0.8832

Accuracy: 91.4836%
Reliability: 64.8216%
Reliability (std dev): 0.4268
Weighted precision: 0.9218
Weighted recall: 0.9148
Weighted F1 score: 0.9166

Tablo 4.4. Bes kategori ile siniflandirma sonucu testlerin bitme siiresi

Kiimedeki Makine Sayis1 | Testlerin Bitme Siiresi (ms)
4 114577

5 109275

6 90721

7 99973

3 diigiimden olusan kiime {lizerinde Apache Mahout ile Naive Bayes Siniflandirma yapilip
yiiksek bagar1 orani elde edilmistir. Ayn1 sekilde Google Cloud iizerinde bu kez makine
sayilar1 degistirilerek testler yapilmistir. 4 makine i¢in testlerin bitme siiresi 114577ms

iken makine sayisi arttik¢a testlerin bitme siiresinin kisaldigi goriilmiistiir. Tablo 4.5’teki
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degerler ile makine sayisina gore testlerin bitme zamani grafigi olusturuldugunda Sekil

4.21°deki degisim gozlenmistir .

Makine sayisina gore testlerin bitme zamani

120000 112516

96810
100000 38764 89793

80000

60000

40000

20000

e \akine Say|s| e Siire

Sekil 4.20. Bes kategori ile siniflandirma sonucu testlerin bitme siiresi grafigi

Tablo 4.5. Test veri sayisina gore siniflandirma basar1 tablosu

Test veri seti (%) | Basar1 Orani (%)
10 88.0504

20 88.1862

30 89.574

40 89.7724

Apache Mahout kullanilarak, test veri setinin tiim veri setine oran1 %40 iken siniflandirma
yapildiginda %89.7724 basar1 oran1 elde edilmisti. Test veri seti yiizdesi degistirildiginde
basar1 oranmin da degistigi gozlenmistir. Ornegin Tablo 4.6°da test veri seti %10 iken
basar1 orani %88.050 olmus, %20 iken basar1 orani %88.1862 ve %30 iken %89.574

seklinde test veri seti oran1 arttikca basar1 oraninin da arttig1 sonucuna ulagilmastir.
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90,00%

89,50%

89,00%

88,50%

Basari Orani

88,00%

87,50%

87,00%

Test veri seti bliyiikliigline gore basar1 orani
89,77%

89,57%

e Basari Orani

10 20 30 40

Test veri seti(%)

Sekil 4.21. Test veri sayisina gore siniflandirma basar1 grafigi

Tablo 4.6. Spark bes kategori ile siniflandirma sonucu testlerin bitme siiresi

Makine Sayis1 | Testlerin Bitme Siiresi
4 112516ms

5 96810ms

6 88764ms

7 89793ms

Amazon Cloud iizerinde 3 diigiimden olusan kiime ile, Apache Spark kullanilarak

Naive Bayes Smiflandirma yapilip %91.4836 basar1 oran1 elde edilmistir. Ayrica Amazon

Cloud {izerinde olusturulan kiimedeki makine sayilar1 degistirilerek testler yapilmistir.

Asagidaki grafikte gorildigi gibi 4,5,6 ve 7 diiglimden olusan kiimeler kullanilarak

yapilan siiflandirma testleri siireleri, makine sayist arttikca azalmaktadir.
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Makine sayisina gore test sireleri

96810
100000 88764 89793
=== -9
80000
60000
40000
20000
4 5 6 7
0 L &

=@==|\Vlakine Sayis| ==@==Siire

Sekil 4.22. Apache Spark bes kategori ile siniflandirma siireleri

Apache Spark icin test veri setinin toplam veri setine oranina gore basariya

bakilirsa:

Tablo 4.7. Apache Spark test veri sayisina gore siniflandirma basari tablosu

Test veri seti(%) | Basar1 Orami(%)
10 89.012
20 89.176
30 91.546
40 91.824

Apache Spark kullanilarak, 3 makineden olusan bir kiime iizerinde, test veri setinin toplam
veri setine orani degistirildiginde siniflandirma basarisinin degisimi igin testler yapilmistir.
Buna gore, test veri seti yiizdesi arttikca basar1 oraninin da ayni sekilde arttigi
gozlenmistir. Sekil 4.24’te goriildiigi iizere %10 test veri seti i¢in %89.01 olan basar1 orani

%20 test veri seti i¢in %89.18 olmustur.
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92,50%
92,00%
91,50%
91,00%
90,50%
90,00%
89,50%

Basari Orani

89,00%
88,50%
88,00%
87,50%

Test veri sayisina gore basari orani

91,82%
91,55%

89,01% 89,18

10 20 30 40
Test veri seti(%)

Sekil 4.23. Spark test veri sayisina gore siniflandirma basar1 grafigi

e Basari Orani

Naive Bayes algoritmas1 kullanilarak Apache Mahout i¢in Google Cloud {iizerinde

Apache Spark i¢in ise Amazon Cloud iizerinde olusturulan kiimeler ile

siniflandirma

testleri yapilmis ve sonuglar kiyaslandiginda Apache Spark’in Apache Mahout’a gore daha

yiiksek basarim gosterdigi gozlemlenmistir. Mahout i¢in %89 olarak elde edilen basari

oraninin Spark i¢in %91 oldugu goriilmiistiir.

4.9. Apache Mahout ile K-Means Kiimeleme

Azure’da 6 makina ile calistirilmis olan

k-means kiimeleme algoritmasinda

asagidaki komutlar girildikten sonra elde edilen sonuca gore 10 iterasyonda 20 kiime

bulunmus oldu.

./bin/mahout seq2sparse -i /file.seq -0 /kmeans-sparse --maxDFPercent 85 --namedVector

./bin/mahout kmeans -i /kmeans-sparse/tfidf-vectors -c /kmeans-clusters -o /kmeans -dm

org.apache.mahout.common.distance.EuclideanDistanceMeasure -x 10 -k 20 -ow --clustering

./bin/mahout clusterdump -i /kmeans/clusters-10-final/ -o /output -d /kmeans-sparse/dictionary.file-0 -dt

sequencefile -b 100 -n 20 --evaluate -dm org.apache.mahout.common.distance.EuclideanDistanceMeasure -

sp 0 --pointsDir /kmeans/clusteredPoints/
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N kiime sayis1 ¢ de kiimenin merkezi olmak {izere ¢ikan sonuglarda 6rnegin CL-
38933 numarali kiimenin kelimelerine bakilarak egitim bilimleri oldugu sdylenebilir. Her

kelimenin karsisindaki deger kiimenin merkezine olan uzaklig belirtmektedir.

ogrenci => 15.890060659754646
olmak => 14.33436497534627
Ogretmen => 13.859277880849532
egitim => 12.881112660021367

Kiimeleme sonucuna bakildiginda Inter-Cluster Density ve Intra Cluster Density
degerleri goriilmektedir. Bu degerler kiimelerin homojenlik-heterojenlik durumunu ve
kiimelerin birbirinden uzakligini ifade eder. Kiimeleme bu sekilde degerlendirildiginde
eger kiime daha homojense ve kiime merkezleri birbirinden daha uzak kiimeler elde

ediliyorsa bu iyi kiimeye isaret etmektedir [52].

Inter-Cluster Density: 0.42671156033106467
Intra-Cluster Density: 0.5857023526744929
CDbw Inter-Cluster Density: 0.0

CDbw Intra-Cluster Density: 66.25203156378485
CDbw Separation: 89762.75810470397
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5. SONUC

Bu tez ¢alismasinda Bulut Bilisim konusu ele alinip dagitik makine 6grenmesi
algoritmalar1 bliyiik verilere uygulanarak akademik makalelerin smiflandirilmasi ve
kiimelenmesi amaglanmistir. Bunun i¢in agik kaynak kodlu yazilimlar incelenip yeni ve
popiiler teknolojiler ile bunlarin veriler {izerine uygulanmasi yontemleri iizerinde
durulmustur. Bulut iizerinde verileri islemek icin Apache Mahout ve Apache Spark

teknolojileri ile uygulamalar gerceklestirilmistir.

Saglik, sosyal, miithendislik, hukuk ve tip olmak iizere bes kategoriye ayrilmis olan
dokiimanlarin Mahout ve Spark tizerinde otomatik olarak Naive Bayes algoritmasi ile
smiflandirilip  yine aym1  verilerin K-Means algoritmast ile  kiimelenmesi
gerceklestirilmistir.  Yapilan smiflandirma ile kategorilerin tahmini ve performans

anlaminda yiiksek basar1 orani elde edilmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalari incelenerek siniflandirma islemi i¢in Naive Bayes
kullanilmis olup Mahout ve Spark i¢in performans karsilastirilmas: yapilmistir. Geleneksel
yontemler ile kiimelenemeyecek kadar biiyiik olan verilerin kiimeleme isleminin dagitik

olarak yapilabilirligi gosterilmistir.
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