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APACHE SPARK TABANLI DESTEK VEKTOR MAKINELERI iLE AKAN
BUYUK VERI SINIFLANDIRMA

OZET

Klasik veri analizi yontemlerinde, verilerin herhangi bir veri merkezinde toplanmasi
ve veri madenciligi yontemleri ile analiz edilerek anlamli sonuglarin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Son yillarda, gerek sosyal aglarin gerek ise makinelerin irettikleri
veri miktarlar1 ok ciddi boyutlardadir. Uretilen biiyiik miktardaki verileri saklamak
yiiksek maliyetli olmakla beraber bu denli biiyiik miktarda veriyi biriktirerek analiz
etmek yine aynmi sekilde ciddi zaman gerektirmektedir. Giiniimiiz rekabet ortaminda
bir saniyenin dahi 6nemi oldukea biiyiiktiir. Oyle ki sosyal aglarda bir saniyede
firmaniz hakkinda binlerce yorum yapilirken sizin buna sessiz kalmaniz ciddi
sonuclara sebebiyet verecektir. Tiim bu ihtiyaclar veri analizinin, biriktirilen veriler
tizerinden degil verinin geldigi anda anlik veri ilizerinden yapilmasi gerekliligini
dogurmustur. Anlik veri iizerinden yapilan ¢aligmalar bilisim diinyasinda akan veri
analizi baslig1 altinda toplanmaktadir.

Siniflandirma yontemleri, veri madenciligi yontemleri i¢inde en yaygin olarak
kullanilan yontemlerden bir tanesidir. Hemen her sektdrde siiflandirma
problemlerine rastlamak miimkiindiir. Siniflandirma problemlerinin ¢déziimii igin
kullanilan algoritmalarin basinda, yiiksek dogruluk orani ve diisiik kod karmasikligi
ile Lojistik Regresyon (LR) ve yiiksek dogruluk orani ile Destek Vektor Makineleri
(DVM) gelmektedir. Akan veri analizi yontemlerinde en ¢ok aranan o6zellik, gelen
anlik  verinin boyutuna bakilmaksizin olabildigince hizli olarak analiz
edilebilmesidir. Bu sebebten LR ve DVM yontemleri akan veri siniflandirma
problemi i¢in de son derece uygundur.

Calismanin amaci1 biiyiilk akan veri problemleri ¢6ziimii i¢in siklikla kullanilan
Apache Spark Streaming teknolojisi iizerine DVM siniflandirma yoOntemini
gelistirmektir. Gelistirilen DVM ¢6zlimiiniin hali hazirda var olan LR ydntemi ile
karsilagtirarak hangi yontemin akan biiyiik veri siniflandirmada daha etkin oldugunu
bulmak ise ¢alismanin bir diger amacidir.

Yapilan calismada oncelikli olarak, kullanilan sahtecilik veri kiimesi i¢in LR ve
DVM yontemlerinin basarimlarini analiz etmek adina birikmis veri iizerinden SAS
iriinii  kullanilarak deneyler yapilmistir. Bunun yani1 swra LR performansini
arttirabilmek adina Stepwise yontemi kullanilarak ek deneyler yapilmistir. DVM ve
LR yontemlerinin bagarimlarini incelemek i¢in ROC degerleri ve ¢aligma siireleri ele
alinmistir. Akan veri analizi yontemleri i¢in bahsedildigi iizere dogruluk kadar
calisma zamani da dnemli bir performans metrigidir. Yapilan deneylerde karsilasilan
problemlerin basinda SAS ile tek makine de yapilan analizlerin biiyiik veri kiimesi
lizerinde bellek yetersizligi sebebi ile sonlanamamasi gelmektedir. ilgili problemi
¢ozmek adma veri kiimeleri ozellik se¢imi yontemi ile kiigiiltiilerek deneyler
yapilmis ve DVM yoOnteminin daha basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir.
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Smiflandirma probleminin ¢6ziimiinde DVM yonteminin basarili  oldugu
gozlemlendikten sonra ilgili DVM yontemi akan veri iizerine uyarlanmaya
calisilmistir. Akan biiyiik veri teknolojisi olarak Apache Spark Streaming secilmistir.
Apache Spark Streaming ve Apache Spark MLIib teknolojileri kullanilarak DVM
yontemi akan veri iizerine uyarlanmistir. Apache Spark Streaming teknolojisi ile
beraber gelen mevcut akan LR yontemi ile sonuglar karsilastirilmis ve gelistirilen
DVM yonteminin kullanilan veri kiimeleri iizerinde daha basarili sonug¢landigi
gdzlemlenmistir. Ote yandan Apache Spark teknolojisi paralel programalama modeli
ile calismaktadir. Gelistirilen akan DVM yontemin dagitik bilgisayarlara getirdigi
yik incelendiginde mevcut akan LR yontemi ile benzer sonuglar c¢iktig
gozlemlenmistir.

xviil



APACHE SPARK BASED DISTRIBUTED SVM ALGORITHM FOR
STREAM DATA CLASSIFICATION

SUMMARY

Nowadays, data is automatically generated at an increasing rate from mobile
applications, sensor applications, log records, click-streams, call detail records,
email, twitter posts and others. Much of these massive data is valuable at its time of
received, therefore these types of data is called data stream and has to be analyzed in
real time. Data mining is the best technique for analyzing datasets and then
extracting the meaning of the data. The data stream is a real-time, continuous,
ordered sequence of items, hence the arrival order of data records are not certain and
keeping the all stream data records in local memory are not feasible. Stream data
mining involves extracting knowledge from real-time actions. Mostly these real-time
actions produce a massive high rate volume of data. The stream data mining
approaches must handle these massive (big) and high rate data in very short time.

Classification methods are used for predicting the target class for each records in
given dataset. Classification problems are the most common data mining tasks,
therefore they are used for solving huge amount of business problems; such us, credit
risk analysis, churn analysis etc. Binary classification problems whose target class
may take just two values are the simplest type of classification problems in data
mining, therefore all stream data mining technologies firstly handle binary
classification problems. Logistic Regression and Support Vector Machines analysis
are one of the widely used techniques in binary classification. Implementing Logistic
Regression and Support Vector Machines are not complex and they are very efficient
algorithms, therefore these two algorithms are good choices for modelling and
predicting the behavior of massive stream data.

In this work, to satisfy the real time binary classification problem, we present
Support Vector Machine algorithm for classifying given datasets. Our steps for
presenting the streaming Support Vector Machines can be summarized as follows;

We firstly try to find which technique (Logistic Regression or Support Vector
Machines) is the best one for solving binary classification problem. The SAS pre-
defined Logistic Regression, Logistic Regression wtih Stepwise and Support Vector
Machines functions are used for comparing the performances of these two algorithms
on our datasets. Since our dataset is too massive, SAS Support Vector Machine on
single machine can not produce any results and it returns memory exception. To
compare these two algorithms, Support Vector Machine memory problem must be
solved, therefore we choose a subset of given dataset. To standardize the range of
independent features of data, we also normalize all the features for in our dataset.
After feature scaling, we handle another normalized second training set for
measuring the performance. The experiments for comparing these two algorithms on
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SAS are executed on reduced dataset. The ROC area and execution time are chosen
for performance metrics. After all experiments are completed on SAS, Support
Vector Machines is more accurate than Logistic Regression, on the other hand the
training execution times are almost similar for both Logistic Regression and Support
Vector Machines.

To apply Support Vector Machine on stream data, streaming data challenges and
streaming data analysis technologies are investigated deeply. The streaming
technologies have to be ready for data analysis at any time and the arrival data rate in
the streams may be very fast, which may result in crashing if too many items arrive.
The streaming technologies must be process that fast data in very short time with
limited memory. The other challenge is that streaming technologies have to include
powerful error handling mechanism because the stream data can not be reproduced
most of times. These are the two main challenges for streaming data analysis.

The first task is to determine the best stream technologies which can handle
effectively these two main challenges. There are lots of open source and commercial
effective platforms for solving streaming data analysis problems. Two of the most
known ones are Apache Storm and Apache Spark Streaming, hence we focused on
these two real time data analysis technologies. Both these two streaming
technologies use paralel programing, so they are very fast on real time big data.
However, the Apache Spark Streaming has more effective error handling mechanism
than Apache Storm. Apache Spark Streaming receives data streams from sources and
divides these stream data into mini batches. These mini batches are sent to Spark
engine for processing. Since the job is executed on Spark engine, Apache Spark
Streaming performs data parallel computations while Apache storm performs task
parallel computations. Apache Storm restarts the worker node if any error occurs, on
the other hand Apache Spark Streaming can continue with an other copy of data if
any error occurs becuase of data paralel mechanism. In this study, Apache Spark
Streaming is used for stream data analysis due to its better fault tolerance mehanism.
Moreover it uses Apache Spark for job execution which results in a shorter
development time comparing to Apache Storm.

After the selection of right algorithm and streaming technology, the same
experiments are executed on Apache Spark distributed environment which has six
nodes for performing data analysis. Apache Spark MLIib Support Vector Machine
and Logistic Regression algorithm performances are compared with using our dataset
and Support Vector Machine again shows better performance than Logistic
Regression. Apache Spark Streaming has already Logistic Regression algorithm for
stream real time data but it has not yet Support Vector Machine implementation for
streaming data. Apache Spark MLIib Support Vector Machine algorithm is
implemented on Apache Spark Streaming technology with using Scala programming
language. To test our Support Vector Machine implementation, we run our
experiments on stream data with using existing Logistic Regression and our Support
Vector Machine implementation. The performance results of our implementation are
very similar with existing Logistic Regression.

The Apache Spark is the paralel programming model, therefore we also look the

cluster health when our implemented Support Vector Machine and existing Logistic
Regression codes are executed on distributed mode. Actually, the CPU, network and
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HDFS I/O performance are examined for seeing the cluster health when the both
algorithms’ code executed on it. Support Vector Machine and Logistic Regression
algorithms cause almost same costs on cluster. At the end the of our work, the
results are very promising and we believe that streaming data analysis will become
more important at near future.
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1. GIRIS

Gliniimiizde teknolojik altyapinin gelisimine paralel olarak, iiretilen veri miktar1 da
hizla artmaktadir. Kisiler artik her anlarimi sosyal medyada paylasmaktadir. Oyle ki
2012 yilinda bir giinde atilan tweet sayis1 340 M olarak kayit altina alinmistir [1].
Bunun yani1 sira makineler de milisaniyeler seviyesinde farkli formatta ve hizda veri
tiretebilmektedirler. Kisa zamanda hizla tiretilen veri, bilisim diinyasinda biiyiik veri

olarak adlandirilan kavrami yaratmistir.

Veri analizindeki genel yaklagim iiretilen verilerin herhangi bir veri depolama
sisteminde saklanip sonrasinda saklanan veriden ¢ikarimlar yapilmasi yoniindedir.
Biiyiik veriyi saklamak donanimsal olarak maliyetli olmakla beraber yine bu veriden
¢ikarim yapmak uzun zaman almaktadir. Biiyiik veri kavraminin getirisi olan bu iki
problemi ¢ozmek lizere ortaya bir takim teknolojiler sunulmustur. Giiniimiizde
Apache Hadoop ve Apache Spark teknolojileri, biiyiik veri problemi ¢oziimiinde
kullanilan baslica yontemler sunmaktadirlar. Apache Hadoop teknolojisi temel olarak
biiylik verinin dagitik sistemlerde maliyet bakimindan ucuz sekilde saklanmasina ve
paralel olarak iglenmesine olanak tanimaktadir. Apache Hadoop kullanilarak paralel
veri isleme sayesinde her ne kadar biiylik veri analizi hizlansa da disk tabanl
olmasindan 6tiirii Apache Hadoop ger¢ek zamanl analizlerden ziyade toplu (batch)
analizler yapilmasina olanak saglamaktidir. Apache Spark teknolojisi de yine dagitik
sistemlerde paralel olarak biiylik veriyi analiz etmek i¢in kullanilmaktadir. Apache
Hadoop teknolojisinden farkli olarak bellek i¢i ¢alismasi sayesinde biiyiik veri

analizinde performans olarak 100 kata yakin iyilestirme saglamaktadir [26].

Biiyiik veri ve teknolojilerinin hayatimiza girmesi ile rekabet ortami yeni bir boyut
kazanmistir. Firmalar artik sadece kendi verilerini iliskisel veritabanlarinda saklayip
analiz etmek yerine farkli kaynaklardan kendilerine avantaj saglayacak tiim verileri
toplaylp analiz etmek ¢abasi igerisine girmislerdir. Son zamanlarda gerek biiyiik
veriyi saklama ve islem maliyetleri gerekse rekabette avantaj saglayacak anlik analiz
ihtiyaclar1 sebebi ile verinin elde edilme aninda islenmesi ve analiz edilmesi ihtiyact

bilisim diinyasinda akan veri analizi kavramini dogurmustur. Akan veri gergek



zamanli, siirekli ve siralt olarak gelen veri olarak tanimlanabilir [2]. Akan veriler,
sosyal medya paylagimlari, bankacilik islemleri, e-ticaret islemleri gibi kisi
etkilesimine dayanan, islem bazli sistemlerden {iretilebilecegi gibi sensOr verileri
veya veri giinliigii (data log) gibi makine bazli da iiretilebilmektedir. Ozellikle
makineler tarafinda iiretilen akan veriler ¢ok biiylik boyutlarda olabilmektedir. Ayn1
sekilde milyonlarca kullanicisi olan sosyal medya platformlarindan da islem bazli
iiretilen anlik veriler ciddi boyutlarda olmaktadir [3]. Akan veri analizi gerek verinin
anlik gelmesi gerekse anlik gelen verinin biiyiik boyutlarda olmasi sebebi ile

birtakim zorluklar icermektedir. Bunlar1 baglicalar1 agagidaki gibi siralanabilir;
1. Veri analizi anlik olarak yapilmalidir.
2. Veri analizinde kullanilan kaynaklar, 6zellikle bellek kisithidir.

3. Veri analizde kullanilacak yontem degisken boyutta ve akis hizinda gelecek

anlik veri i¢in her an hazir durumda olmalidir.

4. Anlik veriler genelde bliylik boyutlarda olup 2. maddede belirtildigi {lizere
kisith kaynaklarla calisacak sekilde optimize edilmelidir.

Veri madenciligi algoritmalar1 veri analizinde kullanilan yontemlerde en etkin
¢oziimleri sunmaktadir. Akan veri analizi i¢in de mevcut veri madenciliginde
kullanilan algoritmalarin birgogu, bilisim diinyasinda akan veri madenciligi (stream
data mining) baslig: altinda uyarlanmigtir. Akan veriyi analiz etmek i¢in sunulan tiim
teknoloji ve yontemlerin temel olarak yukarida verilen 4 maddelik problem listesini

¢Ozlime kavusturmasi gerekmektedir.

Calismanin amaci biiyiik akan veri problemleri ¢ozliimii i¢in siklikla kullanilan
Apache Spark Streaming teknolojisi iizerine Destek Vektor Makineleri (DVM)
siiflandirma yontemini gelistirmektir. Gelistirilen DVM ¢6zlimiiniin hali hazirda var
olan Lojistic Regresyon (LR) yontemi ile karsilastirarak hangi yontemin akan biiyiik

veri siiflandirmada daha etkin oldugunu bulmak ise ¢alismanin bir diger amacidir.

Yapilan bu ¢alismada veri analizinde sikga karsilasilan siniflandirma probleminin
¢oziimii oncelikle SAS [57] uygulamasi ile LR, LR Stepwise ve DVM algoritmalari
kullanilarak ¢oziimlenmeye calisilmigtir. Veri kiimesinin biiyilikliiglinden kaynakli
olarak belirtilen yontemler smnirli iterasyon sayilar1 ile ¢ok uzun siirede
tamamlanabilmis, DVM algoritmas1 ise yetersiz bellek hatas1t alarak

tamamlanamamistir. Karsilagilan biiyiik veri siniflandirma problemini ¢ozebilmek



adina 1ilgili veri kiimesi Hadoop Distributed File System (HDFS) dosyalama
sistemine aktarilarak Apache Spark teknolojisi ile ¢oziimlenmeye calisilmistir. LR ile
DVM algoritmalar1 Apache Spark altyapisi ile beraber ¢ok daha fazla iterasyon sayisi
ile ¢ok daha kisa siirede tamamlanabilmistir. Yapilan ¢calismada DVM algoritmasinin
LR'ye gore daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Biiylik veri siniflandirma
probleminin Apache Spark altyapisi ile kisa siirede tamamlanabiliyor olmas: LR ve
DVM yontemlerinin  akan biliyilkk veri smiflandirma problemi iizerine
uygulanabilecegine 1s1k tutmustur. Hali hazirda Apache Spark Streming teknolojisi
LR ile beraber kullanilabilirken DVM algoritmasi i¢in bu sekilde bir uyarlama
bulunmamaktadir. Bu kapsamda DVM algoritmas1 Apache Spark MLIib ve Apache
Spark Streaming teknolojileri kullanilarak gelistirilmis ve hali hazirda Apache
Spark’ta var olan akan LR algortimasindan, kullanilan veri kiimesi i¢in daha basaril

sonuglar elde edilmistir.

Tez calismasi Giris boliimii ile birlikte yedi boliimden olusmaktadir. ilk béliimde
tezin amaci ve planlanmasi Ozetlenmistir. Yapilan calisma ile benzer yapilmis
akademik caligmalar B6liim 2’de verilmistir. Bilyiik veri ve bu alanda giinlimiizde en
etkin olarak kullanilan Apache Hadoop ve Apache Spark teknolojileri Boliim 3’de
aciklanmistir. Veri analizi ve ¢alismada kullanilan siniflandirma yontemleri Boliim
4‘te, akan biiylik veri analizi ve bu alandaki teknolojiler Boliim 5°te anlatilmistir.
Boliim 6’da ise yapilan ¢alismanin adimlari, detaylar1 ve sonuglar1 yer almistir. Son
olarak 7. Boéliim’de ¢alismanin sonuglarinin yorumlari ve gelecek calismalara

yonelik oneriler yer almistir.

1.1 Tezin Bilime Katkisi

Akan biiylik veri siniflandirma problemi bilisim diinyasinda son donemde en ¢ok
tartisilan konulardan bir tanesidir. Akan biiyiik veri problemleri icin ortaya c¢ikan
teknolojiler ve bunlarin ¢esitli uygulama alanlarina uyarlanmasi her gecen giin
artmaktadir. Apache Spark Streaming ve Apache Storm teknolojileri akan biiyiik veri

problem ¢o6ziimleri i¢in en yaygin kullanilan teknolojilerdir.

Siniflandirma ydntemleri akan biiyiik veri igin ¢esitli bilyiik veri teknolojileri tizerine
uyarlanmaya devam edilmektedir. Smiflandirma problemlerinde siklikla kullanilan
LR yontemi Apache Spark Streaming teknolojisi iizerine uyarlanmisken DVM i¢in

hali hazirda bir uyarlanma bulunmamaktadir. Yapilan bu ¢aligma ile beraber DVM



yontemi Apache Spark Streaming iizerine uyarlanarak akan biiyiik veri siniflandirma
problemi ¢oziimlenmeye g¢alisilmistir. Cikan sonuglar gelistirilen yontemin var olan

LR yontemi ile benzer ¢iktilar gosterdigini sergilemektedir.

Gelistirilen yontem ile beraber biliyiikk akan veri smiflandirma problemi iizerinde

DVM ile hizlica aksiyon alinabilecektir.



2. LITERATUR CALISMASI

Akan veri analizi yeni sayilabilecek bir kavram olmak ile beraber bu konuda ¢esitli
caligmalar yapilmistir. Yapilan ilk ¢alismalar akan verinin, veri analizinde
kullanilabilmesi i¢in gerekliliklerin neler olduklarini belirleme yoniinde olmustur.
Bunlardan bir tanesinde akan verinin karakteristik 6zellikleri, akan verinin ¢esitli
uygulama alanlarinda detayli olarak incelenmesi ve ilgili yillarda sunulan ¢éziimlerin
akan veri analizi zorluklarini ne dlgiide karsiladig: ele alinmstir [4]. Tlgili ¢alisma
akan veriyi tanimak ve onun gereksinimlerini karsilayacak teknolojiler

gelistirebilmek adina literatiirde yer almaktadir.

2003 yilinda yapilan bir ¢alismada [5] ise siniflandirma algoritmalarinin bazilar
agirliklandirilarak melez bir yapt kurulmus ve kurulan melez yapimnin tek bir
siiflandirma algoritmasi kullanilmasit durumundan performans farki olglilmiistiir.
Melez yontemler kullanilarak, akan veri lzerindeki smiflandirma probleminin
¢Oziimiinlin hata oraninda %3 diizeyinde bir iyilestirme saglanmistir. Bu ¢alismada
akan veri lizerinden 250-1000 kayitlik bir 6rneklem alinmistir. Bu miktarin kiigiik
olmasindan kaynakli tek bir smiflandirma algoritmasi yerine melez ydntemle

basarimin arttirilmasi amaglanmastir.

Yapilan baska bir ¢alismada [6] ise karar agaci algoritmasinin Ogrenme siireci
hizlandirilarak akan veriye uygun hale getirilmesi amaglanmistir. Ogrenme siirecini
hizlandirmak adina Gini endeksi her yeni gelen veri i¢in hesaplanmamistir. Gelen
ornegin veri kiimesindeki her bir girdinin yaprak diigiim olusturmadaki etkisine
bakilarak Gini endeks hesaplamasi yapilmistir. Ayni sekilde smiflandirma
asamasinda karar agaci bellek i¢inde saklanmis, bellek yetmedigi durumlarda ise
karara etki oranina gore bazi yaprak diiglimler pasif ve aktif hale getirilmistir.
Calisma sonucu, bir karar agaci algoritmast olan C4.5 algoritmast ile
karsilastirilmistir. Gini endeksi her girdi i¢in hesaplanmadigindan 100 satirlik veride
C4.5 %10 oraninda hizlanma saglanir iken veri boyutlar arttiginda farkin ortadan

kalktig1 ve C4.5'in sonug iiretemedigi gozlemlenmistir.



Akan veri madenciligi ile yapilan siniflandirma ¢dzlimlerinde en biiyiik problem
akan veri igersinde yer alan verilerin birgogunun etiketsiz olarak gelmesidir. Yapilan
caligmalarin bir ¢ogunda [7,8,9] ve bizim c¢alismamizda da denetimli 6grenme
(supervised learning) yontemleri kullanilmis ve gelen egitim verisinin hepsinin
etiketli oldugu ortamda calisma yapilmisir. Etiketsiz olarak gelen her veri igin ise
O0grenme kiimesi baz alinarak etiketleme yapilmistir. Yapilan bir calismada bu
problem ele alinmis ve yar1 denetimli 6§renme (semi supervised learning) ile akan
veri siniflandirilmasi yapilmistir [10]. Yapilan bu ¢alisma ile etiketsiz gelen veriler
ve etiketli gelen veriler, etiket sayisi kadar kiiciik kiimelere ayrilarak, etiketsiz olan
verilere bulundugu kiimelerdeki etiketli verilerin etiketi atanmigtir. Kiimeleme
algoritmas1 olarak K-means algoritmasi kullanilmistir. Akan veri kiimesi boyutu
100°den 1 M’a kadar degisken olup etiket sayis1 ise 5 ile 40 arasinda secilmistir.
Calismanin ¢iktis1 olarak %10 etiketli, %90'u etiketsiz olan veri kiimesinde %90

diizeyinde dogruluk elde edilmistir.

Akan veri madenciligi alaninda yapilan en genis kapsamli ¢aligmalardan birtanesi ise
A.Bifet oOnciiliigiindea baslatilan Massive Online Anaylsis (MOA) [11] adh
caligmadir. Bu calismada kiimeleme simiflandirma ve regresyon alaninda yer alan
bircok veri madenciligi algoritmast akan veri madenciligi problemleri i¢in
uyarlanmistir. Ayni ¢alisma ile akan verinin durumunu izleme ve ayni akan veri
lizerinde birden ¢ok algoritmayr kiyaslama imkami mevcuttur. Ilgili ¢aliymada
kullanic1 arayiizii sayesinde ¢ok kisa zamanda akan veri Tlzerinde degisik

algoritmalar denenerek analizler yapilmasina olanak saglar.

Yukarida bahsi gegen ¢alismalar, dikkat edildigi lizere kiiciik veri kiimeleri i¢in
uyarlanmistir. Fakat glinlimiizde akan veri kiimelerinin hacimleri de ciddi boyutlarda
olmaktadir. Akan biiylik veri promlemine ydnelik olarak MOA'nin dagitik
sistemlerde calisan versiyonu olan Scalabled Advanced Massive Online Analysis
(SAMOA) adinda ¢alisma yapilmistir [12]. Tlgili calismanin amaci veri madenciligi
algoritmalarinin, akan veri i¢in dagitik sistemlerde ¢alismalarina olanak saglamaktir.
Kullanicilar SAMOA algoritmalarin1 Apache Storm, Samza, Flink ve S4 akan veri
analizi yazilimlar1 {izerinde caligtirabilirler. Ayni sekilde, belirtilen benzeri akan veri

analizi yazilimlar {izerine ¢alisan algoritmalar gelistirilebilir.



3. BUYUK VERIi TEKNOLOJILERI

3.1 Biiyiik Veri Kavram ve Karakteristikleri

Teknolojinin hizla gelismesi ile beraber hayatimizdaki hersey gibi verinin de tanim
ve biylkligi ayn1 hizla degisim gostermektedir. Verinin her gecen giin katlanarak
bliylimesi gerek rekabet ortamina yeni bir boyut kazandirmis gerekse bilisim
diinyasinda yeni tanim ve metriklerin olusmasina yol agmustir. Biiyiik veri kavrami,
goreceli olarak degismekle beraber klasik veri depolama yontemleri ile saklanmasi
ve analiz edilmesi miimkiin olmayan veri kiimelerini ifade etmek i¢in kullanilir.
Gliniimiizde her saniye ¢ok biiyiik boyutlarda veri, sensorler, GPS aygitlari, sosyal
medya vb. kaynaklar tarafindan iiretilmektedir. Oyle ki son bir dakika igerisinde
video paylasim sitesi olan youtube kullanicilar1 toplamda 48 saatlik bir video
yiiklerken fotograf paylasim sitesi olan instagram’da 3600 yeni igerik paylasilmistir
[13]. Mikroblog olanag: saglayan Twitter’de ise 100000 yeni tweet atilirken, firma
ve kisiler yaklasik 35000 begeni almis ve 200 M e-posta gonderilmistir [13].

2000 yillardan itibaren iiretilen verilerin, analog ortamlardan dijital ortama kaydig1
bir doniisiim yasanmaktadir. Biiylik veri kavrami da bu doéniisiimle beraber 2000'li
yillarin sonunda endiistri analisti Doug Laney'nin bilisim diinyasina 3 V tanim ile
girmistir [14]. Doug Lanen'nin kabul gérmiis tanimia gére Hacim (Volume), Hiz
(Velocity) ve Cesitlilik (Variaty) kavramlar1 biiylik veriyi ifade etmektedir.
Firmalarin biiyiik veriyi analiz etmesi i¢in bu 3 V'yi optimize edecek olan spesifik
analitik yazilimlara ve yeni sistemlere ihtiyaglar1 vardir [15]. Biiyiik verinini kabul

gormiis karakteristik 6zellikleri de yine Doug Lanen'in 3 V tanimina dayanmaktadir:

Hacim: Verinin her gecen giin Terabyte'dan Zetabyte, Petabyte seviyesine artan

biiyiikliigiinii ifade etmektedir.

Hiz: Verinin biiylik hacimlerde siirekli akigkan olarak gelmeye devam etmesini ifade
eden bir terimdir. Yiiksek hizda gelen bu veriden verim alabilmek i¢in gelen hacimli
veriyi kisa zamanda isleme ve saklama yontemlerinin gelistirilmis olmasi

gerekmektedir.



Cesitlilik: Gelen veriler farkli kaynaklardan, farkli format, yap1 ve karmasiklik
diizeyi ile gelmektedir. Farkli tiplerde gelen verilerin saklanabilmesi ve islenmesi
bliyiik verinin bir bagka karakteristik 6zelligini olusturmaktadir. Genel kabul goren
bu 3 karakteristik 6zelligin yani sira son yillarda gelen verinin boyutunun zamansal
olarak degismesi ve farkli kaynaklardan gelen verilerin nasil birlestirilmesi gerektigi
kavramlar1 da bliylik verinin karakterestik oOzellikleri arasina bazi kaynaklarca

eklenmistir.

Giliniimiizde biiyiik verinin 6zel sektor, kamu ve akademik diinyada bir¢ok uygulama
alan1 vardir. Ornegin parakende zinciri olan WallMart her saat basinda 1 M miisteri
islemini saklayacak bir veri depolama sistemi gerceklemistir. Ayn1 sekilde bugiin
bircok firma mobil teknolojilerden aldigi lokasyon bilgisi ile miisterilerinin
bulundugu konuma gore kampanya iireten sistemler lizerine ¢alismaktadir. Yine bir
cok internet sitesi, kullanict 6zgii oneri sistemlerini optimize edebilmek adina tim
kullanicilarin gerek demografik gerekse islemsel bilgilerini analiz etmektedir. 2012
yilinda Amerika Birlesik Devletleri hiikiimeti, biiyiikk verinin iilkede karsilasilan
problemleri ¢6zmek adina kullanilmasi ig¢in bir arastirma baslatmistir [16]. Yine
bugiin bircok devletin sosyal medya iizerinden su¢ ve orgiitlenme tespiti yaptgi

bilinmektedir.

Son yillarda kullanim alanit yayginlasan biiylik verinin getirileri oldugu kadar
zorluklar1 da vardir. Bu denli biiyiilk hacimde iiretilen verilerin saklanmasi ve
giivenliginin saglanmasi igin teknolojik olarak yeterli altyap: saglanmalidir. Ote-
yandan yapilan arastirmalar goOstermektedir ki tiretilen verilerin sadece %25'
saklanabilmektedir. Biiylik veriyi analiz etmek mevcut yazilimlarla miimkiin
olamamaktadir. Bu sebebten biiyiik veri 6zelliklerini goz Oniine alan yeni yazilimlar
gelistirilmektedir. Bir diger zorluk ise insan kaynagidir. Biiyiik veri bilisim
diinyasinda yeni sayilabilecek bir kavramdir. Biiylik veriden deger ¢ikarabilecek
tecriibe birikimi yeni yeni kazanilmakta ve her gegen giin yeni bir problemle
yiizlesilmektedir. Bu nedenledir ki her gecen giin bilisim diinyasinda yeni

teknolojiler ortaya ¢ikmaktadir.

3.2 Biiyiik Veri Teknolojileri

Biiyiik veri kavrami 6nceki boliimlerde bahsedildigi gibi klasik yontemlerden farkli

teknolojik altyapiya ihtiyag duymaktadir. Yiiksek hacimli olan verinin
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saklanabilmesi i¢in tek bir donamim yeterli olmayacaktir. Oncelikle biiyiik verinin
giivenli olarak saklanabilmesi ve islenmesi i¢in dagitik donanimsal altyap1 ve dagitik

dosyalama sistemine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Dagitik sistem kavrami birden ¢ok bilgisayarin tek bir bilgisayar gibi
Olceklendirilmesi ve kullanilmasini ifade eder [17]. Yine ayni sekilde biiylik hacimli
verilerin dagitik sistemlerde saklanmasi i¢in temelde kiigiik parcalara ayrilmasi ve
dagitik sistemlerde islenebilir olarak tutulmasi gerekmektedir. Bu problemi ¢6zmek
icin dagitik dosyalama (depolama) sistemlerine ihtiya¢c duyulmaktadir. Bilisim
diinyasinda 3 popiiler (Amazon-S3, HDFS, GFS) dagitik depolama sistemi vardir.
GFS ve Amazon-S3 firma spesfik olup GFS Google arama islemlerinde, Amazon-S3
ise Amazon bulut altyapsinda kullanilan dosyalama sistemlerdir. HDFS ise agik
kaynak kodlu olup hata kotarim altyapis1 ve ucuz donanimlarla 6l¢eklenebilirligi ile

bilisim diinyasina girmis bir dosyalama sistemidir [18].

Donanimsal altyapidaki farkliligma ve biiyiik veri analizindeki ihtiyaglar yeni yazilim
¢oziimleri gereksinimlerini de dogurmustur. Oncelikle dagitik sistemler ve dagitik
dosyalama sistemleri ile ¢aligsabilecek olan programlama modelleri ve bu modellere
dayanan yeni analiz yazilimlari ve veritabani programlar1 ortaya ¢ikmistir. Biiyiik
veri diinyasinda su anda en ¢ok konusulan programlama modelleri MapReduce [19]
ve Apache Spark' a ait olan RDDs temelli programlama modeli [20] olarak
verilebilir. Her iki programlama modeli de klasik veri programlama modellerinden
farkli olarak veriyi isleme tasimak yerine, islemi verinin tutuldugu bilgisayarlara
gonderme temelli ¢aligmaktadir. Her iki modelin de detaylar1 ileriki boliimlerde

aciklanacaktir.

Mgili programlama modelleri kullanilarak bilisim diinyasinda veri saklama ve analizi
alaninda bir¢ok yeni yazilim ortaya ¢ikmistir. Bunlardan en Onemlileri ise HDFS
dosyalama sistemini ortaya ¢ikartan ve iizerinde MapReduce programlama modeli
kullanilmasina olanak saglayan Apache Hadoop ve dagitik bellek ici tabanli da islem
giicli saglayabilen Apache Spark teknolojileridir. Bu teknolojileri kullanan Mahout
ve MLIib gibi veri madenciligi yazilimlar1 ve veri sorgulamaya yarayan Hive, Pig,
Spark SQL gibi yazilimlar ortaya ¢ikmistir. Bunlarin disinda biiyiik hacimli verileri
saklamaya ve performanshi sorgulamaya yarayan Hbase [50], MongoDB [51],
Cassandra [52] gibi NOSQL veritabanlar1 bilisim diinyasina kazandirilmistir.



Belirtildigi tizere giiniimiizde biiyiik veri denildigi zaman akla gelen iki teknoloji
(Apache Hadoop ve Apache Spark) vardir. Sonraki bdliimlerde bu teknolojilerin

ayrintilarina yer verilecektir.

3.2.1 Apache Hadoop

Biiyiik veriyi herhangi 6zellik gereksinimi olmayan bilgisayarlardan olusan dagitik
sistemlerde saklamaya ve islemeye yarayan agik kaynak kodlu java programlama dili
ile gelistirilmis yazilim teknolojisidir. Apache Hadoop son kullanicinin yapisal olan
ve olmayan yliksek hacimli veriden anlam c¢ikarmasina olanak saglamaktadir.
Dagitik sistemler iizerinde calisan dagitik programlar igin altyap: sunmaktadir. Oyle

ki Apache Hadoop ¢evresinde ortaya ¢ikan bir¢ok yazilim mevcuttur. (Sekil 3.1 [22])

GOVERNANCE
m

Data Lifecycle & Zeppelin Administration Provisioning,
Governance Ambari User Views Authentication Managing, &
Authorization Auditing Monitoring
Falcon Data Protection
Atlas Ambari
LA orE Ranger Cloudbreak
Knox ZooKeeper
Batch Script saL NoSQL Stream Search InMem  Others... Atlas
HDFS Encryption
Data Workflow MapReduce Pig Hive HBase Storm Solr Spark ISV Engines e
Accumulo
Sqoop Phoenix
Flume = Scheduling
Kafka
Exm , Emm s /1] —

NFS
WebHDFS
YARN: Data Operating System

HDFS Hadoop Distributed File System

Sekil 3.1: Apache Hadoop ekosistem yazilimlari.

Temel olarak hadoop 4 bilesenden olusmaktadir [21].

1. Hadoop Common: Hadoop tarafindan gereksinim duyulan tiim kiitiiphane ve

modiilleri ifade eder.

2. HDFS : Hata kotarim mekanizmasina ve diisiik ag trafigine sahip dagitik

sistemler tlizerinde ¢alisan dosyalama sistemidir

3. Hadoop YARN: Apache Hadoop ekosisteminde kaynaklarin yonetiminden
sorumludur. Bahsedildigi tizere hadoop ekosisteminde ¢alisan birtakim
yazilimlar mevcuttur. Gerek bu yazilimlarin gerekse kullanicilarin Hadoop
ortaminda yazmis oldugu kod parcaciklarinin kaynak paylastiritlmast YARN

tarafindan yapilmakatadir.
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4. Hadoop MapReduce: Biiyilk veri analizinde kullanilan bir programlama

modelidir.

Apache Hadoop her ne kadar bu 4 bilesenden olussa da bilisim diinyasinda Hadoop
denildiginde akla HDFS ve MapReduce kavramlar1 gelmektedir. (Sekil 3.2 [21])

Master Node Slave Node Slave Node
TaskTracker TaskTracker TaskTracker
B e
I_’:‘.:—‘-:g'____
MapReduce layer lobTracker
................................................ PPN AAPEEITTTTTTTE T SPPPTTERPITTRE TEERE
HDFS layer MameNode
|:_\__ :—'—-_‘_:._‘_'_'_'lﬂ—-—__ .
DataMode DataMode DataNode

Sekil 3.2: Apache Hadoop HDFS ve MapReduce Versionl genel yapisi.

HDFS sayesinde dagitik sistemlerdeki bilgisayarlarin diskleri bir araya getirilerek tek
bir sanal disk olusturulur. Olusan bu sanal disk biiyilkk hacimdeki verilerin
saklanmasina olanak saglar. HDFS dosyalama sistemi 1 ana diiglim (namenode) ve
istenilen sayida is¢i diigiim’den (datanode) olusmaktadir. Ana diigim isci
diigiim’lerde yer alan veri bloklarmin adresini tutmakla yiikiimlidiir. Ayni sekilde
is¢1 digiim’lerdeki veri bloklarinin yaratilmasi, silinmesi ve takibi ana diigim
tarafindan  vyiiriitiilir. Isci diigiim’ler HDFS sisteminde veri bloklariin
saklanilmasindan ve veriler iizerinde yapilan analiz islerini yiiriitmekten sorumludur.
HDFS sisteminde tiim diiglim’lerin birbirleri ile haberlesmesi TCP/IP protokolii ile
yiiriitiilmektedir.
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Metadata (Name, replicas, ...): ‘
» /homeffooldata, 3, ...
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. Block ops
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Sekil 3.3: HDFS mimarisi [23].

HDFS dagitik dosyalama sistemini digerlerinden ayiran en biiyiik 6zellik veri kaybi
riskinin yok denilecek kadar az olmasidir. Oyle ki biiyiik hacimli veriyi olusturan her
veri blogunun varsayilan (ayarlanabilir) olarak 3 kopyas1 saklanmaktadir. Sekil 3.3’
ten yola ¢ikildiginda 2 kopya Kiimel’de (Rackl) saklanirken diger kopya Kiime2’de
(Rack?2) saklanir. Boylelikle hem disk kaybinda hem de kiime kaybinda veri kaybi1
yasanmayacaktir. Ayrica tim is¢i diigiim’ler durumlarini kalp atis1 (heartbeat)
kavrami adi altida ana diiglim'e iletirler. Bu sayede ana digiim is¢i diigim’ler
hakkinda giincel bilgiye sahip olmakta ve olast ig¢i diigiim kaybinda ana diigiim

tarafindan aksiyon alinabilmektedir.

HDEFS sisteminde ikincil ana diigiim (secondary namenode) ise tam olarak ana
diigiim yedegi gibi ¢aligmamaktadir. Ana diiglim dagitik dosya sistemin durumunu
fsimage adi altinda saklar ve siire¢ i¢inde yapilan tiim degisiklikler giinliik (log)
dosyasinda saklanir. Apache Hadoop’un kurulu oldugu dagitik sistemler yeniden
bagslatildiginda giinliik dosyasinda yer alan degisiklikler fsimage dosyasina uygulanir.
Bu sayede ana diigiim iizerinde yer alan I/O trafigi azaltilmis olunur. Ikincil ana
diigiim ise yeniden baglatma beklemeksizin belirli araliklarla ana diigiim’{in fsimage
dosyasina giinliilk dosyasinda yer alan degisiklikleri uygulamakla yiikiimliidiir.
Herhangi bir yeniden baglatma isleminde sistem ikincil ana diiglim’iin fsimage
dosyast kullanilarak yeniden baslatilir. Boylelikle yeniden baslatma islemi hizlanmis

olacaktir.
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3.2.1.1 MapReduce programlama modeli

HDFS iizerinde tutulan verilerin giivenli ve dagitik olarak islenebilmesine olanak
saglayan programlama modelidir. Temel olarak Map ve Reduce fonksiyonlarina
dayanan ve adin1 da buradan alan programlama modelinde HDFS’teki veri bloklar1
map fonksiyonu sayesinde filtrelenir ve istenilen (anahtar,deger) ciftlerine
doniistiiriilir. Map fonksiyonun ¢iktis1 ise anahtar bazli gruplanarak siralanir ve

Reduce fonksiyonu kullanilarak sonug elde edilir.

Map ve Reduce fonksiyonlar1 yazildiktan sonra ilgili kod Apache Hadoop ortaminda
calistirilir. Yazilan Map ve Reduce kod bloklar1 Apache Hadoop konfigiirasyonlari
kullanilarak HDFS’te yer alan ilgili veri kiimelerinin oldugu yerde calistirilir.
Verinin oldugu diigiim’lerde calisan Map fonksiyonu c¢iktilar1 dagitik sistem
icersindeki TCP/IP ag protokolii ile toplanarak sonuclar yine HDFS'e yazilir [24].
Apache Hadoop'un giicii onceki bolimde bahsedildigi gibi verinin isleme degil
islemin veriye atanmasidan gelmektedir. Bu sayede dagitik sistem igersinde ag trafigi
olugsmamakta, sistemdeki is¢i diigiim sayis1 arttikca da performans dogru oranti ile

artmaktadir.

Apache Hadoop, MapReduce islerinin yiiriitiilmesinde, MapReduce Versionl ve
MapReduce Version2’de farkliliklar bulunmaktadir. MapReduce Versionl’de Is
Yoéneticisi (JobTracker) ve Gorev Yoneticisi (TaskTracker) kavramlar: kullanilir. Is
Yéneticisi bir tane olmakla beraber her isci diigiim’de bir Gorev Yéneticisi vardir. Is
Yoneticisi, MapReduce kod bloklarin1 dagitik sistemde paralel olarak calistirilmakla
yikiimliidiir. Dagitilan MapReduce kodlarinin caligmasi sirasinda meydana
gelebilecek herhangi bir problemin de ¢dziime kavusturulmasi yine Is Yoneticisi
tarafindan yapilmaktadir. Is Yoneticisi ana diigiim’iin meta verisini kullanarak isci
diigiim’lerin lokal diski hakkinda bilgi sahibi olur ve ilgili is¢i diiglim’iin Gorev
Yoneticisine en uygun isi atar. Gorev Y Oneticisi ise her is¢i diigiim’de yer alir ve isci
diigiim’de yer alan veri ve is yogunluguna gore Is Yoneticisinden is talep eder.
MapReduce Version2 de ise Is Yoneticisi ve Gorev Yoneticisi kavramlar1 yoktur.
YARN kaynak yoneticisi tarafindan, calistirilan her is i¢in herhangi bir diigiim
tizerinde Uygulama Yoneticisi (Application Master) yaratilir. Uygulama Y Oneticisi
isin hangi diiglim’lerde calisacagina her diigiim lizerinde yer alan Diigiim Y Oneticisi
(Node Manager) kavramlarini kullanarak karar verir. Ayni sekilde Diigim

Yonetici’leri kendilerine verilen isin sonlandirilmasindan da sorumludur. Basit
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anlamda Uygulama Yoneticileri Is Yoneticisi; Diigiim Yonetici’leri ise Gorev

Y oneticisi gibi diisiiniilebilir.
3.2.1.2 Apache Hadoop dezavantajlan

Apache Hadoop biiyiik veri analizinde kullanilan en bilindik yazilim teknolojisi
olmasina ragmen kullaniminda birtakim zorluklar ve dezavantajlar vardir [25]. Bu
zorluklarin bir kismi1 biiyilik verinin dogasindan kaynakli olup hemen her biiyiik veri
yazilimi i¢in gecerlidir. Onceki béliimlerde bahsedildigi gibi biiyiik veri alaninda
tecriibeli insan kaynagi bulmak zordur. Apache Hadoop kavramlarina hakim kisiler
bilisim diinyasinda ¢ok fazla olmadigindan, yapilacak yanlis bir kodlama verinin
analizini miimkiin hale getirmeyecegi gibi veri kayb1 gibi ¢ok daha ciddi sonuglar
dogurabilir. Yine ayn1 sekilde veri giivenligi ve kullanic1 yetkilendirme islemleri de
Apache Hadoop ortami ig¢in ciddi sikintilar olusturmaktadir. Apache Hadoop
ortaminda son zamanlarda Kerberos [55] kullanilarak veri giivenligi saglanmaktadir.
Yeni bir entegrasyon oldugu i¢in bu noktada ciddi sikintilar mevcuttur. Apache
Hadoop sistemlerini yonetmek ve gerek MapReduce gerekse HDFS c¢evresinde
geligen iriinleri kullanmak kolay degildir. Bu da Apache Hadoop konusunda bilgili
kisi sayisinin artamamasindaki en biiyiik etkendir. Verilen tiim bu dezavantajlar
aslinda Apache Hadoop’ta oldugu kadar tiim biiyilk veri yazilimlar icin de

gecerlidir.

Apache Hadoop'a 0zgli olan en biiylik dezavantaj ise MapReduce programlama
modelinin bilisim diinyasindaki her is i¢in uygun olmamasidir. MapReduce disk
tabanli olarak ¢alisan bir modeldir. Her MapReduce isinde diskten okuma ve diske
yazma yapilir. Bu nedenledir ki itarasyon gerektiren analiz iglemleri zaman
alabilmektedir. Apache Hadoop'un bu dezavantajindan yola ¢ikarak Apache Spark
teknolojisi gelistirilmis ve bellek i¢i tabanli, dagitik calisabilen biiylik veri analiz

teknolojisi ortaya ¢ikmustir.

3.2.2 Apache Spark

Apache Spark, Berkeley Universitesi AMPLab laboratuvarunda 2009 yilinda Matei
Zaharia tarafindan gelistirilmesine baslanan agik kaynak kodlu, dagitik sistemlerde
veri analizi ger¢ceklemeye yarayan teknolojidir. Temel olarak Apache Hadoop'un
MapReduce disk bazli programlama modelinden farkli olarak dagitik bellek i¢i veri

isleme Ozelligine sahiptir. Yapilan ¢aligmalar Apache Spark teknolojsinin Apache
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Hadoop'a oranla 100 kat daha hizli oldugunu gdstermektedir [26]. Apache Spark
teknolojisinde veriler bellek i¢inde saklandigindan tekrar kullanim sirasinda herhangi
bir I/O islemi yapilmayacagi i¢in yliksek performans elde edilir. Bu nedenle
iterasyon gerektiren veri madenciligi algoritmalar1 i¢in Apache Spark, Apache

Hadoop teknolojisinden ¢ok daha ileridedir.

Apache Spark teknolojisi Scala, Python ve Java dilleri i¢in API destegi sunmaktadir.
Sunmus oldugu dil secenekleri sayesinde bilisim diinyasinda daha fazla kisiye hitap
etmektedir. Her ne kadar 3 dil destegi sunulsa da Apache Spark gelistiricileri onceligi
sirastyla Scala, Python ve Java olarak belirlemislerdir. Scala dilinin fonksiyonel bir
dil olmasindan dolay1 herhangi bir problemin ¢6ziimii Scala dili ile ¢ok daha az kod
satir1 kullanilarak tamamlanabilmektedir. Her ne kadar son donemde disk tabanh
versiyonu sunulsa da Apache Spark teknolojisi i¢cin dogrudan Apache Hadoop'un

yerini alacak bir teknoloji demek dogru olmayacaktir.

Apache Spark teknolojisinin kendisine ait spesifik dagitik dosyalama sistemi
bulunmamaktadir. Ote yandan Apache Spark, HDFS, Cassandra, Amazon S3 ve
Kudu gibi dagitik dosyalama sistemlerinden veriyi okuyabilir. Apache Spark'in
gereksinim duydugu bir diger bilesen ise dagitik sistem kaynak yoneticidir. Apache
Spark'in kendine ait Spark Standalone adi verilen kaynak yoOneticisi mevcut oldugu
gibi Hadoop YARN, Apache Mesos liriinlerine de kaynak yoOneticisi olarak
desteklemektedir. Bunlarin disinda Apache Spark teknolojisini, gelistirme yapmak ya
da yazilan kodlarin test edilmesini saglamak amaglh lokal mod’da kullanmak ta
miimkiindiir. Apache Spark, dagitik sistemler iizerinde calistirildiginda ana diigiim
(driver node), kaynak yonetim uygulamasinin uygun gordiigli diiglim’lerden birisinde
ya da dogrudan kodun calistirildig: diigiim’de olusturulur. Yine ayni sekilde diger
diigiim’lerde ise ¢alisitirict diigiim’ler (executer node) olusturulurak ilgili Spark isi
calistirllir. Apache Spark teknolojisinin ¢alismasina iligkin akis Sekil 3.4‘te
verilmistir [26].
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Sekil 3.4: Apache Spark calisma prensibi.

Apache Spark'a ait olan bilesenler asagidaki gibi siralanabilir [27].

3.2.2.1 Spark Core ve Resilient Distributed Datasets

Spark Core kiitiiphanesi Apache Spark projesinin temeli olarak diisiiniilebilir.
Apache Spark'a ait tim bilesenler Spark Core kiitliphanesi temel alinarak
gelistirilmistir. Apache Spark teknolojinde programlama modeline verilen isim
RDDs' dir. RDD's kavrami verinin bellek igersinde tutulan ve paralel olarak
islenebilen halini ifade eder. RDDs’ler yukaridaki bahsedilen herhangi dis bir
dosyalama sisteminde yer alan veriden yaratilabilecegi gibi kullanicilar tarafindan
Spark programinda iiretilen veriler de olabilirler. Uretilen her RDDs, bdliimlenerek
dagitik sistemde yer alan bilgisayarlara konumlandirilan ¢alistirict diigiim’ler ile
islenir. RDDs’lerin islenmesi Apache Hadoop teknolojisinde yer alan Map Reduce
fonksiyonlarina benzer bir sekilde gerceklenir. Apache Hadoop teknolojisnde yer
alan Map fonksiyonu Apache Spark teknolojsinde Transformations, Reduce
fonksiyonunu ise Actions olrak ifade edilmistir. Transformations islemlerinde var
olan RDD's lerden yeni RDDs'ler iiretiliriken Actions islemlerinde ise
Transformations sonrasi liretilen RDDs’ler toplanarak sonug elde edilir. Elde edilen
sonu¢ ana diiglim’e (driver program) gonderilebilecegi gibi yukarida bahsi gecen

herhangi bir dagitik dosyalama sistemine de yazilabilir.

3.2.2.2 Spark SQL

Spark SQL [28] Apache Spark'in 1.3 versiyonu ile beraber ortaya c¢ikmis bir

teknolojidir. Spark SQL ile beraber RDDs'den sonra yeni bir veri saklama yontemi
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olan DataFrames yapilar1 Apache Spark teknolojisine kazandirilmigtir. Spark SQL
temel olarak yapisal olmayan verilerin bellek icersinde DataFrames adi verilen
kavramla saklanmasini ve saklanan DataFrames yapilarinin SQL programlama diline

benzer bir dil ile sorgulanmasina olanak saglar.

Bunun yami sira Spark SQL kullanilarak Oracle, MSSQL, MySQL gibi iliskisel
veritabanlarindan da okuma yazma yapilabilir. Bu da kurumlara iligkisel veri
tabanlarinda sakladiklar1 verilerle, yapisal olmayan verilerin bir araya getirilip hizlica
analiz edilmesini olanak saglayan bir kap1 agmaktadir. Spark SQL kullanilarak biiyiik

veri diinyasinda yer alan hive vb. veritabanlarinida sorgulamak miimkiin olmaktadir.

3.2.2.3 Spark MLIib

Apache Spark teknolojisi, ilgili boliimiin basinda da belirtildigi tizere dagitik bellek
ici ¢alisan bir yazilim oldugundan iterasyon gerektiren islemler i¢in oldukca
uygundur. Bir¢ok veri madenciligi algoritmas1 da yiiksek sayida iterasyona ihtiyag

duymaktadir.

Apache Spark biiyilik veri iizerinde veri madenciligi ¢alismasini kolaylastirabilmek
adina MLIib [29] adinda makine dgrenmesi kiitiiphanesine sahiptir. MLIib igerisinde
siniflandirma, kiimeleme, Oneri sistemleri gibi veri madenciligi algoritmalarinin bir
cogunu icermektedir. Yine bir ¢ok istatistiki hesaplama MLIib i¢inde tanimlanmustir.
Apache Spark MLIib kullanilarak ¢ok kisa siire igersinde bircok veri analizi elde
edilebilir.

3.2.2.4 Spark Streaming

Apache Spark Streaming [30] teknolojisi kullanilarak Apache Spark ile yapilabilecek
tim iglemlerin akan veriye uyarlanmasi miimkiin hale getirilmistir. Akan veri
islemleri i¢in en Onemli sorunlar zaman ve bellek kullanimidir. Apache Spark

teknolojisi bu iki soruna da ¢6ziim bulmaktadir.

Apache Spark Streaming teknolojisinde temel olarak akan veriler diizenli olarak
Apache Spark Core teknolojisine iletilir. Bu sayede akan veriler Apache Spark
tarafindan analiz edilmis olur. Akan veri Apache Spark teknolojisi tarafindan analiz
edildigi icin akan veri analizi ile toplu veri analizi maliyetleri Apache Spark

teknolojisinde aymidir.
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Apache Spark Streaming teknolojisi akan biiyiik veri kapsaminda ilk akla gelen
teknolojilerdendir. Spark Streaming teknolojisi ileriki boliimlerde detayli olarak

acgiklanacaktir.
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4. VERI MADENCILIGI VE SINIFLANDIRMA PROBLEMIi

4.1 Veri Madenciligi

Veri madenciligi, veri kiimesi igersinde yer alan anlamli verinin bulunmasi ve
veriden ¢ikarim yapilmasi i¢in kullanilan bir tekniktir. Veri madenciligi yapilmasinin
temel amaci insan goziiyle anlamlandirilamayan verilerden istatistik, makine

Ogrenimi ve bilgisayar kullanilarak sonuca varmaktir.

Veri madenciliginin adimlar1 asagidaki Sekil 4.1°de verilmistir [37].

¥ orumlama ve
Degerlendirme

Ver1 Madencilii

3
|
|
|
I

X

Ven Secimi

Oriintiler

O \r I ‘_’““fffn_'“i5 I Veri |
eri
Veri | “a Hedef Veri | i i
e R e

Sekil 4.1: Veri madenciligi adimlari.

@g /{F — IDnnusLuruImusl

Gilinlimiizde veri madenciligi denildigi zaman Oncelikli olarak akillara makine
O0grenmesi kavrami gelmektedir. Veri madenciligi insan ve makine unsurundan
olusmaktadir. Insan, analiz edilecek problemin belirlenmesi, probleme ait ¢dziimiin
ve ¢0zlime ait verinin saglanmasindan sorumludur. Problem, ¢6ziim yontemi ve veri
insan tarafindan, bir araya getirilmek {izere makinelera verilir. Makineler ise verilen
veri ve uygun yontemlerle problemi ¢oziime kavusturmaktan ve ¢dziim sirasinda
veriden yapimis oldugu c¢ikarimlart 6grenmekten sorumludur. Cikan c¢oziimlerin
problemle ne kadar ortiistiigiinii tespit etmek, Ortiigmiiyorsa gerekli diizenlemeleri
yapmak yine insan sorumlulugundadir. Makine 6grenmesi asamasinda makinelerden
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beklenen, verilerden Oriintii ¢ikartabilmesi ve yeni gelen her veriyi degerlendirmeye

alarak oriintiiyii giincel tutmasidir.

Veri madenciligi ¢alismalarinin hepsinde beklenen iki temel sey ise probleme

getirilen ¢6ziimiin dogrulugu ve ilgili ¢6ziimiin zaman karmasikligidir.

Veri madenciligi yontemlerini temelde iki kategoride ifade etmek miimkiindiir [38].
e Tanmimlayici (Descriptive)
e Tahmin edici veya ongoriisel (Predictive)

Tanimlayict yontemler eldeki verinin 6zelliklerini tanimak i¢in kullanilir. Yapilacak
olan istatistiki caligmalarla elimizdeki verinin dagilimi, bagimliliklar1 ve bize yaptigi
etki arastirilmis olur. Temel olarak gelecege ait kurallarin ¢ikarilabilmesi i¢in eldeki

mevcut verilerden Oriintiiler ¢ikarmaya dayanur.

Tahmin edici modellerde ise verilerden c¢ikarilan bilgi gelecekte olusabilecek
trendleri tahminlemede kullanilir. Tahmin edici modellerde amag¢ bilinmeyeni
bulmaktir. Ornegin yapilan bir kredi basvurusunun sahte olup olmadigini anlamak
ya da Oniimiizdeki sene trendin mavi renk olacagini sdylemek tahmin edici

modelleler ile mimkiin olabilmektedir.

Tanimlayact modelleri kurmak basit olsa da kisilere kazandiracagi deger tahminleme
modellerine oranla daha diislik olacaktir. Bu sebebten bilisim diinyasinda daha ¢ok

tahmin edici modeller agirlikli calismalar yiirtitiilmektedir.
Veri madenciligi algoritmalarini asagidaki gibi gruplamak miimkiindiir [39];
e Tanimlama ve Ayrimlama (Characterization and Discrimination)
e Birliktelik Analizi (Association Analysis)
e Smiflandirma ve Ongorii (Classification and Prediction)
e Kiimeleme Analizi (Cluster Analysis)
e Siradisilik (Istisna) Analizi (Outlier Analysis)
e Evrimsel Analiz (Evolution Analysis)

Giliniimiizde yaygin olarak kullanilan algoritmalar tahminleme modelleri icin
kullanilan siniflandirma ve 6ngorii yontemleri icerisinde yer almaktadir. Yapilan

akademik arastirmada [40] Siniflandirma ve Ongdrii algoritmasi olarak kullanilan
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DVM ve LR analizleri en ¢ok kullanilan algoritmalar arasinda gdsterilmistir. ilgili iki
siiflandirma algoritmasinin bu denli yaygin kullaniliyor olmasi ve diisiik algoritma

karmasiklig1 yapilan bu ¢aligmaya 1s1k tutmustur.

4.2 Simiflandirma Problemi

Siniflandirma yontemi giinlimiizde hem akademik diinyada hem de gerek is gerekse
giinliik yagsantimizda dahi en yaygin kullanilan yontemdir. Cevremizde gordiigiimiiz
hemen herseyi baska birisine aktarirken iyi, kotii, giizel ¢irkin vb. sifatlar1 kullanarak
etiketleriz. Bu sifatlar1 kullanirken aslinda yine o giline kadar edindigimiz verileri

kullanip ¢ikarimlar yapariz.

Bilisim diinyasinda da, veri madenciliginde de aslinda durum benzerdir. Veri
madenciliginde, elimizdeki etiketli verilerin kullanilarak yeni gelen veri kiimelerinin
etiketlenmesi islemi sinmiflandirma olarak adlandirilir. Stmiflandirma yontemlerindeki
temel amag eldeki verileri kullanarak, yeni gelecek verileri yiiksek dogrulukta
tahminleyecek siniflandiricilart olusturabilmektir. Bazi durumlarda bir siniflandirma
problemi i¢in birden fazla siniflandirma algoritmasi kullanilmasi dogruluk oranini

gozle goriiliir arttirabilir.

Smiflandirma problemlerinin yaygin kullanim alanlar1 mevcuttur. Bankacilik
sektorlinde sahtecilik, telekom sektoriinde miisteri sadakati analizi, tip alaninda
hastalik tespitleri bunlardan sadece birkagidir. Bahsedildigi {izere her problem farkli
smiflandirma algoritmas1 ya da algoritmalar1 gerektirse de en yaygin kullanilan
algoritmalarin arasinda DVM ve LR analizi de yer almaktadir [40] ve bu c¢alismada

da akan verinin siniflandirmasi i¢in bu iki algoritmadan yararlanilmistir.

4.2.1 Destek Vektor Makineleri

Son zamanlarda smiflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilan en yaygin
yontemlerden birisi DVM’dir. Bir¢ok siniflandirma problemi ¢dziimiinde, DVM
basarim orani yliksek c¢ikmasindan oOtiirii kullanim alani1 yayginlagmistir. DVM
yontemini diger yontemlerden farkli kilan, algoritma karmasikligimin diisiik olmasi
ve 0grenme sirasindaki iglem sayisinin az olmasidir [41]. Bu sebebten biiylik veri

siniflandirma islemleri i¢in de son derece uygun bir yontemdir.
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DVM, ilk etapta iki sinifli dogrusal verilerin siniflandirlmast i¢in kullanilmis olup
sonrasinda ¢ok sinifli dogrusal olmayan veri kiimelerinin siniflandirilmasi i¢in de
kullanilmistir. DVM’in temel amaci, siniflar1 birbirinden ayiran optimum hiper
diizlemin belirlenmesidir. Bu da ayr1 smifta yer alan en yakin iki 6rnegin arasindaki

mesafenin maksimize edilmesiyle elde edilir.

DVM yontemlerini dogrusal ayrilabilen veriler ve dogrusal olmayan veriler iizerinde

calisan olarak ikiye ayirmak miimkiindiir.

4.2.1.1 Dogrusal ayrilabilen veriler icin Destek Vektor Makineleri

Dogrusal DVM yonteminde amag iki sinifi birbirinden ayirabilecek fonksiyonu
bulmaktir. Elde edilen fonksiyon ile beraber iki sinifta yer alan en yakin iki nokta
arasindaki mesafeyi maksimize edecek hiper diizlem bulunmus olur. Dogrusal
siniflandirma problemlerinde iki sinif arasinda birden ¢ok hiper diizlem ¢izilebilir.
DVM yontemi ¢izilen hiper diizleme en yakin noktalar arasindaki mesafeyi
maksimize etmeyi amaglar. Maksimum uzakligi saglayan bu hiper diizleme
optimum hiper diizlem adi verilir. Her iki sinifa ait sinirlart belirleyen noktalardan

gecen vektorlere ise destek vektorleri adi verilir.

Dogrusal ayrilabilen iki smifli bir problemde DVM algoritmasinin egitilmesi i¢in
secilen n sayida Ornek igeren veri kiimesinde yer alan her bir 6rnek {x;,y;}, i
=1,2,...,n ise, optimum hiper diizeleme ait denklemler asagidaki gibi tanimlanabilir

[42].
wx;+8 = +1, y;=+1igin 4.1)
wx; +f < —1, y; = —1igin (4.2)

Verilen denklem 4.1 ve 4.2°de, xERNolup N boyutlu bir uzay1, yE{+1, —1} ise ikili
smif etiketlerini, w agrilik vektoriinii ve [ egilim degerini ifade etmektedir.
Optimum hiper diizlemin olugabilmesi i¢in optimum hiper diizleme paralel olacak ve
iki siif arasindaki sinirlart olusturacak iki hiper diizlemin belirlenmesi gerekir (Sekil
4.2 [43]). Bu iki hiper diizlemi olusturan noktalardan gecen vektorler destek
vektorleri olarak adlandirilir ve bu vektorler wx; + f = 1 seklinde ifade edilir

[43].
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Sekil 4.2: Dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimeleri i¢in optimum hiper
diizlemin belirlenmesi [43]

Destek vektorleri arasindaki uzaklik, geometrik uzakliktan ﬁ olarak hesaplanir.

. . . . d [lwll . .. C
Destek vektorleri arasindaki mesafeyi maksimum yapmak 'y ifadesinin minimize

edilmesi ile miimkiin olacaktir. Buna gore optimum hiper diizlem asagidaki kisitlara

sahip optimizasyon problemi ile bulunabilir [43].

Optil nizas yon Problemi;
w
; [llwll] (4.3)

Kisitlar;
y(wx;+8)—1 = Ovey€{+1,—1} 4.4)

Optimizasyon probleminin ¢oziimiinden yola ¢ikildiginda verilen bir girdi i¢in etiket

atamasi basit sekilde Denklem 4.5teki isaret fonksiyonu ile yapilir.
sgn(wx + f3) (4.5)

Belirli bir hata orani ile dogrusal ayrilma durumu giiniimiiz veri kiimeleri i¢in daha
yaygindir. DVM yonteminde hata fonksiyonu olarak genelde hinge loss fonksiyonu
kullanilmaktadir. Bu durumda yeni DVM denklemi asagidaki gibi yazilabilir.

Iwll

1 N 0,1
fw,p) = ;Z max(0,1 - yi(wx; + §)) + a o~ (46)

Denklem 4.6’da a diizenlilestirme parametresini ifade etmektedir.

23



Bizim yaptigimiz calismada da dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimesi i¢in Apache
Spark MLIib icersinde yer alan DVM algoritmasi kullanilmistir. Hata fonksiyonunu
minimize etmek i¢in Stochastic Gradient Descent (SGD) yontemi kullanilmistir.
SGD yonteminin agiklamasi Boliim 6’da verilmistir. Dogrusal DVM algoritmasi
hizli calisma ve az 6grenme adimi icermesinden Gtiirii biiyiik akan veri analizi i¢in de

son derece uygundur.

4.2.1.2 Dogrusal olarak ayrilamayan veriler icin Destek Vektor Makineleri

Bilisim diinyasinda birgok problemde dogrusal olarak ayrilamayan veriler

mevcuttur.(Sekil 4.3 [45])

Dastek Vekidran
fw-x+b=x=%]
X 4
'.I @ @ @

o " @D @ @
00" Pop0 0
oo ¥ \"..»0 @

O D D DO\ - '._ @ @
o) @] o Ilt Dplimum Hipar-Diizlam
Ef w-x+h=0

Sekil 4.3: Dogrusal olarak ayrilamayan veri kiimeleri i¢in optimum hiper
diizlemin belirlenmesi.

Dogrusal olarak ayrilamayan veri kiimesi probleminden kaynaklanan, bir sinifin sinir
hiper diizlemin diger sinif tarafinda olan kisminda kalmasi problemi pozitif yapay
degisken adi verilen €;’nin tanimlanmasi ile ¢oziiliir. Dogrusal olarak ayrilabilen
yontemde oldugu gibi destek vektorler arasindaki mesafeyi maksimize ederken
siniflandirma hatalarinin minumuma indirilmesi C denge parametresi ile ifade edilir

[44, 45].

Dogrusal ayrilamayan veri kiimesi probleminin ¢6ziimii, ilgili parametreler
kullanilarak asagidaki optimizasyon probleminin ¢6ziimii ile miimkiin olur.
Optimizasyon probleminin ¢oziimi i¢in Sekil 4.4°te ki [45] gibi dogrusal olarak
ayrilamayan veri, Ozellik uzayr adi verilen ¢ok boyutlu uzaya cevrilir. Boylece

siiflar1 birbirinden ayirabilen optimium hiper diizlem elde edilebilir.

24



P

Girdi Uzay Ozellik Uzaw

Sekil 4.4: Cekirdek fonksiyonu ile verinin ¢ok boyutlu uzaya ¢evrilmesi.

Dogrusal olarak ayrilamayan verilerin ¢ok boyutlu o6zellik uzayma c¢evrilmesi
cekirdek (kernel) fonksiyonlari ile miimkiin olmaktadir. Bilisim diinyasinda en ¢ok
kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari polinom, radyal tabanli fonksiyon, Pearson VII ve
normallestirilmis polinom olarak siralanabilir. Herbir ¢ekirdek fonksiyonu kendine
ait parametreler icermektedir. Cekirdek fonksiyonlarina ait parametrelerin optimize

edilmesiyle ilgili literatiirde bir¢ok ¢aligma bulunmaktadir [46, 47].

4.2.2 Regresyon analizi

Regresyon analizi, veri kiimesindeki degiskenler arasinda yer alan iligkiy1 belirlemek
icin kullanilan bir yontemdir. Regresyon analizinde degiskenler arasi iligki 6l¢limii
bagimli ve bagimsiz degiskenler kavramui ile belirlenir. Regresyon analizindeki temel
mantik  bagimli degisken ve bagimsiz degiskenlerden olusan denklem 4.7 ‘yi

olusturabilmektir.

y=f(kx)+€ 4.7)

Bagimlhi degisken y ile ifade edilir ve esitligin sol tarafinda yer alir, bagimsiz
degiskenler ise x ile ifade edilirler ve agirliklandirilarak esitligin sag tarafinda yer
alir. Boylelikle bagimsiz degiskenler ve bagimli degisken arasinda yer alan iliski
boyutlar1 denklemdeki bu agirlik katsayilari ile Olgiilmiis olur. Denklem 3.6°da
verilen € ise bagimli degiskeni tahmin etmek icin kullanilan hata paym

gostermektedir.

Regresyon yontemleri bagimli degiskenin nitel ya da nicel olmasina gore dogrusal
(linear) ve lojistik (logistic) regresyon olarak ikiye ayrilir. Dogrusal regresyon
analizinde girdiye ait bagimli degiskenin degeri tespit edilmeye calisilirken lojistik

regresyon analizinde bagimli degiskenlerden herhangi birinin olma olasilig1
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hesaplanir. Yapilan calismada da kullanilan lojistik regresyon analizinin detaylari

asagidaki boliimde verilmistir.

4.2.2.1 Lojistik Regresyon analizi

LR bagimli degiskenin nitel oldugu analizlerde kullanilir. Bu da LR yontemini
siiflandirma problemleri i¢in uygun kilmaktadir. LR, ikili smiflandirma ve ¢oklu
siiflandirma problemi i¢in kullanilabilir. LR yonteminin ikili siniflandirma problemi
icin kullanilmasina iliskin adimlar asagida verilmistir. Bizim ¢alismamizda da LR

ikili siniflandirma problemi i¢in kullanilmistir.

LR yontemindeki amag¢ bagimsiz degiskenler kullanilarak herhangi bir bagimh
degiskenin elde edilme olasiligini bulmaktir. Ornegin Y sif etiket degerini ifade
etsin. Ikili siniflama probleminde Y’nin degeri 1 ve -1 olarak belirlenebilir. Bu
durumda LR’de ki ama¢ P(Y = 1|X = x) olasiligini, x ile ifade edilen bagimsiz
degiskenleri kullanarak bulabilmektir [48]. Ilgili Y olasiigi en ¢ok olabilirlik
(maximum likelihood) yontemi ile bulunabilir. P(x)'i, dogrusal regresyon analizi ile
¢cozmeye calisirsak sonu¢ 0 ve 1 arasinda ¢ikmayacaktir. Bu sebebten problemin
¢oziimleyebilmek adina sonucu 0 ve 1 arasma indirgeyebilecek bir yontem

gereklidir.

Lojistik fonksiyon Sekil 4.5’ten de [49] anlasilacig lizere x hangi degeri alirsa alsin
sonug olarak 0 ve 1 arasinda cikt1 iiretecektir. Ilgili ¢ikt1 kullanilarak etiketi belirli

olmayan bir verinin etiketi belirlenebilecektir.

1- [

Sekil 4.5: Lojistik fonksiyon.

LR ydnteminin algoritmasinin basit olmasi ve kod karmasikliginin az olmasi, biiyiik

akan veri lizerine uygulanabilme ihitmalini arttirmisitir.
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5. AKAN (STRAEM) VERI ANALIiZi VE TEKNOLOJILERIi

5.1 Akan Veri Nedir?

Son zamanlarda teknolojinin hizla ilerlemesi verinin geldigi anda analiz edilmesi
ihtiyacin1 dogurmustur. Akan veriler, 6zelligi geregi sirali ve degisik boyutlarda
gelmektedir. Degisik boyutlarda ve diizensiz periyotlarla gelen akan veri, zaman ve
donanim kisit1 altinda anlik olarak analiz edilmeli ve raporlanmalidir. Akan veri
analizlerine, trafik kazalarini onlemek adina sensor verilerinin degerlendirilmesi,
farkli makinelerden gelen farkli tipteki giinliiklerin birlestirilmesi ve analizi,
miisteriye lokasyon bazli kampanya Onerim sistemleri 6rnek olarak verilebilir. Akan
verinin en dnemli ve en zorlayaci 6zelligi verinin farkli tip ve boyutlarda gelmesidir.
Gilinlimiiz teknolojileri akan veri ve zorluklarini asacak sekilde giincellenmistir [31].
Bu kapsamda, belleklerde gerek veri depolama kapasitesini arttiracak gerek ise veri
kaybini 6nleyecek eklentiler getirilmistir. Belleklerdeki boyut ve veri kaybi1 onleme
yontemlerinin etkisi ile veriyi bellek igerisinde saklayan veritabanlar1 ve veri ambari
sistemleri gelistirilmistir. Veriyi analiz etmekteki en etkin yontemler veri madenciligi
basligr altinda toplanmistir. Bu baglamda veri madenciligi yontemleri de akan veri
lizerine uyarlanarak bellek i¢i makine 6grenmesi kavrami dogmustur. Bellek ici
makine dgrenmesi yontemlerinin saglikli ¢aligmasi i¢cin temiz ve algoritmaya uygun

akan veriye ihtiya¢ duyulmaktadir.

Gergek hayattan alinan bir 6rnekte [32] 100 noktada bulunan 13.000 antenden anlik
olarak saniyede 2 Terabyte boyutunda veri gelmektedir. Bu denli biiyiik verilerin
saklanmas1 gilinlimiiz teknolojisi ile bile ¢ok yliksek maliyetli olup kimi zaman ise
miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle gelen verilerin saklanmadan dogrudan analiz
edilmesi gerekir. Saniyede 2 Terabyte gelen verinin anlik olarak analiz edilmesi tek
bir makine ile miimkiin olamayacagindan gelen verinin dagitik olarak analiz edilmesi
gerekmektedir. Bu problemi ¢6zebilmek adina bilisim diinyasinda biiylik akan veri
analizi i¢in bir¢ok iirlin ortaya c¢ikmistir. Bunlarin baslicalar1 Apache Spark

Streaming ve Apache Storm'dur. Temelde her dagitik akan veri yazilimi ayni
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mantikla ¢aligmaktadir. Veri herhangi bir kaynaktan dinlenir, paralel olarak siirekli
calisan hazir diigiim’ler tarafindan islenir ve ¢ikt1 yine istenilen yere yazilir [33].
Apache Spark Streaming ve Apache Storm teknolojilerinin detaylari ileriki boliimde

verilmistir.

5.2 Akan Veri Teknolojileri

5.2.1 Apache Spark Streaming

Apache Spark Streaming son zamanlarda en yaygin olarak kullanilan akan veri
analizi teknolojisidir. Bunun sebebi Apache Spark Streaming teknolojisinin diger
akan veri analizi Urtinlerinden farkli olarak Apache Spark destegi ile hem toplu hem
de anlik analizler i¢in ayn1 kodu c¢alistirabiliyor olmasidir. Dolayisiyla toplu is i¢in
yazilmis olan Apache Spark kodu akan veri analizi i¢in uyarlanabilir ve dakikalar
icin de akan veri analizi ile ¢alisabilir hale getirilebilir. Ayn1 sekilde Spark MLIib ile
akan veri lizerinde makine 6grenmesi gerceklenebilir ya da Spark SQL ile akan veri

tizerinde siirekli sorgular atilabilir.

Apache Spark Streaming'in mimarisine bakildigi zaman bir¢ok kaynaktan veriyi
okuyabildigi goriilmektedir. Bu kaynaklara 6rnek Kafka, Flume, ZeroMQ, Kinesii ya
da TCP verilebilir. Apache Spark Streaming genel olarak bahsi gecen kaynaklardan
almis oldugu akan veriyi parcalara ayirarak Apache Spark teknolojisine gonderir.
Apache Spark, kendisine iletilen parga verileri tipki toplu veri islemede oldugu gibi

calistirarak ¢ikt1 verisini istenilen ortama yazar. (Sekil 5.1 [34])

input data batches of batches of
stream Spark input data Spark processed data

Streaming Engine

Sekil 5.1: Apache Spark Streaming ¢aligma prensibi.

Apache Spark Streaming tiim ayricaliklarini verileri pargalara bélme ve toplu olarak
Apache Spark ortaminda ¢aligtirmaktan alir. Pargalara ayrilan verilerin Apache Spark
tarafindan islenmesi sayesinde hata kotarimi ya da kaynaklarin veri yogunluguna
gore paylastirilmast dogrudan Apache Spark tarafindan yonetilir. Boylelikle Apache

Spark Stremaing rakiplerine oranla ¢ok daha giiclii bir yapiya biirlinmektedir.
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Apache Spark Streaming ile okunan canli veri Dstream adi verilen programlama
modelinde tutulur. ilgili Dstream, Apache Spark Core kiitiiphaneleri tarafindan
islenebilmesi i¢in parcalara ayirilir ve Apache Spark boliimiinde de anlatidig: iizere
Apache Spark tarafindan programlama modeli olarak kullanilan RDDs’lere
dontstiirtiliir. Veriyi islemek adina kullanilan Actions ve Transactions’lar bu

RDDs’ler iizerinde uygulanirlar.

Apache Spark Streaming, kayan pencere (sliding window) kavramimi da
desteklemektedir. Pencere operasyonlari, bir zaman araligi belirleyip RDDs’leri
birlestirerek, ilgili zaman aralifinda gelen RDDs’ler iizerinde islem yapilmasina

olanak saglar.

time 1 time 2 time 3 time 4 time 5
original
DStream
window-based
operation

windowed
DStream

window window window

at time 1 at time 3 at time 5

Sekil 5.2: Apache Spark Streaming kayan pencere.

Temel olarak kayan pencere islemlerinde, pencere uzunlugu (window length) ve
hangi zaman araliklarinda bu kayan pencerenin yaratilmasi bilgisi yer alir. Sekil 5.2°
ten [34] orneklemek gerekirse, her iki saniyede kaynaktan gelen son ii¢ RDDs

birlestirilerek Apache Spark Core fonksiyonlarina iletilecektir.

Tiim akan veri analizi islemlerinde en 6nemli problem performanstir. Apache Spark
Streaming, performans analizi i¢in birgok parametre igermektedir. Bunlarin
bagslicalari, verinin kaynaktan kag paralellik ile alinacagi ve yine isleme sirasinda kag
bilgisayarda hangi kaynaklarla ¢alisacaginin ayarlanmasidir. Apache Spark

Streaming, bu tez ¢calismasinin da temelini olusturmaktadir.

5.2.2 Apache Storm

Apache Storm teknolojisi de Apache Spark Streaming’te oldugu gibi biiylik ve
yiikksek hizda akan veriyi paralel olarak islemek i¢in ortaya atilmig bir projedir.

Apache Storm, akan veri islemede hizli isleme yetenegi ile 6n plana ¢ikmaktadir.
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Oyle ki, dagitik sistemlerde tek bir diigiim iizerinde, saniyede 1 milyon veri isleme
kapasitesine sahip bir teknolojidir [35]. Apache Storm, temelde Apache Hadoop'un

akan veri analizi isleri i¢in 6zellestirilmis hali olarak diisiiniilebilir.

Apache Storm teknolojisi kuyrukta yer alan akan verinin sadece bir kez islenecegini
garanti altina alir. Apache Storm, hata kotarim mekanizmasi olarak hata alan
diiglim’ii otomatik olarak tekrardan baslatir ve isleme devam eder. Apache Spark
Streaming teknolojisi farkini burada ortaya koymaktadir. Apache Spark Streaming’te

hata olmas1 durumunda yeniden baslatma beklemeksizin isleme devam edilir.

Apache Storm Clojure programlama dili ile gelistirilmis olup mimarisi, Spouts ve
Bolts kavramlarini igeren yonlii ¢cevrimsiz ¢izgedir (Directed Acyclic Graph (DAG)).
Spouts kavrami verilerin kaynaklardan alinmasi i¢in gerekli kodlar igerirken Bolts
ise akan verinin islenmesi ve sonuglarinin yazilmasi i¢in gerekli olan kodlar igerir.
Spouts ve Bolts kodlar1 dagitik bilgisayarlar tizerinde DAG ¢izge konfigrasyonu baz

alinarak birlikte ¢aligirlar.

Spout —-

Sekil 5.3: Apache Storm mimarisi.

Apache Storm isi baslatildiginda, Sekil 5.3’ten de [36] anlasilacagi {izere, ilk olarak
akan veri Spouts’lar tarafindan ele alinir ve verinin islenecegi Bolts’lara gonderilir.
Bolts’lar, kodlanan isi gercekledikten sonra ¢iktilar1 baska bir Bolts'a

gonderebilecegi gibi herhangi bir veritabani ya da dosya sistemine de yazabilirler.

Apache Storm’un en Onemli 06zelligi Spouts ve Bolts’larin programlama dili
bagimsiz her hangi bir dilde yazilabilmesidir. Verileri bilindik kaynaklardan almak
tizere birgok dilde Spouts’lar gelistirilmistir. Dolayisiyla Twitter, Kafka vb. gibi
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bilindik kaynaklardan veriyi almak i¢in ekstra kod yazmadan gelistirme yapilabilir.
Apache Storm’un bir diger onemli 6zelligi ise kolay genisletilebilir olmasidir. Bu
sayede Apache Storm’un lizerinde calistig1 dagitik bilgisayarlarin sayist arttirilarak
daha biiyiik akan veriler i¢in analiz sistemleri gerceklenebilir. Apache Storm
teknolojisi her ne kadar hiz1 ile 6n plana ¢ikiyor olsa da hata kotarim mekanizmasi ve
Apache Spark Streaming’in biitlinlesik yapisi, yapilan calismada Apache Spark

Streaming se¢ilmesinde etkili olmustur.
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6. GELISTIRILEN YONTEM

Yapilan bu calismada oOncelikli olarak akan biiyiik veri iizerinde simniflandirma
problemini ¢dzmek esas alinmistir. Akan egitim veri kiimesi ile gercek zamanl
olarak kurulan model giincellenmekte, aymi sekilde akan etiketsiz veriler igin ilgili

model kullanilarak etiketlendirme yapilmaktadir.

Siniflandirma probleminin hangi teknoloji ile akan biiylik veriye uyarlamasi
gerektigini anlamak adina biiyiik veri teknolojileri incelenmistir. Yapilan arastirmalar
sonucunda Apache Hadoop biiyiik veri teknolojisinin disk tabanli olmasindan
kaynakli yavaslik probleminden &tiirii akan bliylik veri uygulamalarina uygun
olmadig1 kanisina varilmis ve ¢alismada Apache Spark biiylik veri teknolojisi tercih

edilmistir.

LR ve DVM smiflandirma algoritmalarinin performanslarini inceleyebilmek adina
SAS ile deneyler yapilmis SAS’in tek makine {izerinde biiyiik veri ile calisamadigi
noktada deneyler Apache Spark teknolojisi ile tekrarlanmistir. Yapilan bu deneysel
arastirmalarin sonucunda DVM algoritmasinin ROC degerlerinin LR ydntemlerine

gore daha basaril ¢iktig1 gézlemlenmistir.

DVM yonteminin yiiksek basarim orant DVM yonteminin biiyiik akan veri lizerine
uyarlanmasina 151k tutmustur. Bunun iizerine, Apache Spark MLIib ve Apache Spark
Streaming teknolojileri kullanilarak akan biiyiik veri ile ¢alisabilecek DVM yontemi
gelistirilmis ve sonuglar Apache Spark Streaming {lizerinde hali hazirda yer alan LR

yontemi ile karsilastirilmistir.

6.1 Veri Kiimesi, Kullanilan Kaynaklar ve Algoritma

Deneyler icin iki veri kiimesi kullanilmustir. Ilk veri kiimesi' kredi basvurularinda
yapilan Ornek sahtecilik islemlerini igermektedir. Modele giren degiskenler basvuru

yapan kisilere ait bilgiler olmak ile beraber hedef degisken basvurunun sahte olup

"Tlgili veri kiimesi 6zel bir kuruma ait olup paylasilmas1 miimkiin degildir.
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olmadigini ifade etmektedir. 1 degeri bagvurunun sahte oldugunu, 0 ise gergek bir

basvuru oldugunu gostermektedir. Tiim girdi degiskenleri niimerik deger almaktadir.

Kullanilan egitim veri kiimesi 870741 kayit ve 445 ozellikten olusmakta ve yaklasik
1 GB boyutundadir. Test veri kiimesi ise 373174 kayittan olugsmaktadir. Kullanilan

egitim kiimesinde yer alan hedef degisken dagilimi1 Cizelge 6.1°de verilmistir.

Cizelge 6.1: Egitim veri kiimesi hedef degisken dagilima.

Hedef Degisken Veri Yiizde
Kiimesinde Dagilim1
Goriilme
Sayisi
1 43534 %S5
0 827207 %95

Gelistirilen akan biiyiik veri DVM yontemi herkes tarafindan erisilebilir olan KDD
Cup 2010 educational data mining competition adli yarismanin veri kiimesi iizerine
[53] uyarlanmustir. Tlgili veri kiimesi, online olarak vyiiriitiilen cebir derslerinde
sorulan problemlerle 6grencilerin etkilesim gilinliigiinii igermektedir. Veri kiimesinde
yer alan her bir satir herhangi bir 6grencinin ilgili cebir iinitesindeki x problemine
verdigi cevap sirasinda gercekledigi adimlarin giinliiklerini igermektedir (cevap
stiresi, ipucu alip almadig1 vb.). Hedef degisken bilgisi ise dgrencinin sorulan cebir
sorusuna bir kerede cevap verip veremedigi bilgisi ile belirlenmistir. Hedef degisken,
ogrenci ilgili soru ile ilk karsilastiginda dogru cevap vermis ise 1 aksi halde 0 olarak

atanmigtir. Veri kiimesinde toplamda 8918055 satir kayit bulunmaktadir.

Deneyler SAS tarafinda SAS programlama dili ile, Apache Spark tarafinda ise Scala
programlama dili ile gerceklenmistir. Apache Spark kodlar1 CDH 5.4 versiyonu ile 6
paralel diigiim tizerinde ¢alistirilmistir. Herbir diigiim 2 X 18 Core Intel 2.3 GHz
islemci, 128 Gigabyte RAM icermektedir. SAS iizerinde yapilan ¢alismalar 4 thread
X 9 Core PowerPC_ POWER?7 3.8 GHz islemci, 50 Gigabyte RAM kaynakli bir
makine iizerinde gergeklenmistir. Onceki béliimlerde anlatildig: {izere Apache Spark

paralel programlama modelidir.

Calismadan kullanilan akan biiyiik veri DVM’e ait algoritma, Algoritma 1’deki
gibidir.
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Algoritmal: SGD ile DVM

Basla w baslangic agirliklar1 belirlenir
while (i!=T) (T belirlenen iterasyon sayisi) do
ogrenme katsayisi (a) hesaplanir.
for (j=1 until 6rneklemBoyutu) do
Jj. ornek i¢in subgradient (g) hesaplanir.
model agirliklar giincellenir. (Wj.,=w; — a * g)
JH+
end for
i++
currHata, yeni w model agirliklar1 kullanilarak hesaplanir.
if (currHata <= hataEsikDegeri) do
dongiinden ¢ik
end if
end while

6.2 Calisma Adimlar

Calismanin ilk adimi olarak SAS veri analizi iiriinii ile, kredi sahtecilik veri kiimesi

kullanilarak DVM ve LR ydntemlerinin performanslari incelenmistir.

Oncelikli olarak orjinal veri kiimesi ile deneyler yapilmis olup sonrasinda
performansi arttirabilmek adina veri kiimesinin 6zelliklerini siniflandirarak (coarse
class) ve oOzellik degerlerini Olgeklendirerek ayni deneyler tekrarlanmis ve

performanstaki degisimler gézlemlenmistir.

SAS ile yapilan, LR ve DVM yontemlerinde hatanin minimize edilmesi i¢in
iterasyon sayist 50, hata esik degeri 0.0001 olarak belirlenmistir. SAS ’in hata
minimizasyonu igin hangi algoritmay1 kullandig1 bilinmemektedir. Ote yandan SAS
LR Stepwise yonteminin denenme amaci, egitim kiimesinde yer alan ozellikleri,
tahminlemeye katki oranin1 gbéz Oniine alarak azaltmak ve bdylelikle tahminleme
stiresini kisaltmaktir. Tahminlemeye etkisi fazla olan 6zellikleri bulabilmek adina
Stepwise selection yontemi secilmistir, bu yontem ile beraber baz1 6zellikler modele
girerken bazi oOzellikler modelden ¢ikmistir. LR Stepwise calismasinda siireg
tamamlandiginda 49 o6zelligin modele girdigi goézlemlenmistir. Stepwise yontemi
ozellik secimi ile beraber beklenildigi gibi tahminleme siiresini kisaltmistir Ote

yandan model se¢imi iglemi sebebi ile egitim siiresi uzamstir.

SAS kullanilarak kredi sahtecilik veri kiimesi iizerinde yapilan ¢alismanin ROC

sonuglar1 Cizelge 6.2°de verilmistir.
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Cizelge 6.2: SAS , LR ve DVM kredi sahtecilik veri kiimesi i¢in ROC degerleri.

Veri LR LR DVM
Kiimesi Stepwise
Orjinal Veri Egitim 0,830 0,801 bellek hata
Orjinal Veri Test 0,791 0775 bellek hata
Ozellikleri .
Smiflandirilmis Veri Egitim 0,843 0,813 bellek hata
Ozellikleri
Smiflandirilmis Veri Test 0,818 0,783 bellek hata
Ozellikleri .
Olgeklendirilmis Veri Egitim 0,821 0,799 bellek hata
Ozellikleri
Olgeklendirilmis Veri Test 0,788 0,771 bellek hata

LR yontemi yiiksek ROC degerlerinde ¢iktilar iiretebilirken DVM yontemi yetersiz
bellek hatasi alarak tamamlanamamaistir. LR ve DVM yontemlerini karsilastirabilmek
adina ayni veri kiimesinden Orneklem alinarak deneylerde ilgili veri kiimesinin

yaklagik yart boyutu kullanilmistir.(Cizelge 6.3)

Cizelge 6.3: Oreklem sonrasi, SAS , LR ve DVM kredi sahtecilik veri kiimesi igin

ROC degerleri.
Veri LR LR DVM
Kiimesi Stepwise
Orjianl Veri Egitim 0,766 0,735 0,785
Orjinal Veri Test 0,738 0,719 0,767
Ozellikleri o
Siniflandirilmis Veri Egitim 0,778 0,749 0,301
Ozellikleri
Siniflandirilmis Veri Test 0,751 0,732 0,792
Ozellikleri o
Olgeklendirilmis Veri Egitim 0,764 0,732 0,782
Ozellikleri
Olgeklendirilmis Veri Test 0,733 0,715 0,766

Orjinal veri kiimesi ilizerinde DVM yontemini c¢alistirmak adina Apache Spark
MLLIb ile dagitik veri analizi yapilmis ve DVM’in biiyiik veri lizerinde LR’ye gore
daha iyi bagsarim oranina sahip oldugu goézlemlenmistir. Apache Spark lizerinde
yapilan c¢alismalarda iterasyon sayisi olarak 200, hata esik degeri 0,0001 olarak

belirlenmistir.

Hata fonksiyonunu minimize etmek adina sik kullanilan yontemler arasinda Gradient

Descent (GD) ve SGD yontemleri vardir. GD yonteminde amag kendisine verilen
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fonksiyondaki minumum noktayr bulmaktir. GD yontemi kendisine verilen
fonksiyondaki minumum noktayr saglayan fonksiyon agirliklarini bulmak igin
secilen baslangic noktasi degerlerinden baslayarak ilgili iterasyondaki fonksiyon
agirhiklarmi  (w;, i €1,..n) bir Onceki iterasyonda hesaplanan fonksiyon
agirliklarindan Denklem 6.1°1 kullanarak hesaplar. Fonksiyondaki her agirligin egim

degeri fonksiyonun o agirlik degerine gore tlirevinin alinmasi ile hesaplanir.

Denklem 6.1°de —2L— degeri ilgili fonksiyonun wg,,ceri; agirligina gore tiirevini

OWsnceki i

a ise 0grenme katsayisini ifade etmektedir.

of

OWsnceki i

(6.1)

Wyenii = Wencekii — @

GD yontemi ya kendisine verilen sayida iterasyonu tamamladiktan sonra ya da

belirlenen hata araligini saglayan w;, i € 1,..n katsayilar1 bulundugunda sonlanir.

Siniflandirma yontemlerinde GD ydnteminin amaci, verilen herhangi bir baslangi¢
noktasindan 6grenme katsayisini kullanarak kendisine verilen hata fonksiyonunu
minimize eden degeri bulmaktir. SGD yontemi de GD yontemi ile ayni prensipte
calismaktadir. SGD yontemi ile GD yontemi arasindaki fark; GD yonteminde hatayi
minimize etmek adina model katsayr giincellemesi esnasinda tiim veri kiimesi ele
alunirken SGD yonteminde tiim veri kiimesi degil, sadece ilgili tek kaydin ele

alinmasidir.

Yapilan ¢alismada kullanilan hinge loss hata fonksiyonu minimizasyonu i¢in SGD
yontemi kullanilmistir. SGD yonteminde yukarida bahsedildigi lizere rastgele model
agirliklarn ile baglanarak her iterasyonda hata oranimi azaltacak sekilde model
agirliklart glincellenir. SGD yontemi i¢in Hinge loss hata fonksiyonun subgradient’i
[56] alinabilir. Yapilan caligmada Denklem 6.2°de yer alan subgradient fonksiyonu
egim bulmak icin kullamlmistir. Denklem 6.2°de wT fonksiyon agirliklari matrisinin

transpozunu, x; i. 6zellik degerini y ise ilgili girdinin etiket bilgisini ifade etmektedir.

—yx eger y(wTx) < 1
(6.2)
0 diger tum durumlar

Yapilan ¢alismada SGD secilip GD se¢ilmemesinin nedeni akan veri problemlerinde

hizli aksiyon alma gereksinimidir. GD ydnteminde hata SGD’ye gore daha fazla
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minimize edilse de ¢alisma siiresi daha uzun siirmektedir. SGD yonteminde 6grenme

1
1+mevcutiterasyon

katsayist a = olarak hesaplanmistir. Ogrenme katsayis1 yiiksek

degerde segilirse daha kisa siirede hata minimize edilirken, diisiik degerde secilirse
hata minimizasyonu daha fazla silire alacak fakat daha kiiclik hata orani elde

edilecektir.

Apache Spark ile kredi sahtecilik veri kiimesi iizerinde yapilan ¢alismanin sonuglari

Cizelge 6.4’te verilmistir.

Cizelge 6.4: Spark, DVM ve LR kredi sahtecilik veri kiimesi icin ROC degerleri.

Veri LR DVM
Kiimesi
Orjianl Veri Egitim 0,719 0,741
Orjinal Veri Test 0,701 0,725
Ozellikleri .
Siniflandirilmis Veri Egitim 0,735 0,755
Ozellikleri
Siniflandirilmis Veri Test 0,716 0,736
Ozellikleri 4
Olceklendirilmis Veri Egitim 0,713 0,736
Ozellikleri
Olceklendirilmis Veri Test 0,698 0,719

Yapilan karsilagtirmalar, Apache Spark ile yapilan sahtecilik veri kiimesi icin DVM
yonteminin LR’ye gore zaman ve dogruluk bakimindan daha performanslh oldugunu
gostermistir. Calisma stirelerine bakildiginda Apache Spark biiyiik veri yonteminin

biiyiik veri analizinde son derece performansli oldugu gézlemlenmistir. (Cizelge 6.5)

Cizelge 6.5:Spark ve SAS , DVM ve LR kredi sahtecilik veri kiimesi i¢in egitim
stireleri.

SASLR SASLR SAS SPARK SPARK
Stepwise DVM LR DVM

Orjianl Veri 18d.30sn  9s.42d - 3d.54sn  4d.11sn
Ozellikleri

Siniflandirilmis Veri 17d.32sn  8s.35d B 2d.32sn 2d.57sn
Ozellikleri

Olceklendirilmis Veri 18d.25s  9s.25d - 3d.42sn  4d.05sn
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DVM yoénteminin bagarim orani gézlemlendikten sonra Apache Spark Streaming ve
Apache Spark MLIib teknolojileri kullanilarak akan biiyiikk veri icin DVM

algoritmas1 kodlanmustir.

Apache Spark iizerinde gelistirlen DVM ve Apache Spark iizerinde var olan LR
yontemleri 1 Gigabyte boyutunda akan kredi sahtecilik veri kiimesi kullanilarak
egitilmis ardindan yaklagik 0,.42 Gigabyte boyutunda akan test verisi ile test
edilmistir. Akan veri DVM ydnteminin ¢iktis1t Apache Spark teknolojisi igerisinde
var olan akan veri LR algoritmasi ile karsilastirilarak performans ol¢limii ayrica

yapilmustir. (Cizelge 6.6)

Cizelge 6.6: Akan veri Spark LR ve DVM yontemeleri kredi sahtecilik veri kiimesi
icin karsilastirmasi.

Veri LR ROC DVM LR Sire DVM Siire

Kiimesi ROC
Orjinal Veri Egitim 0,718 0,739 4d.48sn 5d.12sn
Orjinal Veri Test 0,701 0,724 48sn 47sn
Sy ﬂ(ZerZ?rllll‘rllf; Ve FEgitim 0736 0,759 3d.25sn  4d.0lsn
Siny ﬂ(ZerZ?rllll‘rlrf; veri  Test 0,714 0,738 41sn 42sn
Ozellikleri
Olceklendirilmis Egitim 0,711 0,737 4d.32sn 5d.04sn
Veri
Ozellikleri
Olgeklendirilmis Test 0,699 0,718 47sn 49sn
Veri

Apache Spark bahsedildigi {izere paralel programlama modelidir. Paralel
programlama modellerinde bir diger onemli unsur ise programin paralel olarak
calisirken dagitik bilgisayarlara getirmis oldugu yiiktiir. Gelistirilen akan veri DVM
yonteminin dagitik bilgisayardaki calisma performansi ve karsilastirma yapabilmek
adina Apache Spark’ta mevcut akan LR algoritmasinin performansi detaylica

incelenmistir.

Yapilan incelemeler sonucunda hem LR hem de DVM yontemlerinin dagitik
bilgisayarlara getirdigi yiik benzer davranis gostermistir. (Sekil 6.1, Sekil 6.2, Sekil
6.3) HDFS iizerinde yer alan I/O’nun anlik ve bir kez oldugu gozlemlenmistir.
(Sekil 6.3) Yukanidaki boliimlerde bahsedildigi {izere Apache Spark teknolojisi

bellek i¢i calisma prensibi gerektirdigi icin bu beklenen bir durumdur. Veri,
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HDFS’ten bir kez bellege ¢ekildikten sonra tiim islemler bellek icersinde hizli bir

sekilde tamamlanmustir.

gbhadptol
Host CPU Usage Across Hosks

W 4.4 parcenl

Maan 1.586 pesroinl

kar 0.1 percenl

Dhpai
Hasl CFL Usage Across Hosts

Max 15 pencent

Meran 1.22 percent
Fn 05 pesrcent

Sekil 6.1: Apache Spark akan DVM (sol taraf) ve LR (sag taraf) Merkezi
Islem Birimi (MIB) kullanim1 karsilastirmasi.

Valie 68 MiB f sacond
(F1338882 T8 B / sacond)

plohaprn
o5 Recerwed Across
mertaces

Wakie 56 1 Ml S Beoomd
(59531408 93 B / saoond)

Sekil 6.2: Apache Spark akan DVM (sol taraf) ve LR (sag taraf) ag
karsilastirmas.

o H hdfs gbhdpt01-ns
=S e Total Bytes Read Across DataModes
R Time 5:01:19.174 PM

Value 8.7 MiB / second (9107017.05
B / second)

Bl hdfs gbhdptd1-ns
Total Bytes Read Across DataNodes
Time 10:10:19.313 AM

Value 8.6 MiB /second (9067070.53
B / second)

Sekil 6.3: Apache Spark akan DVM (sol taraf) ve LR (sag taraf) HDFS I/O
karsilastirmas.

Yapilan ¢aligma sonucunda anlik olarak gelen verilere gore model katsayilar

giincellenmektedir. Yapilan calismada model katsayilarinin anlik olarak nasil
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degistigini gosteren LR ve DVM yontemlerine ait ekran goriintiileri Sekil 6.4°te

verilmistir.

= barisakgu@gbbdap35:~ - O

Sekil 6.4: Apache Spark akan LR ve DVM ekran ciktilari.

Elde edilen sonuclar dogrultusunda, gelistirilen akan biiyiik veri DVM ydntemi KDD
Cup 2010 educational data mining competition adli yarismanin veri kiimesi [53]
lizerine uyarlanmistir. Yarismanin amaci 6grencilerin gegmis cebir dersleri basarim
giinliiklerine bakarak gelecek cebir derslerinde basarili olup olamayacagini
tahminlemektir. ilgili yarismada test kiimesinin etiket bilgileri paylasilmamustir.

Katilimcilar test kiimesi i¢in bulduklar1 etiketleri sisteme yiikleyerek RMSE
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sonuglar1 elde etmis ve buna gore sonuglar degerlendirilmistir. Katilimcilar
modellerini gergeklerken verilen veri kiimesini egitim ve test olarak ikiye ayirmistir.
Her bir cebir {initesinin son problemine 6grenciler tarafindan verilen cevaplarin
giinliikleri test kiimesi, geri kalan sorularin cevap giinliikleri ise egitim kiimesi olarak

ele alinmistir.

Bu ¢alismada yarismanin birincisi olan National Taiwan Universite’sinin yaratmis
oldugu egitim ve test kiimesi kullanilmistir [54]. Buna gore 8918055 satirlik yarisma
veri kiimesi 8407752 (2.5 GB) satirlik egitim ve 510303 (151 MB) satirlik test
kiimesi olarak ikiye ayrilmistir. Gelistirilen akan biiyiik veri DVM yontemine egitim

ve test veri kiimeleri akan veri olarak yiiklenmistir.

Cizelge 6.7: KDD Cup 2010 veri kiimesi i¢cin ROC degerleri ve Calisma Siireleri

Veri Kiimesi ROC Calsma Stire
Egitim 0,681 11d.12sn
Test 0,662 26sn

Ayrica yapilan yarismaya katilim saglayan yontemler ile gelistirilen akan veri DVM
yonteminin dogruluk performasini karsilagtirabilmek adina RMSE hesaplanmasi da
yapilmigtir. Egitim kiimesi kullanilarak gelistirilen yontemin test kiimesi iizerindeki
RMSE degeri 0,396 olarak hesaplanmistir. Yarigma sonuclart® incelendiginde
yarisma birincisinin RMSE degeri 0,273 iken gelistirilen akan biiylik veri DVM
yonteminin  0,396’ik  RMSE degeri ile 29. sirada yer alabilecek oldugu

gozlemlenmistir.

2 KDD Cup 2010 yarisma sonuglart https:/pslcdatashop.web.cmu.edu/KDDCup/results_full jsp .
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7. CALISMANIN SONUCU VE GELECEK PLANLARI

Yapilan c¢alismanin sonucunda akan biiyiikk veri lizerinde ikili smiflandirma
problemini ele alabilecek DVM yontemi Apache Spark Streaming ve Apache MLIib

teknolojileri kullanilarak gergeklenmistir.

Yapilan ¢alisma biiyiik akan veri yontemine uyarlanmadan énce DVM ydnteminin
LR yontemi kadar etkin olup olmadigini anlamak adina SAS iriini ile gercek
zamanlt olmayan deneyler yapilmistir. Yapilan deneylerin sonuglarinda DVM
yonteminin karmasiklik derecesinin LR ydnteminden fazla oldugu goézlemlenmistir.
Ote yandan DVM yonteminin ¢iktilarmin LR ydnteminin ciktilarina oranla daha
dogru oldugu belirlenmistir. Calisma kapsaminda gerceklenen arastirmalar
dogrultusunda DVM yonteminin akan biiylik veri {lizerine uyarlanabilmesi i¢in

paralel biiylik akan veri teknolojisine ihtiya¢ duydugu saptanmustir.

Bilisim diinyasinda yer alan biiyiilk veri ve akan biiyiik veri teknolojileri DVM
yontemini uyarlayabilmek adina detaylica incelenmistir. Akan biliylik veri
problemlerinin gercek zamanli ve kisa siirede tamamlanma gereksinimleri, bu
calisma i¢in en uygun teknolojinin Apache Spark Streaming teknolojisi olduguna
isaret etmistir. DVM yontemi Apache Spark Streaming teknolojisi {iizerine
uyarlanirken akan verinin zorluklar1 gz 6niinde bulundurulmustur. Akan veri analizi
ve Ozellikle de biiylik akan veri analizi gereksinimlerini anlayabilmek adma akan
veri, bliyilik veri ve bilylik akan veri gereksinimleri detaylica incelenmis, bu konuda

yapilan ¢alismalar ve ¢iktilar1 g6z 6niine alinmistir.

Gelistirilen akan biiyiik veri DVM yontemi ile, Apache Spark Streaming teknolojisi
tizerinde var olan akan biiyiik veri LR yonteminden daha etkin ROC sonuglar1 elde
edilirken, siire ve dagitik sisteme getirilen yiikiin her iki yontemde de paralel oldugu
gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglar ikili akan veri simiflandirma probleminde

DVM yonteminin de etkin bir yontem olduguna isaret etmektedir.

Konuyla ilgili olarak gelecek donemde yapilabilecek bir ¢alisma, gelistirilen ikili

siiflandirma yonteminin ikiden fazla siif i¢in de gerceklenmesi olabilir. Boylelikle
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akan veri siniflandirma problemi iizerinde genel ve etkin bir yontem gelistirilmis

olacaktir.
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