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OZET

Anahtar kelimeler: EKG veri seti, Apache Spark, Apache Kafka, veri analitigi, Apache
Spark MLlIib, Lojistik regresyon, makine 6grenmesi

Internetteki veri hacimlerinin genislemesiyle ortaya ¢ikan biiyiik veri kavrami, hayatin
bir¢ok alaninda oldugu gibi tip diinyasinda da adindan bahsettirmeye baslamistir.
Icerisinde makine &grenmesi yontemlerinin kullanimini da gerektiren biiyiik veri
analitigi, genis ve karmasik veri setleri lizerinden faydali bilginin ¢ikartilarak karar
stireglerinde kullanimini saglar. Biiyiik veri kapsamindaki veri setleri lizerinde makine
Ogrenme stratejileri uygulamak islemci ve hafiza alan1 gibi kaynaklarin yogun olarak
kullanimin1 gerektirdigi icin pahali bir siiregtir. Bu nedenle, biiyilik veri analitigi i¢in
0zel olarak gelistirilmis platformlar tasarlanmistir. Biiyiik veri analitigi sistemlerinden
biri olan Apache Spark regresyon, siniflandirma ve kiimeleme yapabilen ¢esitli makine
O0grenmesi algoritmalarin1 bilinyesinde bulundurmaktadir. Diger bir veri analitigi
sistemi olan Apache Kafka ise temelde sirali diziler halinde kayitlari tutan ve diger
sistemlere mesajlasma kuyrugu seklinde sunan bir yapidir. Muadil sistemlere gore
performansi ve kolay entegre edilip calisilabilmesi sayesinde yiiksek dncelige sahiptir.

In this thesis, a real-time data analytic system was developed to diagnose disease from
biomedical ECG data using Logistic Regression algorithm. Apache Kafka, MongoDB,
Apache Spark Streaming and MLIib technologies are used in the proposed
architecture. The results show that the developed architecture can be used for real-time
data analytics.
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REAL TIME DATA ANALYTICS ARCHITECTURE FOR ECG

SUMMARY

Keywords: ECG Dataset, Apache Spark, Apache Kafka, data analytics, Apache Spark
MLIib, Logistic Regression, machine learning

The concept of big data emerging from the expansion of data volumes on the Internet
has begun to talk about its name in medicine as well as in many fields of life. Big data
analytics, which also require the use of machine learning methods, enable the use of
decision-making processes by extracting useful information from large and complex
data sets. Implementing machine learning strategies on data sets within big data is an
expensive process because it requires extensive use of resources such as CPU and
memory. For this reason, platforms specially developed for big data analysis are
designed. One of these systems, Apache Spark, has built-in machine learning
algorithms ranging from regression to classification and clustering, which is easy to
integrate. Another data analysis system, Apache Kafka, is basically a structure that
holds records in sequential order and presents it as a messaging queue to other systems.
It has high priority due to its performance and easy integration and operation according
to equivalent systems.

In this study, biomedical ECG data were taken and interacted with the Spark MLIib
Logistic Regression algorithm, and a system was developed to determine whether
persons were "patients”. When the system was developed, Apache Kafka, Mongo DB,
Apache Spark Streaming + MLIib technologies were used and real-time large data sets
were reached the conclusion successful.
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BOLUM 1. GIRIS

Medikal alanda dakikalar degil saniyeler bile ¢ok 6nemli olabilmektedir. Ginimiizde
¢ogu hastaligin tedavi edilememesinin altinda yatan neden, vaktinde midahale
yapilamamasidir. Bu sebeple, hastaliklarin ¢oziime ulagsmasinda “erken teshis”, biiyiik
Ooneme sahiptir. Hastaligin teshisinin miimkiin oldugunca c¢abuk yapilmasi ve
miidahaleye en kisa slirede baslanilmas1 gerekmektedir. Fakat yogun hasta sayisindan,
mevcut donanimsal cihazlarin yetersizliginden ve doktor sayisinin azligindan
gecikmeler ortaya ¢ikabilmektedir. Erken teshisin ve kaynaklarin yetersizliginin yani
sira Ozellikle hastanelerde yapilan tahlil sonuglarini elde etmek, gerekli prosedursel
islemlerden dolay1 hastalar i¢cin ¢ogu zaman yildiric1 ve vakit alict siireglerdir. Bilisim
ve biyomedikal cihaz teknolojilerinin saglik alaninda kullanimi bu tiir gecikmelerin

onlenmesi adina 6nemli faydalar saglamaktadir.

Teshisin elde edilmesi i¢in ise hasta olunup olunmadigina karar veren bir
mekanizmaya ihtiyag duyulmaktadir. Bu mekanizma, gelen verileri anlik olarak
isleyebilen ve karar verme yontemlerini kendi biinyesinde bulunduran, ger¢cek zamanlh
veri analitigi sistemleri kullanilarak gelistirilebilmektedir. Burada, en guncel
teknolojileri ve biiyiik veri analiz ortamlarini kendi biinyesinde bulunduran Apache
Spark devreye girmektedir. Apache Spark Streaming yapisi sayesinde gergek zamanl
veri islenmesine ve SparkSQL sayesinde 6zel veri birimi olan dataframe’ler
yardimiyla sorgu yazilmasina olanak saglamaktadir. Ayrica Spark MLIib
kiitiiphaneleriyle makine 6grenme algoritmalarin1 zahmetsiz entegre edilebilir hale
getirmektedir. Apache Spark MLIib, dagitik mimariden yararlanan, biiytlik veri makine
ogrenmesi i¢in agik kaynak kiitiiphaneleri ve platform bagimsiz olmasi 6zellikleriyle

en cok talep edilen platformlardan biridir.



Giliniimiiz teknolojisinde biiyiik veri, hizlanarak artmaktadir ve zahmetsiz yollarla elde
edilebilmektedir. [9]’da yapilan istatistiklere gore; gectigimiz iki yil i¢inde insan
irkinin bu zamana kadar olan tiim gegmisinden daha fazla veri olusturulmustur. Sadece
Google iizerinde anlik 40.000 civarinda arama sonuglar1 olusmaktadir. Bu da giinliik
olarak yaklasik 3.4 civarma ve yillik olarak ise 1.2 trilyon arastirma Vverisi
yapmaktadir. Video ve fotograf verilerinde, her dakika 300 saate kadar videonun
yalnizca YouTube’ a yiiklendigi biiyiik bir biiylime goriilmektedir ayrica 5 yil iginde
dinya genelinde hepsi veri toplamak, analiz etmek ve veri paylasmak i¢in gelistirilen
50 milyar akilli cihaz olacagi tahmin edilmektedir. Biiyiik veriyi hizli bir sekilde
calistirabilmek i¢in 6lgeklenebilir, anlik islemeye izin veren, veriler transfer edilirken
herhangi bir kullanici pasif oldugunda mesajlar1 blinyesinde saklayabilen (replication
factor), mesajlar1 belli siire bekletebilen (persistence), kurulumu ve kullanimi kolay
bir mesajlagsma sistemi olan Apache Kafka son derece uygundur. Sekil 1.1.” de Apache

Katka’nin diger mesajlagsma platformlariyla karsilastirilmasina yer verilmistir [1].
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Sekil 1.1. Apache Kafka'nin diger sistemlerle karsilagtirilmasi [1].

Son zamanlarda yapilan bu konularla ilgili literatiir taramasina bakildiginda, giincel
sistemlerin ihtiyac cercevesinde ozellestirildigi goriilmektedir. Bunlardan birkagina

asagida yer verilmistir:

Akis hesaplama (Stream-computing) ger¢ek zamanli biiyiikk veriyi gelistirmeyi
mimkiin kilan hiz ile ilgili konularda olduk¢a faydali olan bir yeni hesaplama
paradigmasidir. [2] numarali makalede Apache Spark akis yapisi1 ile makine 6grenmesi
paralel ilerletilerek anlik olarak TV kanallarinin tahmin edilmesi ger¢ceklenmistir. [3]
calismasi i¢inde, Apache Spark’in temel teknolojileri ve liyeleri agiklanmis, temel

uyelerinden biri olan MLIib kuttiphanesinin iginde bulanan Lojistik Regresyon ile bir



uygulama calistirilmistir. Mevcut sistem olan Apache Hadoop ile, Apache Spark’in
performans karsilagtirmas: yapilmistir. [4] numarali ¢alisma ise zaman ve band
genisliginin fazla kullanilmasinin 6niine gegmek i¢in ¢oklu yapilarda (node) sistemin
dagitik ¢alismasinin sonucunu ortaya ¢ikan performans testini icermektedir. Apache
Spark cekirdek yapisinin iistiinde 4 temel yapi ile olusturulmustur. Spark Streaming
bunlardan biridir. [5] numarali ¢alismada ise Spark Streaming kullanip hastanin
verilerini “decision tree” makine 6grenmesi algoritmasina sokarak gerekli sonuglar

elde edilmistir.

Java Sanal Makinesi (JVM), gelistirme i¢in hangi framework’un kullanildigina
bakilmaksizin yiiriitme platformu olarak kullanilir. [6] numarali makalede JVM
davramislarmi1 gézlemleyebilmek icin bir framework 6nerilmektedir. Onerilen ¢ati,
JVM kullanarak c¢alisan yazilim dillerini karakterize etmek igin basariyla

kullanilmastir.

Calismamizda ise, kalbe giden damarlarda tikaniklik, daralma veya kiiclilme olup
olmadigi test edilmis ve bu baglamda en iyi sonu¢ ortaya koyan sistemler
kullanilmistir. Hastanin EKG verileri mesaj dagiticis1t olarak gérev yapan Apache
Kafka sayesinde ayni anda hem NoSql veri taban1t MongoDB’de tutulmus hem de
Apache Spark’a gonderilmistir. Apache Spark’a gelen veriler, Apache Spark’in
biinyesinde bulunan MLIib paketinin sundugu “lojistik regresyon” algoritmasindan
gecirilmis ve teshisi gergek zamanli olarak gdsterilmistir. Gelistirilen projede bir tane

broker iki tane tiiketici kullanilmistir. Ozetlemek gerekirse:

Apache Kafka’nin iiretici kismi, verileri alip tiiketici olan MongoDB ve Apache Spark
birimlerine es zamanl olarak yollamaktadir. MongoDB‘ye gelen kisilere ait gergek
EKG verileri herhangi bir 6n islemden ge¢meksizin veritabanina kaydedilmektedir.
Apache Spark’a akis yapisi kullanilarak gercek zamanli olarak gelen kisilere ait gergek
EKG wverileri ise Spark’in MLIib kiitiiphanesinde bulunan lojistik regresyon
algoritmasindan ge¢mektedir. Algoritmada olusturulan model ile gelen EKG verileri
etkilesime sokulup, hastaliga dair teshis ortaya ¢ikarilmaktadir. Sisteme veri

geldiginde akis yapisi kullanildigindan tekrar ¢aligip hastalik teshisini gostermektedir.



Bu tez calismast bes boliimden olusmaktadir. 2. Bolimde bulunan “Materyal ve
Yontem” kisminda, kullanilan teknolojiler olan Apache Kafka, Apache Spark,
MongoDB ve makine Ogrenmesi teknigi olarak kullanilan Lojistik Regresyon
hakkinda detayli bilgiler sunulmaktadir. Ayrica konularla ilgili bilgiler, sekiller ve
tablolar ile desteklenmistir. “Gerg¢eklenen Uygulama” kisminda, 6nerilen mimarinin
tanitim1 ve calistirllmast gosterilmistir. “Aragtirma Bulgular1” kisminda, mimari
lizerinde yapilan performans test ve sonuglari, “Tartisma ve Sonu¢” kisminda ise

gelistirilen mimarinin genel bir 6zeti ve ¢ikarilan sonuglarin ne oldugu anlatilmistir.



BOLUM 2. KULLANILAN TEKNOLOJi VE YONTEMLER

2.1. Apache Kafka

[lk basta LinkedIn biinyesinde gelistirilip, sonrasinda ise agik kaynak bir hale getirilen
Apache Kafka [7], siirekli biiyliyen biiyiikk veri akisinin diisiik bir gecikme ile
islenmesine yardimei olmay1 hedefleyen ve bunun i¢in, gercek zamanli veri boru hatti
(data pipeline) ve akis (streaming) uygulamalari gelistiren 6l¢eklenebilir ve dagitilmis

bir yaym-abone (publish-subscribe) mesajlasma platformudur.

Apache Kafka’nin ¢aligma prensibini ve bilesenleri i¢cin asagidaki diyagram son derece

aciklayicidir.

producer producer producer
kafka
cluster
A4
consumer consumer consumer

Sekil 2.1. Apache Kafka ¢aligma prensibi diyagramu [2].

Diyagramda goriildiigii tizere tireticiler (producer) verilerini dncelikle Kafka kiimeye
sunmaktadir. Burada goziiken Kafka kiime sadece tek bir cihazdan degil broker olarak
adlandirilan sunuculardan veya bir broker grubundan olusabilir. Sonrasinda tiiketiciler
(consumer) belirlenen topic (konu) isimleri vasitasiyla verilerini Kafka kiimeden
almaktadirlar. Bir konu, yayilanan mesajlarin bir kategorisidir ve birden ¢ok sunucu

arasinda boliimlenebilir, ¢ogaltilabilir. Konular siirekli eklenen sirali ve degismez



mesaj dizisi olan bolumlere (partition) ayrilir. Bolimler ise offset diye adlandirilan ve

her boliimdeki iletileri benzersiz olarak tanimlayan pargalara ayrilir.

Apache Kafka terminolojisini kisaca anlatmak gerekirse;

- KONULAR (TOPICS): Yollanacak mesaj, konular yardimiyla sunucularda

saklanmaktadir.

- URETICI (PRODUCER): Konulara mesaj gonderen kisimdir. Hangi
mesajlarin hangi boliime gidecegine karar verebilirler. Bu karar verme islemini
ya bir scheduling algoritmasi olan round-robin seklinde gerceklestirirler ya da
semantic partitioning ile gergeklestirir. Ornegin mesaj “message-key” ile
Ozellestirebilir, istenilen sirada ¢alismasi saglanabilir. Eger 6zellestirilme

yapilmaz ise round-robin algoritmasi ile mesaj iletimi gerceklestirilir.

- TUKETICI (CONSUMER): Konular1 dinleyenlerdir. Bir veya daha fazla

konuya abone olup(subscribe), konularin mesajlarini tiiketebilirler.

- BOLUM (PARTITION): Konular béliimlerden olusabilir. Bu nedenle istenilen

miktarda veri isleyebilirler.

- OFFSET: Boliimler benzersiz sira ID’lerine sahip offset’lere boliinmektedir.

- BOLUM KOPYALARI (REPLICAS OF PARTITION): Veri kaybini énlemek

amaciyla alinan boliimlerin kopyalaridir.

- BROKERS: Apache Kafka’nin sunucularidir. Toplu halde kiimeyi olustururlar.

- LIDER (LEADER): Ilgili konuda gerekli yazma ve okuma islemlerinden

sorumlu olan kistmdir. Her bdliim bir tane lidere sahiptir.



- TAKIPCI (FOLLOWER): Liderin talimatlarin1 takip eder. Lider bdliimde

herhangi bir kayip yasandigi zaman takipgilerden biri lider konumuna gecer.

- ZOOKEEPER: Sunucularda herhangi bir problem ile karsilasilmasindan otiirti
sunucunun islevini yerine getiremez oldugu durumlarda, baska bir sunucuyu
devreye sokarak akisin bozulmadan devam etmesini saglar. Ayn1 durum yeni
bir sunucu sisteme entegre edildiginde de gézlemlenir. Ayrica hangi mesajin

hangi boliimde ve hangi ofsette oldugu bilgisini de tutmakla gorevlidir.

Sekil 2.2.’de Kafka kiimede iki boliime sahip iki broker gosterilmistir. Iki iiretici
mesajlarini dort boliime sahip bir konu {izerinden yayinlamaktadir. Grup bir tiiketici,
grup iki ise iki tliketiciye sahip olacak sekilde konfigiire edilmistir. Mesajlarin en az

bir kere iletileceginin garanti edilmesi ise tiiketici grup olusturulmasiyla saglanmistir.

Producers Kafka Cluster Consumers

Kafka Broker -1 Groupl

N panition0 0 1 2 AN
poiuer1 | g Partiton0 0 1 2 | consumer1 |

. ' D :

Group2

Kafka Broker -2 2 v { Consumer-1 J

~— — / P ‘-[ Consumer-2 ‘
ST | ()

—_— \/ = —

ZooKeeper

Sekil 2.2. Apache Kafka’nin genel ¢galisma mekanizmasi [18].

Apache Kafka kiime, tim yayinlanmis mesajlar1 6zellestirilebilir bir zaman aralig
boyunca korur. Bir Uretici tarafindan gonderilen mesajlar, gonderildikleri siraya gore
bir konu bdliimiine eklenir. Sekil 2.3.”de iireticinin verilerini, offset’lere vasitasiyla ii¢
boliime ayrilmig konuya yerlestirilmesi resmedilmistir. Tuketici (consumer), iletileri
kaydedildikleri sirada goriir yani gergek zamanh biiyiik veri islemek icin elverisli

ortam sunar. Bunlarin yani sira 0lgeklenebilme (scalable), tekrarlama (replication),



verileri saklayip bekletme (persistence) gibi 0Ozellikleri sayesinde buylk veri

kullanicilart i¢in ideal bir teknolojidir [8].

"ART(')T'ON 0123456 7 8 9101

N

PARTl'T'ON 0123456 7 8 <——0 WRITES

PARTITION 0123456 7 8 9101112

Sekil 2.3. Apache Kafka’nin boliimlere verileri dagitmast

Kafkanin dort temel API'si (Application Programming Interface-Uygulama

Programlama Arayuiz() bulunmaktadir:

Uretici API, bir uygulamanin bir veya daha fazla Kafka konusuna bir kayit

akis1 yayinlamasina izin verir.

Tuketici API, bir uygulamanin bir veya daha fazla konuya abone olmasini ve

bu konulara, iiretilen kayitlarin akiginin islenmesini saglar.

Akislar API, bir uygulamanin bir veya daha fazla konudan bir girdi akigini
tliketmesini ve bir veya daha fazla ¢ikis konusuna bir ¢ikis akisi tiretmesini ve
giris akiglarini ¢ikis akislarina etkili bir sekilde doniistiirmesini saglayan bir

akis i1slemcisi olarak gorev yapmaktadir.

Konektor API, Kafka konularini mevcut uygulamalara baglayan Ureticilerin
veya tiiketicilerin olusturulmasima ve ¢alistirilmasina imkan verir. Ornegin,
iligkisel bir veri tabanina baglanan bir baglanti, bir tablodaki her degisikligi
yakalayabilir.
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Sekil 2.4. Apache Kafka Kiime yapis1 [3].

Biz calismamizda, Apache Kafka’y1 yiiksek performansli mesaj dagiticis1 olmasi ve
blyuk veri igin en ideal teknoloji olmasi nedeniyle tercih ettik. Caligmamizda 6nemli
yere sahip Apache Kafka’yr tlketici olarak belirledigimiz Apache Spark ve

MongoDB’ ye verileri anlik olarak géndermek icin kullandik.

2.2. Apache Spark

Apache Hadoop, siradan sunuculardan (commodity hardware) olusan kiime Uzerinde
blyuk verileri islemek i¢in uygulamalari ¢alistiran ve Hadoop Distributed File System
(HDFS) olarak adlandirilan bir dagitik dosya sistemi ile Hadoop MapReduce
Ozelliklerini bir araya getiren, Java ile gelistirilmis platformdur. Apache Spark ise,
blyuk veri kiimeleri iizerinde paralel olarak islem yapilmasini saglayan Scala ile
gelistirilmis acik kaynak kodlu olan bir cluster computing (kiime hesaplama)
platformudur. Apache Spark Apache Hadoop’un karsisinda yer almak yerine Hadoop
ailesinin bir iiyesi olup Hadoop’un zayif kaldigi bazi konulardaki eksiklikleri

gidermekle gorevlidir denilebilir.



10
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Sekil 2.5. Apache Spark ve Hadoop kargilastirmasi [16].

En 6nemli farkliliklar1 arasinda Hadoop, Hadoop Distributed File System (HDFS)’den
gelen verileri diske yazip diskten okuma islemi gerceklestirdiginden zaman kaybina
sebep olurken, bu islem Spark’da hafizaya yazip hafizadan okuma (in-memory) ile
gerceklestigi icin hiz agisindan olduk¢a performans saglamaktadir. Bir diger fark ise
Apache Spark’in biinyesinde bulundurdugu SQL, Streaming, MLIib ve GrapX
teknolojileri ile kolay entegre olup calisabilmesidir. Bu teknolojiler vasitasiyla
kullanim alan1 agisindan genis kitlelere hitap eden Apache Spark, MLIib ten dolayi
veri bilimcilerin, Spark SQL den dolay1 veri analistlerin ilgisini ¢ekmistir. Sekil

2.6.°da Spark Streaming yapisinin hangi baska sistemlerle entegre calistig

resmedilmistir.
MLIib |
ACIkaI > machine learning ) _
@}K’ ‘l streaming data train models use trained \
| 0dels S
-y = SOUTEes I.-__ with live data model l
§g kafka ~ \ data storage
< - systems
) memsql  cayandra
Spark Streaming Figise
. HBRASE <l §g kafka
cassandra hﬂ [ \
MySsaL { processwith nteractively \
static data [P e |
.mongm B @ ;U“‘ o \ DataFrames query with SQL_.!

- ‘ Spark SQL ] '
SQL + DataFrames

Sekil 2.6. Apache Spark Streaming [16].
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2.2.1.Neden Apache Spark?

Apache Spark’1 segmek i¢in birden ¢ok sebep vardir, bunlardan en 6nemlileri asagida

stralanmustir.

Basitlik: Spark’in ozelliklerine, timi kapsamli ve hizli ve kolay bir sekilde,
etkilesimde bulunacak bigimde tasarlanmis bir dizi zengin API araciligiyla erisilebilir.
Bu API’ler iyi bir sekilde dokiimante edilmis ve veri bilimcilerin Spark’

gelistirebilmesi i¢in anlagilabilirlik yiiksek tutulmustur.

Hiz: Spark Hadoop kiimesinde uygulamayi ¢alistirmaya yardimci olur. Bunu hafizada
100 kata kadar daha hizli, disk lizerinde ¢alisirken ise 10 kata kadar daha hizli
gerceklestirir. Hizli olmasini, diskte okuma yazma islemlerini azaltmasiyla ve ara

islem verilerini hafizaya kaydetmesiyle miimkiin kilar.

Coklu Dil Destegi: Birden c¢ok dili destekler. Spark Java veya Python gibi yazilim
dillerinde yerlesik APT’ler saglar. Bu nedenle farkli dillerde uygulama yazilmasina

elverisli ortam sunar.

Gelismis Analitik: Spark ‘map’ ve ‘reduce’ Ozelliklerini desteklemesinin yani sira
ayrica SQL sorgulari, akis ile alinan veri (streaming data), makine 6grenimi (machine
learning) ve grafik algoritmalari gibi kolay entegre edilebilir sistemleri de biinyesinde

kolaylikla ¢alistirabilir.

2.2.2.Apache Spark kullanim yollar

Apache Spark’a erismek kanallar vasitasiyla olusmaktadir. Bunlardan biri
“SparkContext” olusturarak gerceklestirilir. Ihtiyaca gore, farkli API’lerin giris
noktalar1 tanimlanir. Her farkli fonksiyonu (Streaming, Hive, Sql) kullanmak i¢in ayr1
context’ler olusturulmak zorundadir. Digeri ise “Spark Session” kanal yapisidir.
Spark’in fonksiyonlar1 ile baglanti kurmak icin yalmiz bir giris noktas1 saglar. Tiim
fonksiyonlart kullanmak igin ayr1 Session olusturmaya gerek yoktur. Kanallarda

kullanilacak verisetleri farklilik gostermektedir. Spark Core’da olusturulan tiim



12

fonksiyonlar RDD (Resilient Distributed Dataset)’ler {izerinde gergeklenmekte iken
SparkSQL’de  DataFrame, Spark Streaming de ise DStream (zerinde
gerceklenmektedir.

2.2.3. Apache Spark veri kiimeleri

DataFrame: Bir RDD gibi, bir DataFrame, degismez bir dagitilmis veri toplulugudur.
Bir RDD’den farkli olarak, veriler iligkisel veritabanindaki bir tablo gibi adlandirilmis

satir ve sutunlara diizenlenir.

RDD's
BEPBETE DATAFRAME
SUTUN 1 SUTUN 2 SUTUN 3 sUTUN 4
JSON DATA
SATIR 1
XML DATA ‘l\z
Soark™ SQL ...

PARQUET DATA ——

CASSANDRA //J

DATA

Sekil 2.7. Apache Spark Dataframe [16].

RDD: Esnek Dagitilmis Veri Kiimeleri (RDD) Apache Spark'in temel bir veri yapisi,

nesnelerin degismez bir dagitiimis toplulugudur. Ug sekilde olusturulur:

- Yerel bilgisayardan dosya ile,

- HDFS yardimiyla,

- Paralelize metodu kullanilarak.

Olusturulan RDD’ler genel olarak transformasyon ve aksiyon olmak (izere 2’ye ayrilir.
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2.2.3.1. Transformasyon

Mevcut RDD iizerinden yeni bir RDD olusturma yontemidir. Spark'daki tum
transformasyonlar  tembeldir, ¢iinkii  sonuglari hemen hesaplamamaktadir.
Transformasyonlar, yalnizca bir ‘Action’ metot ¢alistirildigi zaman hesaplanir. Bu
tasarim Spark'in daha verimli ¢alismasini saglar. Ornegin, ‘map’ her veri kiimesi
Ogesini bir islevden geciren ve sonuglari temsil eden yeni bir RDD dondiiren bir

transformasyondur.

2.2.3.2. Aksiyon

Aksiyon isleminde RDD uzerinden hesaplama, dis sistemlere verileri kaydetme
islemleri yapilir. Ornegin ‘count’, RDD sayisim hesaplamaya yarayan, “first> ise ilk
RDD’ yi dondiiren aksiyonlardir. Sekil 2.7.’de bazi 06zel operasyonlardan

gosterilmistir.

// Break every message into words and return list of words
JavaDStream<5tring> words = lines.flatMap(new FlatMapFunction<5tring, String=() {
@0verride
public Tterator<String> call(String line) throws Exception {
return Arrays.asList(line.split(" ")).iterator();

1)

// Take every word and return Tuple with (word,1)

JavaPairDStream<=String,Integer> wordMap = words.mapToPair(new PairFunction<String, String, Integer=() {
@0verride

public Tuple2<String, Integer> call(String word) throws Exception {
return new Tuple2<>(word,1);

1Y

// Count occurance of each word
JavaPairDStream<5tring,Integer> wordCount = wordMap.reduceByKey(new Function2<Integer, Integer, Integer>() {
@0verride
public Integer call(Integer first, Integer second) throws Exception {
return first+second;

1M

Sekil 2.8. Apache Spark 6zel operasyonlart

2.2.4.Spark SQL

Spark SQL, Spark ¢ekirdeginin en iist kisminda, DataFrame gibi yapilar kullanarak,
yapisal ve yar1 yapilandirilmig biiyiik veriler Gzerinde, SQL tabanli analizler yapip

gelen verinin kullaniminin kolaylastirilmasina olanak tanimaktadir.
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2.2.5.Spark MLlIib

Apache Spark’in biinyesinde barindirdigi zengin MLIib kituphaneleri (korelasyon,
smiflandirma ve regresyon, isbirlik¢i filtreleme, kiimeleme ve boyut kugiltme)
sayesinde makine Ogrenmesi uygulamalar1 kolaylikla projeye entegre
edilebilmektedir. Sekil 2.8.de Apache Spark MLIib iizerinde ¢alisan makine

Ogrenmesi algoritmalart gosterilmistir.

Makine Ogrenmesi

—

Denetimli(supervised) Denetimsiz(Unsupervised)

Siniflandirma(Classification) Kiimeleme(Clustering)

Naive Bayes K-Means

SVM
Boyutsal Kiiciilme

Random Decision (Dimensionality Reduction)

Forest
Temel Bilesen Analizi
Regrasyon(Regression) (Principal Component Analysis)

SVD
Lineer

Logistic

Sekil 2.9. Apache Spark makine 6grenmesi algoritmalari

Apache Spark makine 6grenmeleri algoritmalarini iki paket halinde sunulmaktadir.
Birinin  kullanilabilmesi  i¢in  “org.apache.spark.mllib”  paketi,  digerinin

kullanilabilmesi i¢in “org.apache.spark.ml” kiitliphanesi projeye dahil edilmelidir.

- spark.mllib: RDD yapilarinin {izerine kurulu orijinal API igerir.

- spark.ml: ML boruhattin1 (pipeline) olusturmak i¢in DataFrame’ler iizerine

kurulu yiiksek diizeyli API saglar.

Iki farkli paketin kendi i¢inde olumlu olumsuz degerlendirecek yonleri bulunmaktadir.
DataFrame ile API, daha yeni, cok yonli ve esnek oldugundan, pratik makine 6grenme
ogrenme boru hatt1 kolay bir sekilde kurulabilmektedir bu sebeple spark.ml’nin
kullanilmas1 6nerilmektedir. Bununla birlikte, spark.mllib daha eski olmasi ve uzun

stiredir gelistirilmis olmasi dolayisiyla daha fazla 6zellige sahiptir.
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Biz uygulamamizi gelistirirken mevcut olan iki makine 6grenmesi paketini de

kullandik ve performans agisindan degerlendirdik.

2.2.5.1. MLLIB-RDD tabanh API

MLLIib, tek bir makinede depolanan yerel vektorleri, matrisleri ve bir veya daha fazla
RDD tarafindan desteklenen dagitilmis matrisleri (distributed matris) destekler. Yerel
vektorler (local vektor), yerel matrisler (local matris) ve asagida siralanmus biitiin ortak

arabirimler araciligiyla kullanilan basit veri modelleridir.

Local vector
Labeled point

Local matrix

A wnp e

Distributed matrix
a. RowMatrix
b. IndexedRowMatrix
c. CoordinateMatrix
d. BlockMatrix

2.2.5.2. ML-DataFrame tabanh yUksek seviyeli API

Apache Spark makine 6grenmesi paketlerinden bir digeri olan spark.ml paketi,
kullanicilarin pratik makine 6grenimi boru hatlarini olusturmasina ve ayarlamasina
yardimct olan DataFrame (izerine kurulu tek tip yuksek diizeyli API'ler saglamay1
amaclamaktadir [16].

Asagida spark ML API's1 tarafindan tanitilan temel kavramlara yer verilmisti [16].

- DataFrame: Spark ML, Spark SQL'den olusan DataFrame'i gesitli veri tiirlerini

barindirabilen bir, ML veri kiimesi olarak kullanir.

- Donistiiricti  (Transformer): Dondistiirlicii, bir DataFrame'i baska bir

DataFrame'e doniistiirebilen bir algoritmadir. Ornegin, bir ML modeli,
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DataFrame'i ozellikleri olan bir DataFrame'e tahminlerle doniistiiren bir ara

elemandir.

- Tahminci (Estimator): Bir Tahminci, bir donistiriici  Uretmek icin
DataFrame'e uyan bir algoritmadir. Ornegin, bir 6grenme algoritmasi, bir

DataFrame tizerinde ¢alisan ve bir model iireten bir tahmin edicidir.

- Boru Hatt1 (Pipeline): Boru hatti, bir ML is akis1 belirtmek i¢in birden fazla

doniistiiriiciiyli ve tahminciyi zincirleyen yapiya denilmektedir.

Makine 6grenmesinde, veri islemek ve 6grenmek icin bir dizi algoritmanin ¢aligsmast,
siklikla gerceklestirilen uygulamalar arasindadir. Ornegin, basit bir metin belgesi

isleme icin olusturulan is akis1 birka¢ asama igerebilir:

- Her bir dokiimanin metninin kelimelere ayrilmasi

- Her bir dokiimanin s6zlerinin sayisal bir 6zellik vektoriine doniistiiriilmesi.

- Ozellik vektorlerini ve etiketleri kullanarak bir tahmin modelinin

olusturulmasi.

Apache Spark ML, boru hatti asamalari (PipelineStages-Transformers and Estimators)
dizisinin belirli bir sirayla ¢alistiritlacagi bu gibi bir boru hatti, is akisini temsil
etmektedir ve her bir asama ya bir dizenleyici veya tahmin edicidir. Bu asamalar
sirayla caligtirllir ve DataFrame girisi her bir asamadan gectigi zaman doniistimii
gerceklestrilir. Doniistim asamalari igin DataFrame'de transform() yontemi ¢agrilir.

Tahminci agsamalarinda, bir doniistiiriicti Gretmek igin fit() yontemi ¢agrilir.
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e ——
(Estimator) Tokenizer | ™ | HashingTF | =) Regression

[— —— — Logistic
= - = . = Regression
Pipeline.fit() W

Model

R Words Feature
text vectors

Sekil 2.10. Apache Spark boru hattt modellemesi-egitim seti [16]

Text formatindaki verilerin modele doniisiim asamasi gosterilen Sekil 2.9.”da iist sira
{ic asamal1 bir boru hattim1 temsil etmektedir. Ilk ikisi (Tokenizer ve HashingTF)
doniistiirticii (mavi) Uguncisl ise (LogisticRegression) bir tahminciyi gostermektedir
(kirmuz1). Tokenizer.transform() yontemi, ham metin belgelerini kelimelere boler ve
DataFrame'e kelimelerle yeni bir sttun ekler. HashingTF.transform () yontemi, kelime
stitununu 6zellik vektdrlerine doniistiiriir ve bu vektorlerle DataFrame'e yeni bir siitun
ekler. Lojistik regresyon bir tahminci oldugundan, boru hatti dncelikle bir lojistik
regresyon model Uretmek icin LogisticRegression.fit() ¢agirir. Boru hatti daha fazla
asamaya sahipse, DataFrame'i bir sonraki asamaya gecirmeden dnce DataFrame'de
LogisticRegressionModel’in transform() yontemini ¢agirir. Boylece, bir Pipeline'in
fit() yontemi c¢alistiktan sonra, bir dontstiiriici olan bir boru hattt modeli

(PipelineModel) iiretir. Bu PipelineModel test zamaninda kullanilir.

o Logistic
PipelineModel [ Tokenizer ] = l HashingTF ] =) | Regression
(Transformer) Model
. "=~~~ 8 =8
PipelineModel
.transform() Raw Words Feature Predictions
text vectors

Sekil 2.11. Apache Spark boru hatti modellemesi-test seti [16]

Boru hatti1 modelin transform() yontemi bir test veri kiimesinde ¢agrildiginda, veriler
sirali olarak boru hattindan gegirilir. Her asamanin transform() yontemi veri kiimesini

gtinceller ve bir sonraki asamaya gegirir.
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Boru hatlar1 ve boru hatt1 hodelleri, egitim ve test verilerinin ayni 6zellik isleme

adimlarindan gegtiginden emin olunmasi saglar.

2.2.6.Spark GraphX

GraphX, Apache Spark’ta dagitilmis bir grafik isleme ¢ergevesidir. Kullanici tanimhi
grafikleri modelleyebilen paralel islemler yapilmasina olanak saglayan grafik

hesaplamayi ifade etmek i¢in bir API saglar.

2.2.7.Spark Streaming

Stirekli akip giden verilerin gercek zamanli yani anlik olarak islenmesi noktasinda
Spark’mn biiytlik veri kiimeleri iizerindeki ¢ok hizli veri isleme kapasitesi, bu verileri
anlik olarak analiz etmeye, maksimum verimlilikte olanak tanimaktadir. Sekil 2.9.’da

Apache Spark Streaming yapisinin genel 6zelliklerine yer verilmistir.

Kafka
HDFS
Flume J\Z
HDFS/S3 Sp Or K Databases
Kinesis Streamlng Dashboards
Twitter
input data batches of batches of
stream Spark input data Spark processed data
Streaming Engine

Sekil 2.12. Apache Spark Streaming genel mekanizmasi [16].

Veri Kafka, Flume, Kinesis veya TCP soketleri gibi bircok kaynaktan alinabilir ve
planlama (map), azaltma (reduce), birlestirme (join) ve pencereleme (window) gibi tst
diizey islevlerle ifade edilen karmasik algoritmalar kullanilarak islenebilir. Son olarak,
islenen veriler dosya sistemlerine, veri tabanlarina ve anlik veri igleyen sistemlere

aktarilabilir.
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Genel ¢alisma mekanizmasi olarak Spark Streaming, canli giris veri akiglarini alir ve
verileri toplu islere boler. Sonrasinda alinan veriler, harman halindeki sonuglarin son

akisini olusturmak i¢in Spark motoru tarafindan islenir.

RDD @ time 1 RDD @ time 2 RDD @ time 3 RDD @ time 4

DStream - data from datafrom |_ | datafrom | data from
timeOto 1l time 1to 2 time2to3 time3to 4

Sekil 2.13. Apache Spark Streaming DStream yapisi [16].

Spark Streaming siirekli bir veri akisini temsil eden DStream adi verilen yiiksek
diizeyli bir soyutlama mekanizmasi saglar. DStreams, Kafka, Flume ve Kinesis gibi
kaynaklardan gelen girdi veri akislarindan veya diger DStreams iizerinde yiiksek
diizeyli islemler uygulayarak olusturulabilir. DStream Sekil 2.10.’da goriildigii gibi

farkli zaman dilimlerine boliinen RDD dizilerinden olusmaktadir.

2.2.8.HDFS sistemi tzerinde Apache Spark

Apache Hadoop teknolojisinin bir pargasi olan HDFS (Hadoop Distributed File
System-Hadoop Dagitik Dosya Sistemi) sistemini Apache Spark da kullanmaktadir.
Apache Spark’im HDFS’yi etkin hale getirebilmesi igin ii¢ yol mevcuttur. Sekil
2.11.°de Apache Spark i¢in HDFS yapis1 gosterilmistir.

Standalone: Spark standalone dagitimi, Spark'in HDFS (Hadoop Dagitilmis Dosya
Sistemi) iizerindeki yerini kapladigi ve alanin HDFS i¢in agik¢a ayrildigi anlamina
gelir. Burada Spark ve MapReduce, kiimedeki tim Spark islerini yapacak sekilde
birlikte ¢alisir.
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Standalone Hadoop 2.x (YARN)  Hadoop V1 (SIMR)

Sekil 2.14. Apache Spark HDFS yapis1 [19].

Hadoop YARN: Apache Spark 6n kurulum ya da kok erisimi gerekmeksizin basit ve
kolay bir sekilde ¢alisir. Spark't Hadoop ekosistemine veya Hadoop yiginina entegre
etmeye yardimci olur. Diger bilesenlerin y1ginin iistiinde kolaylikla ¢aligmasina izin

Verir.

Spark Uzerinde MapReduce (SIMR): Standalone dagitimim yam sira Spark ile ilgili
islemleri baglatmak i¢in kullanilir. SIMR ile kullanict Spark’1 baglatabilir ve herhangi

bir yonetimsel erisim olmaksizin kabugunu kullanabilir.

2.3. MongoDB

MongoDB, gelistirme ve dlgekleme kolayligi i¢in tasarlanmis agik kaynak, belge
yonelimli (document-oriented) NoSQL veri tabanidir. MongoDB’de her kayit, aslinda
bir veri butuntdur. Dokimanlar MongoDB’de JSON benzeri Binary JSON (BSN)
formatinda saklanir. BSON belgeleri, sakladiklar1 elemanlarin siral1 bir listesini igerir

nesnelerdir. Her bir eleman, bir alan ad1 ve belirli tipte bir degerden olusur.

Sekil 2.15. Robomongo ara yiizi
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2.4. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin tahmini degerlerini olasilik olarak
hesaplayarak, olasilik kurallarina uygun siniflama yapma imkani sunan ham veri
setlerini analiz edip yorumlayabilen bir istatistiksel yontemdir [9]. Siirekli ya da ayrik
olabilecek agiklayic1 degiskenlerin agir simirlandirmalarina yer vermeyen Lojistik
regresyon [10], tip, jeoloji, biyoloji, saglik ve finans gibi ¢oklu kullanim alanlarina

sahiptir.

Lojistik regresyon algoritmasinda tahmin edilen deger, negatif sonsuz ile pozitif
sonsuz arasinda herhangi bir yerde olabilir. Sinif degiskenine, yani 0-hayir, 1-evet
olmak i¢in algoritmanin ¢iktisina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle, lineer denklemin
ciktisini bir [0,1] araligina sikistirilmaktadir [20]. Lojistik regresyonun ikili kategorik
bagimli degiskene sahip olmasindan dolay1 olasiliklar {izerine kurulu oldugunu

soylenebilmektedir.

Logit (p) = log [p/(1-p)] = In [p/(1-p)]
Logit (p) = log [p/(1-p)] = In [p/(1-p)]

Logit [p(x)] = log [p(x)/1-p(x)]=a+bx;+haxst.....+bx

(a+b1xl+b2x2+ . {a+b1xl+b2xd+ . +bixi)

P=exp P 7 1+exp

Sekil 2.16. Lojistik regresyon fonksiyonu [22].

Sekil 2.16.’da goriildiigli gibi model, bir olayin gerceklesme olasiligi ve
gerceklesmeme olasiliginin birbirine boliinmesinin dogal logaritmasinin alinmasi ile
kurulmaktadir.  Logaritmik  dagilimm  kullanilmasinin =~ nedeni  dagilimi
normallestirebilmektir. Formiller neticesinde kategorik degisken Sekil 2.14.’de

goziiktiigii tizere 1 ve 0 iken + sonsuz ile —sonsuz arasinda deger almaktadir.
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Sekil 2.17. Lojistik regresyon fonksiyonu grafigi [20].

Calismamizda Lojistik Regresyonun kullanim alani a¢isindan benzerlik gostermesinin
yaninda tercih edilmesinin bir diger sebebi ise performans agisindan diger
algoritmalar1 geride birakmasidir. Baz1 ¢aligmalar, Lojistik regresyon modelinin,
frekans orani, iki degiskenli istatistikler, yapay sinir aglari, destek vektdr makinalari
(SVM) ve baz1 durumlarda siniflandirma agaclari gibi diger cok degiskenli istatistiksel
yontemlerden daha dogru ve verimli oldugunu ileri siirmiislerdir [10]. Ekvador Andes
den bir vaka calismasi, lojistik regresyonun en diisiik hata oranlar1 ve en iyi genelleme

yeteneklerini gosterdiginin sonucuna varmustir [11].



BOLUM 3. GERCEKLENEN TEST DUZENEGI

Calismamizda, EKG verilerini lojistik regresyon makine 6grenmesi algoritmasi ile
etkilesime sokup, hastaliga dair sonug¢ c¢ikarilmasi saglanildi. Sonug ¢ikarilmasi
asamasinda Apache Spark binyesinde mevcut olan spark.ml ve spark.mllib
paketlerine ait logistik regresyon algoritmalar1 ayr1 ayri test edilip performanslar
Olcimlendi. Bunu yaparken UCI veri setlerinden olan 279 smiflandirmaya sahip
Cardiac Arrhythmia veri setini kullandik [15]. Amacimiz kalbe giden damarlarda

herhangi bir iletim bozuklugu ya da tikaniklik olup olmadigini 6lgimlemeyebilmektir.

16.170,72,102,135, 401, 156,83, 72, 71,68,72,50, 70,20, 36,48,0.0, 36,
1245,1,165,86,77,143,373,150,65,12,37,49,26,50,7
1354,1,172,58,78,155,382, 163,81, -24,42,41, -13, 50,

1544,1,160,88,77,158,399,163,94,46,20,45,40,50,72
16 47,1,150,48,75,132,350, 169, 65, 36,45,68,40,50,7
1747,0,171,59,82,145,347,169,61,77,75,77,75,40,6
1846,1,158,58,70,120,353,122,52,57,49, -2,54,49, 7

Sekil 3.1. EKG veri seti [15].

Kullanilan veri setinde 452 kisinin EKG verisi vardir. Bir kisinin EKG verisi 279 ayr1
kategoriden olusmaktadir. Veri setinin ilk deger, kisinin yasi, sonrasinda cinsiyeti,
boyu, kilosu, QRS duraklamasi, P-R araligi, Q-T aralig1 diyerek devam etmektedir.

EKG verilerinde, kisinin kalbe giden damarinda problem olup olmadigini analiz etmek
i¢in birden ¢ok veri iizerinde siirlandirma yapilabilir ama problemin en agik sekilde
gozler ontne serilmesi igin P-R araligi degerlendirilmelidir. P-R aralig1 eger 200 ms’
den biiyiikse birinci derece kalp blogu varlig1 s6z konusudur, eger 90 ms’ den diisiikse
pre-eksitasyonu (atriyum ve ventrikiiller aras1 aksesuar yolak varligi) veya AV nodal

(junctional) ritmini akla getirir [13].
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3.1. Apache Spark-MLIib Paketi

Gelistirdigimiz sistemde, P-R deger araligi, girilen biitliin verilerde goézetilmistir.
Verilerin tim etiketli ¢ikislart bu deger araliklarma gore belirlenmistir. Modelin

dogruluk orani da yine bu deger araliklarina bakilarak olusturulan etiketler sayesinde

saglanmustir.

175,0,190,80,91,193,371,174,121,16,13,64,2,50,63,6,52,44,0,

0,32, 5 10 2:165 3:63 4:91 5:154 6:392 7:175 8:83 9:73 10:-24 11:61 12:42 13:80 14:6(
256,1,165,64,81,174,401,149,39,25,37,-17,31,56,53,6,48,6,0,0,24, ,0, 260 2:196 3:80 4:91 5:193 6:371 7:174 8:121 9:16 10:13 11:64 12:2 13:56 14:63
354,0,172,95,138,163, 386,185,102, 96,34,70,66,23,75,0,40,80 5 30 1:1 2:165 3:64 4:81 5:174 6:401 7:149 8:39 9:25 10:37 11:-17 12:31 13:50
155,0,175,94, 160,202, 380,179,143, 28,11, -5,20,50,71,0,72,20,0, 4 2:172 3:95 4:138 5:163 6:386 7:185 8:102 9:96 10:34 11:70 12:66 13:23 14:
75,0,190,80,88,181,360,177,103,-16,13,61,3,50,5,0,48,40,0,0, 1 2:175 3:94 4:100 5:202 6:380 7:179 8:143 9:28 10:11 11:-5 12:20 13:50 14:
613,0,169,51,100,167,321,174,91,107,66,52,88,50,84,0,36,48,0, ,0,0,0, »“02:19833048851816.607!77810‘9 16 16:13 11:61 12:3 13:50 14:5
740,1,160,52,77,129,377,133,77,77,49,75,65,50,70,0,44,0,0,6,24,0,0,6,0,0,6,0,40, 32,0, 12:170 3: :401 7:156 8:83 9:72 10:71 11:68 12:72 13:50 14:7(
3 49,1,162,54,78,0,376,157,70,67,7,8,51,50,67,0,44,36,0,0,24,0,0,0,0,0,0,0,52,32,0,0,2 81 1:1 2:165 3:86 4:77 5:500 6: 73715936591210371149122613501
944,0,168,56,84,118,354,160,63,61,69,78,66,84,64,0,40,0,0,0,20,0,0,0,0,0,0,0,44,12,0, 0 1:1 2: 81 9:-24 10:42 11:41 12:-13 13:50
1056,1,167,67,89,130,383,156,73,85,34,76,71,50.63,0,44,49,0,6,28,0,0,0,0,6,0,6,56, 24,0 101 2:170 9:68 10:51 11:60 12:63 13:50 14:5(
1162.0.170,72.162.135,401.156.83,72.71.68,72.56.70.20,36.48.0.0.36.0.0.0.6.0.6.0,52.0, 116 1:1 2:

94 9:46 10:20 11:45 12:46 13:50 L

Sekil 3.2. EKG verilerinin LIBSVM formatina dontisiimii

Sekil 3.2.°de solda goriinen ger¢ek EKG verilerini Spark MLIib’in yorumlayabilecegi
format olan LIBSVM formatina doniisiimiinii gergeklestirdik.



10.0.2.15:2181

kafka

KAFKA
CONSUMER

PRODUCER |

veri.txt
(gergek EKG
verileri)

KAFKA
ECOSYSTEM

KAFKA

pusy | (P=Partition) ¢ ySTER
MESSACE __ ,~ ——_

5SAG

ULL

10.0.2.15:27017

mongoDB

10.0.2.15:4040

KAFKA
CONSUMER

192.168.10.15

Monitoring
{disease
diagnosis)

Sekil 3.3. Gergeklenen sistemin biyuk resmi
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Gelistirilen modelin biiyiik resmi Sekil 3.3.’te, zamanlama semas1 ise Sekil 3.4.’te
gosterilmistir. EKG verilerinden hastalik teshisi i¢in kullanilan mimarinin genel islem

adimlar1 Sekil 3.5.’te yer alan zamanlama semasina gore asagida dzetlenmistir.

- Gercek EKG verileri veri.txt dosyasindan okunur ve LIBSVM formatina
Apache Kafka iireticiye gonderilir.

- Uretici, verileri “broker” a gonderir, veriler “broker” ‘larda bulunan béliimler

(partition) i¢inde tutulur.

- llgili konu ile ilisigi olan tiiketiciler yollanan verileri eszamanli olarak alir.
Olusturulan mimaride MongoDB ve Apache Spark olmak {izere iki tane

tiikketici tanimlanmistir

- Tiiketici olan MongoDB, verileri ilgili konu iizerinden okur, veri tabanina

yazar.

- Diger tiiketici olan Apache Spark, akis seklinde gelen verileri, kullanici

tarafindan belirlenen (1 saniye) ¢ergeveler halinde okur.

- Apache Spark i¢inde egitim seti kullanilarak olusturulan model, iireticiden

yollanan veriyi test seti olarak kullanir.

- Mevcut olan model ile gelen veriler etkilesime sokulur ve model gelen verilere

dair hastalik teshisinde bulunur.

- Modelin bulunan teshislere gore dogruluk orani gosterilir.

- Akis yapist kullanarak gelistirilen sistemde, baska veriler yollandiginda
yukarda anlatilanlar dongii halinde devam etmektedir. Herhangi bir zaman
diliminde yollanan EKG verisinin ger¢ek zamanli olarak teshisi koyulup,

gosterilmektedir.
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Sekil.3 4. Gergeklenen sistemin zamanlama semast
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Projemizde bulunan Apache Kafka’nin aktif edilebilmesi i¢in oncelikle Kaftka Server
baslatilmalidir. Asagidaki kodu Kafka Server’in baslatilmasi uygulamali olarak

gostermektedir.

b Terminal - nurbanu@nurbanu-VirtualBox: /usr/local/java/kafka_2.12-1.0.0 - + X
File Edit View Terminal Tabs Help
nurbanu@nurbanu-virtualBox: fusrflocalfjavarkafka_2.12-1.0.0 ®  nurbanu@nurbanu-VirtualBox: fusr/localfjavarkafka_2.12-1.0.0 ®

nurbanu@nurbanu-VirtualBox:/usr/local/java/katka 2.12-1.0.0% bin/kafka-server-
start.sh config/server.properties

Sekil 3.5. Apache Kafka Server’in baglatilmasi

Apache Kafka’da gerekli broker atama ve lider bolum belirlemekle gorevli olan haliyle
Apache Kafka icin bir hayli 6nem teskil eden Zookeeper Server’ in baslatilmasi i¢in

asagidaki kod calistirilmalidir.

v Terminal - nurbanu@nurbanu-VirtualBox: /usr/local/java/kafka_2.12-1.0.0 - +
File Edit View Terminal Tabs Help
inurbanu-VirtualBox
urbanu-Virt
inurbanu-Virt

t.sh confi

Sekil 3.6. Zookeeper’in baslatilmasi

Apache Kafka’da haberlesmenin sadece iizerinden gergeklesebilecegi konu
tanimlamak gerekmektedir. Console’dan Apache Kafka dosyasina girerek yapilan bu
islemde, konuyu ozellestirmek miimkiindiir. Asagida “ba” topic ismine sahip,

tekrarlama faktorQ bir ve b6limu g olan konu tanimlanmustir.
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- Terminal - nurbanu@nurbanu-VirtualBox: fusr/local/javar/kafka_2.12-1.0.0 - + X
File Edit Wiew Terminal Tabs Help

nurbanu@nurbanu-VirtualBox: jusr/local... ®  nurbanu@nurbanu-VirtualBox: /usr/local... % | nurbanu@nurbanu-VirtualBox: fusr/local/... %

topic "ba".
urbanu-VirtualBo:

Sekil 3.7. Konu tanimlanmasi

Calisma kapsaminda olusturulan ilgili konuda, bir boliim ve bir tekrarlama faktori
olusturulmus, Apache Kafka, bir iiretici ve iki tiiketiciden olusturulmustur. Kafka
kiimede ise bir tane broker lizerinden aligveris saglanmistir. Apache Kafka iireticinin
calistirilmasiyla veriler, ilgili konuya gonderilmistir. Kafka’nin parametreleri ve

baglanti kurulacak olan konu ismi tum tiketicilerde tanimlanmustir. (Sekil 3.8.)

public static void main(Stringl[] args) {
Properties props = new Properties();
props.put("bootstrap.servers”, "10.8.2.15:9892");
props.put("zk.connect”, "localhost:2181");
props.put("group.id", "groupsS");

props.put(”"enable.auto.commit”, “"true");

props.put("auto.commit.interval.ms", "1088");

props.put("auto.offset.reset”, "earliest");

props.put("session.timeout.ms", "38800");

props.put("key.deserializer", "org.apache.kafka.common.serialization.StringDeserializer");
props.put("value.deserializer”, "org.apache.kafka.common.serialization.StringDeserializer”);

KafkaConsumer<String, String> kafkaConsumer = new KafkaConsumer<=(props);
kafkaConsumer.subscribe(Arrays.asList("ba"));

Sekil 3.8. Tiiketici MongoDB’nin Apache Kafka ile konfiglirasyonu

Boylelikle tiiketicilerin c¢alistirilmasiyla ayni tanimli konu ismindeki verileri alma
islemi, es zamanl olarak gerceklenebilecektir. Tiiketici olarak tanimlananlardan biri
NoSQL veri tabani olan MongoDB‘ye verileri kaydederken, diger tiiketici ise Apache

Spark’a verilerini yollamaktadir.

Gelen verilerin asagidaki kodlama vasitasiyla, Sekil 3.9.°da gosterildigi gibi
“EKGVERI” Collection’unun “EKGVERI” adli satirinda tutulmasi saglanmistir.
Sekil 3.9.”da tiiketici MongoDB’nin kod kismi, Sekil 3.10.’da ise MongoDB ara yuzli
Robomongo’ya kaydedilen EKG verileri gosterilmistir.
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KafkaConsumer<=String, String> kafkaConsumer = new KafkaConsumer<>(props);
kafkaConsumer.subscribe(Arrays.asList("bir"));
while (true) {

ConsumerRecords<String, String> records = kafkaConsumer.poll(1l@8);

for {ConsumerRecord<String, Strinmg> record : records) {
Mongo mongo = new Merge("localhost", 27817);
DB db = mongo.getBB("SparkStreaming”);
DBCollection table = null;
table = db.getCollection("EKGVERI");
System.out.println("Collection basarili bir sekilde segildi.");
BasicDBObject document = new BasicDBObject();
document. put({"EKGVERI", record.value(});
table.insert(document);
System.out.println("Ekleme basariyla saglandi.”);

for (ConsumerRecord<String, String> record : records) {

System.out.println({"Partition: " + record.partition() + " Offset: " + record.offset()
+ " Value: " + record.value() );

Sekil 3.9. Tiiketici MongoDB nin kod kismi

{2 fields }

] Objectldi"5blaade332eacBldd4adbcba”)

EKGVERI 02172 3:95 4:138 5:163 6:386 7:185 8:102 9:06 10:34 11:70 12:66 13:23 14:75 16:40.
Object!d("5b0aa0e332eace1da424bcbc”) { 2 fields }

Objectid(~5hoaa0e332eacs1dadadbche”) { 2 fields }

Objectid("5b0220e332eaca1d8424bcc0™) { 2 fields }

Objectld("Sh0aale332eacs1da4adbec2”) { 2 fields }

Objectid("5h0aa0e332eacs1d842dbccd™) {2 fields }

Object!d("5b0aa0e332eace1da424bceE") { 2 fields }

Objectid(~5ho0aa0e332eac81d8d4adbecs™) { 2 fields }

Sekil 3.10. Ara yuz Robomongo’daki kayitli veriler

Diger tiiketici olan Apache Spark’a gelen veriler ise akis 0zelligi sayesinde gergek
zamanli olarak alinmaktadir. Bu sistemin kullanilmasiyla, herhangi bir zaman
diliminde yollanan EKG verilerinin anlik olarak islenmesi hedeflenmistir. Sekil

3.11.’de Kafka iireticinin verileri konuya atamasi gosterilmistir.



vimport org.apache.kafka.clients.producer.Callback;
public class ProducerTest extends Thread {

B private static final String topicName
= ||bir||;
public static final String fileName = "wveri.txt";

private final KafkaProducer=String, String=> producer;
private final Boolean isAsync;

B public ProducerTest(String topic, Boolean isAsync) {

Properties props = new Properties();

props.put("bootstrap.servers", "localhost:9092,localhost:9093");

props.put("client.id", "DemoProducer");

props.put("key.serializer",
"org.apache.kafka.common.serialization.StringSerializer");

props.put("value.serializer”,
"org.apache.kafka.common.serialization.StringSerializer");

producer = new KafkaPreducer=5tring, String>(props);

this.isAsync = isAsync;

}

b public void sendMessage(String key, String value) {
long startTime = System.currentTimeMillis();
if (isAsync) { // Send asynchronously
producer.send(
new ProducerRecord<String, String=(topicName, key),
(Callback) new DemoCallBack(startTime, key, value));

}
else
{ 7/ send synchronously
try {
for (int 1 = 08; 1 < 1; i++) {
producer.send(
new ProducerRecord<String, String=(topicName, key, wvalue))
.get();
System.owt.println("Sent message: (" + key + ", " + value + ")");
¥
} catch (InterruptedException e) {
e.printstackTrace();
} catch (ExecutionException e) {
e.printStackTrace();
¥

Sekil 3.11. Uretici konuya veri yollama

31

Apache Spark’in paralel olarak ¢alismasi .setMaster 6zellestirerek saglanir. Eger local

[*] ise sistemin uygulandigi cihazda mevcut olan ¢ekirdeklerin hepsini kullanarak

calismasini, maksimum performans elde edilmesini saglar. Sekil 3.12.’de gorildigi

gibi gerceklenen ¢alismada local [*] setMaster’t kullanilmus, yiiksek performans elde

edilmistir.
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//Configure Spark to listen messages in topic test
Collection<String> topics = Arrays.asList("bir");

/f Create a local StreamingContext with two working thread and batch interval of 5 second

SparkConf conf = new SparkConf().setAppName("”LogisticRegressionClassifier”)
.setMaster("local[*]1").set("spark.executor.memory”,"2g"};

SparkContext sp=new SparkContext(conf);

StreamingContext ssc=new StreamingContext(sp,Durations.seconds(1));

//Read messages in batch of 5 seconds
JavaStreamingContext jssc = new JavaStreamingContext(ssc);

Sekil 3.12. Apache Spark konfigurasyonu

String pathl "LibsvmFormat.txt";

JavaRDD data = MLUtils. leoadLibSVMFile(sp, pathl).tolavaRDD()};//mutils

// split ipitial RDD into two... [80% training data, 20% testing datal.
JavaRDD<LabeledPoint>[] splits = data.randomSplit(new double[] {0.8, 8.2}, 11L);
JavaRDD=LabeledPoint> training = splits[@].cache();

JavaRDD test = splits[l1];

System.out.println(training.count());
System.out.println(test.count());

// System.out.println(TestVeri.count());
// Run training algorithm to build the model.
LogisticRegressionModel model = new LogisticRegressionWithLBFGS()
.setNumClasses(10)
.run{training.rdd(});

Sekil 3.13. Modeli olugturma

String path = "dosya.txt";

JavaRDD TestVeri = MLUtils. loadLibSVYMFile(sp, path).toJavaRDD();//mutils
System.out.println(TestVeri.count());

JavaRDD<Integer> Tahmin = TestVeri.map(s -> model.predict(({(LabeledPoint) s).features())});
Tahmin.saveAsTextFile("Tahmin");

JavaPairRDD<0Object, Object> predictionAndLabels = TestVeri.mapToPair(p -=
new Tuple2<>(model.predict(((LabeledPoint) p).features()), ((LabeledPoint) p).label(}));

MulticlassMetrics metrics = new MulticlassMetrics(predictionAndLabels.rdd());

double accuracy = metrics.accuracy();
System.out.println("Accuracy = " + accuracy);

Sekil 3.14. Modelin tahmin islemi kodu
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Tahmin.saveAsTextFile("Tahmin") ;
File file = new File("Tahmin/part-8eees8");
try {
List=String> satir = FileUtils.readLines(file);

for (int i=0;i<satir.size();is++) {

String pl = satir.get(i).toString()};
System.out.print(pl);

ifipl.equals("1.0"))
i

System.ouwt.println("<<HASTA>=");
else

{
System.out.println("<<HASTA DEGIL=>");

}

} catch (IOException e) {
// TODO Auto-generated catch block
e.printstackTracel();

Sekil 3.15. Hastalik teshisi kodu

« e @ @ localbost 2020 v @ o | -0 al| n @

x|m

P Your o s crinaly o of date Anupcit s requrad o st secure, | Update om

_g'p“dﬁzz”‘ Jobs  Slages  Storage  Environmenl  Executors = Streaming LogisticRegressionClassifier application Ul

Streaming Statistics

Running baiches of 1 second for 11 seconds 750 ms since 2018/05/05 17:57:28 (13 completed batches, 11 records)

Timelines (Last 13 balches, 0 active, 13 completed) Histograms

» Input Rate
Avg: 0,85 records/sec

Scheduling Delay (7!
Avg: 1 second 187 ms

Processing Time (7
Augy: 489 ms

Sekil 3.16. Apache Spark web ara yizii histogramlari

Akis uygulamasi c¢aligtirildiktan sonra Apache Spark’in kullanicilarini sundugu web
ara yuzint kullanarak (localhost:4040) beklenen gecikme, islem siiresi, toplam
gecikme, verilerin giris orani, yollanan veri miktari, yollanan veri boyutu gibi bilgilere
ve ¢esitli histogram ¢izimlerine anlasilabilir temasi ile erisim saglanmis, ¢iktilar1 Sekil

3.16. ve Sekil 3.17.’de gosterilmistir.
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[}
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ure. | Updste Now,

e -
~ -
Total Delay (7 ~ -
Avg: 1 second 676 ms - .
Active Batches (0)
Batch Time Input Size Scheduling Delay (7 Processing Time (") Outpul Ops: Succeeded Total Status
Completed Batches (last 13 out of 13)

Batch Time Input Size Scheduling Delay (7 Processing Time (") Total Delay (7 Output Ops: Succeeded Total
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0 records as 02s as
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5/05 17:57:28 11 records 37 ms 5s 5s

Sekil 3.17. Apache Spark Web Ara yiizi

Tuketici Apache Spark calistirildiginda yerelde yikli etiketli veriler, lojistik
regresyon algoritmasi ile etkilesime girerek modeli olusturur. Apache Spark’in akis
teknolojisi sayesinde ger¢ek zamanli olarak alinan veriler test verisi olarak kullanilir.
Model, test verisinin sonucunu tahmin eder. Bu sonuglara gore kisinin hasta olup
olmadigi bilgisi ekranda gosterilir. Ayn1 zamanda modelin buldugu sonuglar ile gelen
etiketli verilerin karsilagtirmasi yapilarak egitim seti ile olusturulan modelin dogrulugu
test edilir, ekranda gosterilir. Saglik alaninda yapilan ¢aligmalar i¢in modelin dogruluk
orant daha fazla onem arz etmektedir. Bu hassasiyeti g6z Oniinde bulundurarak
gelistirdigimiz calismamizda, model Sekil 3.18.’de goziiktiigii gibi %100 dogrulukla
calismaktadir.

5

B.8<<HASTA DEGIL>>

1.0=<HASTA>>

0.8<<HASTA DEGIL=>>

B.0<=<HASTA DEGIL==

B.8<<HASTA DEGIL>>

Accuracy = 1.0

--New RDD with3partitions andSrecords

2:165 3:63 4:91 5:154 6:392 7:175 8:83 9:73 10:-24 11:61 12:42 13:80 14:66 16
2:175 3:94 4:100 5:202 6:380 7:179 8:143 9:28 18:11 11:-5 12:20 13:58 14:71 1
2:172 3:95 4:138 5:162 6:386 7:185 8:102 9:96 18:34 11:78 12:66 13:23 14:75 1
2:198 3:808 4:91 5:193 6:371 7:174 8:121 9:16 10:13 11:64 12:2 13:50 14:63 16:
1:1 2:165 3:64 4:81 5:174 6:401 7:149 8:39 9:25 10:37 11:-17 12:31 13:58 14:5

Time: 1525442153000 ms

(262:4,1)
(29:52.1)

D@D @D =D

Sekil 3.18. Hastaligin teshisi
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Apache Kafka’da olmayan, bagimsiz kurulumu gerceklestirilen monitor tool’lar,
isleyisin nasil oldugunu gérmek ve performans testlerini daha kolay gozlemleyebilmek
i¢in biiyiik kolayliklar saglar. Ayrica uctan uca gecikme, hizmet kullanilabilirligi ve
mesaj kayb1 oran1 gibi bir dizi iiretilmis hayati istatistiksel verileri elde etmek icin
uctan uca boru hatlarmi kullanarak Kafka Cluster’t izlemeye olanak tanir. Biz
uygulamamizda Linkedin/kaftka-monitor uygulamasini kullandik, ekran goriintiileri
ise Sekil 3.19. ve Sekil 3.20.’deki gibidir.

Kafka Monitor GUI

Metrics Figure Metrics Table

Search for figure:

produce-availability-avg records-produced-rate

Sekil 3.19. Kafka Monitor Tool-1

records-lost-rate records-duplicated-rate

records-delay-ms-avg records-delay-ms-99th
records-delay-ms-999th records-delay-ms-max

Sekil 3.20. Kafka Monitor Tool-2
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3.2. Apache Spark-ML Paketi

Apache Spark MLIib paketinin kullanildigi uygulamadan farkli olarak bu uygulamada
spark ML paketi kullanilmistir. Apache Spark’taki makine 6grenmesine gelene kadar
gerceklestirilen biitiin asamalar spark ML ile de ger¢ceklenmistir. Ayn1 sekilde, P-R
deger araligi, girilen biitiin verilerde gozetilmistir. Girilen butun verilerin etiketli
degerleri bu degere gore degerlendirilmistir. Modelin dogruluk orani da yine bu deger
araliklarina bakilarak olusturulan etiketler sayesinde saglanmustir. Sekil 3.21.°de

gerceklenen sisteme gonderilen EKG verileri gosterilmistir.

11,75,8,198,8868,91, 258
20,56,1,165,64,81,174
31,54,8,172,95,138,638
41,55,0,175,94,168, 202
508,75,08,198,868,838,181
60,13,0,169,51,188, 167
78,48,1,168,52,77,129
81,49,1,162,54,78,550
99,44,0,168,56,384,118
.@e,58,1,167,67,89,130
.1le,62,0,1768,72,182,135

Sekil 3.21. Gergek EKG verileri



NURBANUPROJECT nurbanu | June 24, 2018

o - - -

|
|
|
|
|
EKGOKu(); |
|

EKG VERI

" Donlstiriicd ile verileri
SaveDatabase(); ozellikli vektorler haline
getir.

EKG VERI

— Tahminci yardimi ile model

|
|
1
|
|
|
|
[ J
- T . | T —_
| I I | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | |
1 i | ] 1

- HastalikTeshis();

Sekil 3.22. Gergeklenen sistemin zamanlama semasi
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EKG verilerinden hastalik teshisi i¢in kullanilan mimarinin genel islem adimlar1 Sekil

3.22.°de yer alan zamanlama semasina gore asagida 6zetlenmistir.

- Gergcek EKG verileri veri.txt dosyasindan okunur ve Apache Kafka lireticiye

gonderilir.

- Uretici, verileri “broker” a gonderir, veriler “broker” ‘larda bulunan béliimler

(partition) i¢inde tutulur.

- llgili konu ile ilisigi olan tiiketiciler yollanan verileri eszamanli olarak alir.
Olusturulan mimaride MongoDB ve Apache Spark olmak iizere iki tane

tiikketici tanimlanmustir.

- Tiiketici olan MongoDB, verileri ilgili konu iizerinden okur, veri tabanina

yazar.

- Diger tiiketici olan Apache Spark, akis seklinde gelen verileri, kullanici

tarafindan belirlenen (1 saniye) ¢ergeveler halinde okur.

- Apache Spark icinde gelen verilerin %70’1 egitim seti olarak %30’u test seti

olarak kullanilir.

- Model ile test verileri etkilesime sokulur ve model test verilerine dair hastalik

teshisinde bulunur.

- Modelin bulunan teshislere gore dogruluk orani gosterilir.

- Akis yapist kullanarak gelistirilen sistemde, baska veriler yollandiginda
yukarda anlatilanlar dongii halinde devam etmektedir. Herhangi bir zaman
diliminde yollanan EKG verisinin gergek zamanli olarak teshisi koyulup,

gosterilmektedir.
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Gelen EKG verilerini istenilen formata doniistiirme islemini gerceklestirdikten sonra
(Sekil 3.23.) sema olusturup Spark Context’ten tiireyen SqlContext’i kullanarak
DataFrame olusturulmustur (Sekil 3.24.).

if(1rdd.isEmpty()){

JavaRDD<Row= rowRDD = rdd.map((Function<String, Row=) record -> {

String[] attributes = record.split(",");

return RowFactory.create(Integer.value0f(attributes[@]), Integer.valueOf(attributes[1]), Integer.value0f(attributes[2]),Integer.
i

Sekil 3.23. Gelen verilerin doniigimii

StructType schema = createStructType(new StructField[1{

createStructField("label”, IntegerType, false),
createStructField("Yas", IntegerType, false),
createStructField("Cinsiyet", IntegerType, false),
createStructField("Boy", IntegerType, false),
createStructField{"Kilo", IntegerType, false),
createStructField("0ORS", IntegerType, false),
createstructField("P-R", IntegerType, false)

I H

// SparkSession spark = JavaSparkSessionSingleton.getInstance(rdd.context().getConf());
Dataset<Row> msgDataFrame = sqlContext.createDataFrame(rowRDD, schema).toDF();
msgDataFrame.show() ;

Sekil 3.24. Sema olusturulmast

Gelen veriler semaya atandiktan sonra makine 6grenmesi olan lojistik regresyon
algoritmasindan atanmak ftizere ozellik ¢ikarmak maksadiyla VectorAssembler()
fonksiyonundan gegirilmistir. Boylelikle makine O6grenmesinin hastalik tahmini

yaparken sadece iki tane siitunu isleme tabii tutmasi saglanmis olunur (Sekil 3.25.).

VectorAssembler assembler = new VectorAssembler()

.setInputCols(new String[] {"label","P-R"})

.setOutputCol("features");

Dataset<Row> finalDS = assembler.transform(msgDataFrame);

Dataset<Row>[] splits = finalDS.randomSplit(new double[] { 0.7, 8.3 });

Dataset<Row> trainingData = splits[el;

Dataset<Row> testData = splits[1];

trainingData.show();

testData.show();
LogisticRegression 1r = new LogisticRegression().setMaxIter(18).setRegParam(@.3).setElasticNetParam(08.8).setLabelCol("label");
System.out.println(“”LogisticRegression parameters:\n" + lr.explainParams() + "\n");
LogisticRegressionModel lrMedel = lr.fit(trainingData);
System.out.println("Model 1 was fit using parameters: " + lrModel.parent().extractParamMap());
// Transform the model, and predict class for test dataset
Dataset<Row> output = lrModel.transform(testData);

output.show();

Sekil 3.25. Ozellik ¢ikartma
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Ozellik ¢ikarildiktan sonra gelen EKG verileri egitim seti ve test seti olarak ayrilmistir.

Egitim seti ile lojistik regresyon modeli olusturulmus, test seti ile de modelin hastaliga

dair irettigi sonucglara ulagilmistir. Test sonuglariyla modelin buldugu sonuglar

karsilastirilmis ve modelin dogruluk orani hesaplanmaistir.

1
// obtain evaluator.

MulticlassClassificationEvaluator evaluator = new MulticlassClassificationEvaluator()

.setMetricName("accuracy");

// compute the classification er
evaluator.evaluate(output);

double accuracy =

ror

on test data.

System.out.println("Test Error = " + (1 - accuracy));

System.out.println("Modelin Dogrulugu = " +

Uygulama calistirildiktan sonraki ekran ¢iktilart eklenmistir.

accuracy);

Sekil 3.26. Dogruluk orant

Sekil 3.21.°de

olusturulan semaya atilmig EKG verileri gosterilmistir. EKG verilerinin test ve egitim

verilerine ayrildiktan sonraki haline Sekil 3.28.’de yer verilmis, modelin test sonuglari

icin tahminlerine ise Sekil 3.29.’da yer verilmistir.

+----- ¥ ST N —— T S T S

|Label|Yas|Cinsiyet|Boy|Kilo|QRS|P-R]|
----- T S T I T
1] 75| g|19e| 88| 91]250]
8| 56| 1]165| 64| 81]|174]
1] 54| 8]172] 95|138|630]
1] 55| 8175 94|1e8|282|
8] 75| 8|19e| 88| B88]181]
8] 13| 8]1e9| 51|1e8]167|
8| 40| 1]1e@| 52| 77]129]
1] 49| 1]162| 54| 78]|550]
8| 44| 8|168| 56| 84|118]
8| 58| 1]167| &7| 89]138]
8| 62| g|17e| 72|182]135]
8| 45| 1]165| 86| 77]143|
8] 54| 1]172| 58| 78]155]
8| 38| e|17e|] 73| 91]188]
8| 44| 1|1e@| 88| 77]158]
8| 47| 1]15@| 48| 75]132]
8| 47| 8]171] 59| 82]145]
1] 46| 1]158| 58| 708]|220]
8] 73| B]165] 63| 91]154]
----- T S T I T

o — —— —— —— —— —— —— — — — ——

Sekil 3.27. Verilerin DataFrame’i
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- Fommmmmmmmm i S e +
| Label|¥as|Cinsiyet|Boy|Kilo|QRS|P-R| features|
- Fommmmmmmmm i S e +
| 8] 13| 0|1e9| 51|1ee|le7|[0.8,167.0]1]
| 8] 30| e|17e| 73| 91]180|[e.8,186.8]]
| 8| 48| 1l|1e8| 52| 77|129|[0.8,129.8]|
| 8| 45| 1]165| 86| 77]|143|[0.8,143.0]1]|
| 8| 47| B|171] 59| 82|145|[0.0,145.0]1]
| 8| 47| 1]15@| 48] 75|132|[0®.8,132.08]]
| 8| 56| 1|165| 64| 81|174|[0.8,174.8]]
| 8| 62| e|17e| 72|1e2|135|[0.8,135.8]]
| 1] 46| 1|158| 58| 70|228|[1.8,220.8]|
| 1] 49| 1]162| 54| 78|5508|[1.8,5508.08]1]
| 1] 54| B|172|] 95|128|e308|[1.0,630.0]1]
| 1] 55] 8|175|] 94|1ee|282|[1.8,282.8]]
| 1] 75] g|198| 80| 91|2508|[1.08,250.0]1]
+-=-=-=-- +---F--mm - +---F----dmmf-m e - - - +
+-=-=-=-- +---F--mm - +---F----dmmf-m e - - - +
| Label|¥as|Cinsiyet|Boy|Kilo|QRS|P-R| features|
- Fommmmmmmmm i S e +
| 8| 44| 0|1e8| 56| 84|118|[0.08,118.0]1]
| 8| 44| 1|]16@| 88| 77|158|[0®.8,158.08]1]
| 8| 58| 1|167| 67| 89|128|[0.8,130.8]]
| 8] 54| 1]172| 58| 78|155|[®.8,155.08]1]
| 8] 73| B|1e5| 63| 91|154|[0.0,154.08]1]
| 8] 75| 8|19e| 88| 88|181|[@.9,181.8]]
+----- +--—F-------- e +

Sekil 3.28. Egitim ve test veri setleri

+----- T S ——— T Fmmm e e — oo - Fommm e e e o - S +
|label|Yas|Cinsiyet|Boy|Kilo|QRS|P-R| features| rawPrediction| probability|prediction]|
+----- T S ——— T Fmmm e e — oo - Fommm e e e o - S +
| 0] 44| 0)|168| 56| 84|118|[9.8,118.0]1|[1.16887887089532...|[0.761347045800828... | 0.0]|
| o] 44| 1|168| 88| 77|158|[0.0,158.0]1|[1.16007887089532...|[0.76134704580028.. .| 0.0]
| 0] 50| 1|167| 67| 89|130|[0.0,130.0]|[1.16007887089532...|[0.76134704580028. .. | 0.0]|
| 8| 54| 1]172] 58| 78|155|[0.0,155.8]1|[1.16807887089532...|[0.76134704580028. .. | 8.0]
| e 73| 0)165| 63| 91|154|[9.8,154.0]|[1.16887887089532...|[0.761347045800828. .. 0.0]|
| a] 75| 0|198| &8| 88|181|[9.8,181.0]1|[1.16087887089532...|[0.761347045800828...| 0.0]|
+----- e s R s R Fom e Fom e Fommmm - +

Test Error = 0.0
Modelin Dogrulugu = 1.8

Sekil 3.29. Hastaliga dair tahminler ve dogruluk orani



BOLUM 4. DENEYSEL CALISMALAR

Gergeklenen ¢alisma iizerinde cesitli deneysel ¢calismalar gergeklenmistir. Bunlardan
biri, boliim sayisinin hiza veya performansa katkisinin olup olmadigidir. Test igin
yapilan uygulamalarin ilk ¢ tanesi Apache.spark.mllib kitapligi kullanilarak
yapilmistir. Gergeklenen son Ornek ise Apache.spark.ml kitapligi kullanilarak

yapilmistir.

4.1. Uygulama 1

Performansi dlgmek icin ayni sistem tizerinde farkli boliim sayisina sahip iki konu
belirlendi. Birinci konuya bir boliim, ikinci konuya ise {i¢ boliim atamasi yapildi.
Sonuglarin daha iyi gozlemlenebilmesi igin akis hizi ise bir saniye olarak belirlendi ve

veri sayist olarak 11 kisinin EKG verisi 1lgili konuya yollandi.

Uretici calistirildiktan sonra verilerin alip islenmesi bdliimii {i¢ olarak tanimlanan
konuda (Sekil 4.2.) tek adimda saglanirken, boliimii bir olan konuda (Sekil 4.1.) daha

uzun stirede saglanmigtir.
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---New RDD withlpartitions and8records

:172
1175
1198

B Bl B = BB

3:63 4:91 5:154 6:392 7:175 8:83 9:73 10:-24 11:61 12:42 13:8
3:80 4:91 5:193 6:371 7:174 8:121 9:16 10:13 11:64 12:2 13:50

:165 3:64 4:81 5:174 6:401 7:149 8:39 9:25 18:37 11:-17 12:31

3:95 4:138 5:163 6:386 7:185 8:102 9:96 10:34 11:76 12:66 13:
3:94 4:100 5:202 6:380 7:179 8:143 9:28 16:11 11:-5 12:208 13:
3:80 4:88 5:181 6:360 7:177 8:163 9:-16 10:13 11:61 12:3 13:5

.8<<HASTA DEGIL>>
.B=<HASTA DEGIL==
.0<<HASTA DEGIL>>

. B=<HASTA>> .
.B=<=HASTA DEGIL>>

ccuracy = 1.0
--New RDD withlpartitions andérecords

2:165
2:198
1:1 2
2:172
2:175
2:198

e Nl

B
B
B
B
1
B
B
B
B
B
B.0<=<HASTA DEGIL=>>
1
B
A
B
B
B
B
1
B

3:63 4:91 5:154 6:392 7:175 8:83 9:73 10:-24 11:61 12:42 13:8
3:80 4:91 5:193 6:371 7:174 8:121 9:16 10:13 11:64 12:2 13:58

:165 3:64 4:81 5:174 6:401 7:149 8:39 9:25 18:37 11:-17 12:31

3:95 4:138 5:163 6:386 7:185 8:102 9:96 10:34 11:76 12:66 13:
3:94 4:100 5:202 6:380 7:179 8:143 9:28 10:11 11:-5 12:28 13:
3:80 4:88 5:181 6:360 7:177 8:163 9:-16 10:13 11:61 12:3 13:5

Sekil 4.1. Bir bolime sahip konu tizerinden dagitim

170 3:72 4:182 5:300 6:401 7:156 B:83 9:72 18:71 11:68 12:72
1 2:165 3:86 4:77 5:500 6:373 7:150 8:65 9:12 10:37 11:49 12:
1 2:172 3:58 4:78 5:155 6:382 7:163 8:81 9:-24 18:42 11:41 12
170 3:73 4:91 5:780 6:355 7:157 8:104 9:68 10:51 11:60 12:63
1 2:160 3:88 4:77 5:158 6:399 7:163 8:94 9:46 10:20 11:45 12:

.B<<HASTA DEGIL>>
.0<<HASTA DEGIL>>
.B<<HASTA DEGIL>>
.B<<HASTA DEGIL>=
 B=<HASTA>=

.B<<HASTA DEGIL>>
.B=<HASTA DEGIL>>
B=<HASTA>=

.B<<HASTA DEGIL>>
B==HASTA>>

.B<<HASTA DEGIL=>

PO HODDDHIDHDHEE

D@D

ccuracy = 0.90989090909890891
--New RDD withlpartitions andSrecords
2:1760 3:72 4:1682 5:300 6:481 7:156 B8:83 9:72 16:71 11:68 12:72
1:1 2:165 3:86 4:77 5:580 6:373 7:150 8:65 9:12 10:37 11:49 12:
1:1 2:172 3:58 4:78 5:155 6:382 7:163 8:81 9:-24 10:42 11:41 12
2:170 3:73 4:91 5:780 6:355 7:157 8:104 9:68 10:51 11:60 12:63
1:1 2:1660 3:88 4:77 5:158 6:399 7:163 8:94 9:46 10:20 11:45 12:

Sekil 4.2. Ug béliime sahip konu {izerinden dagitim
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Yine ayni uygulamada, Apache Spark’in web ara ylziinden gerekli analizlere bakilmig
goriintlileri asag1 eklenmistir. Sekil 4.3.de boliim sayisi bir olan konu yer alirken,
Sekil 4.4.°de ise boliim sayisi li¢ olan konunun sonuglar1 yer almaktadir. Sekillerde
goriildiigii gibi boliimii ii¢ olan konu ilk saniyede (23:39:40) cok daha fazla veri

isleyerek hiz anlaminda 6ne gegmistir.

2018/05/10 23:39:41 164 records 1s 3s
2018/05/10 23:39:40 236 records 2ms 2s
2018/05/10 23:39:39 0 records 4ms 55 ms

Sekil 4.3. Bir bolime sahip konu lizerinden dagitim

2018/05/10 23:42:25 19 records 1s 2s
2018/05/10 23:42:24 381 records 14 ms 2s
2018/05/10 23:42:23 0 records 9ms 74 ms

Sekil 4.4. Ug bolime sahip konu tizerinden dagitim

Sekil 4.5.’de tek boliime sahip konunun ¢esitli histogramlar1 ve veri akislarinin ara
yizi, Sekil 4.6.°da ise li¢ boliime sahip konunun gesitli histogramlar1 ve veri

akiglariin ara ylzu gosterilmistir.

Timelines (Last 49 batches, 0 active, 49 pleted) Histograms

records/sec 0 10 20 30 40 #batches

b Input Rate
Avg: 16.33 records/sec

1
23:38:58 23:39:46

sec 0 10 20 30 40 #batches

Scheduling Delay (? 3.004

Avg: 847 ms 2.004
1.004
0.00 1

23:38:58 23:39:46

sec 0 10 20 30 40 #batches

Processing Time (?) 3004
Avg: 337 ms 2.004
1.004
0.00 Dl

23:38:58 23:39:46

sec 0 10 20 30 40 #balches

6.00
5.00
» 4,00+
Total Delay (* 300
Avg: 985 ms 2.004
1.004

0.00

23:38:58 233946

Sekil 4.5. Bir bélime sahip konu Uzerinden dagitim



Running batches of 1 second for 43 seconds 604 ms since 2018/05/10 23:41:47 (44 completed batches, 800 records)

Timelines (Last 44

0 active, 44 ¢

records/sec

300.00

» Input Rate 200.00
Avg: 18.18 records/sec 100.004

0.00

Histograms

20

30

23:41:47

4.004
3.00
200
1.00
0.00

Scheduling Delay ¢
Avg: 476 ms

1
23:42:30

o

20

30

23:41:47

4.001
3.004
2.004
1.00+
0.00

Processing Time (*
Avg: 327 ms

1
23:42:30

o

20

[Z

30

23:41:47

4.00
3.001
2.00
1.00+

Total Delay (?
Avg: 803 ms

— F > P

1
23:42:30

20

(D

30

T‘f’

0.00
23:41:47

Sekil 4.6. Ug boliime sahip konu tizerinden dagitim

23:42:30

#baiches

40 #batches

#batches

40 #baiches
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Yapilan test diizeneginde, bir konuya sahip senaryo 1’de, 400 kisinin EKG verisi

gonderilmis ve ilk saniyede 236 verinin islendigi gézlemlenmistir. Ug bdliime sahip

senaryo 2’de ise yollanan 400 EKG verisinin ilk saniyede 381 tanesinin islendigi

gozlemlenmistir. Aym test diizeneginde senaryo 1°de beklenen toplam gecikme 985

ms iken, senaryo 2’de 803 ms oldugu sayisal veriler ve histogramlar halinde

gosterilmis, beklenen neticeye ulasilmistir.

4.2. Uygulama 2

Gelistirilen sistem iizerinde yliriitiilen bagka bir deneysel ¢calismada ise iki tane broker

olusturulmustur. Sistem {izerinde biri iki boliim digeri alt1 béliim olmak tiizere iki adet

konu tanimlanmigtir. Gonderilen veri miktart ise 1200 olarak belirlenmis ve

performans siralamalar1 gdzlemlenmistir.

233 records
272 records
209 records
163 records
158 records

98 records

67 records

195 45
175 3s
145 53
s 4s
9s 2
8s 3s
3in 9

Sekil 4.7. Iki bélime sahip konu iizerinden dagrtim

23s
208
185
155
125
105
9s

5 8 8 8 8 8 S




2018/05:27 14:56:37
20180527 14:56:36
201805727 14:56:35
20180527 14:56:34
20180527 14:56:33

201805727 14:56:32

129 records 145 3s
97 records 12s s
320 records 105 3s
296 records &s 58
118 records 5ms 7s
0 records sme 02s
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Sekil 4.8. Alt1 bélume sahip konu Uzerinden dagitim

Running batches of 1 second for 43 seconds 379 ms since 2018/05/27 14:27:43 (28 completed batches, 1200 records)

» Input Rate
Avg: 27.91 records/sec

Scheduling Delay (*
Avg: 8 seconds 445 ms

Processing Time (*
Avg: 1 second 126 ms

Total Delay (*
Avg: 9 seconds 341 ms

Timelines (Last 43 batches, 15 active, 28 completed)

records/sec
250.00
200.004
150.004
100.00
50.00
0.00

Histograms

0 10 20 30 #batches

14:27:44

20.00
15.00
10.004

5.001

1
14:28:26

0 10 20 30 #batches

3

0.00
14:27:44

20.00
15.004
10.004
5.001
0.00

0 10 20 30 #batches

14:27:44

20.00

15.00

10.00
5.00
0.00¢

1
14:28:26

0 10 20 30 #batches

r

14:27:44

1
14:28:26

Sekil 4.9. Tki béliime sahip konu tizerinden dagitim
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Running batches of 1 second for 36 seconds 626 ms since 2018/05/27 14:56:25 (37 completed batches, 1200 records)

Timelines (Last 37 batches, 0 active, 37 completed) Histograms
records/sec 0 5 10 15 20 25 30 #hbaiches
- | 1 h | | o
b Input Rate
Avg: 32.43 records/sec
1
14:57:01
sec 0 5 10 15 20 25 30  #batches
_ . L | h N ! ]
15.00
Scheduling Delay (*! 10.00+
Avg: 5 seconds 93 ms 5.00 ]
0.00 1
14:56:25 14:57:01
sec 0 5 10 15 20 25 30  #batches
_ | I | h N ! ]
15.00
Processing Time (! 10.004
Avg: 680 ms 5.00 4/\
0.00 |
14:56:25 14:57:01
Sec 0 5 10 15 20 25 30 #bafches
- 1 h N | il
15.00
Total Delay % 10,009
Avg: 5 seconds 773 ms 5.00
0.00 J
14:56:25 14:57:01

Sekil 4.10. Alt1 béltime sahip konu lzerinden dagitim

Yukaridaki sayisal ¢iktilar1 ve histogramlar1 degerlendirecek olursak eger alt1 bolim
sayisina sahip konunun iletim hizinin daha yiiksek oldugunu gecikmenin daha az
oldugunu gozlemleyebiliriz. Iki béliime sahip konunun giris oram (input rate) 27.91
kayit/saniye, toplam gecikmesi 9 saniye 341 ms iken alt1 boliime sahip konunun giris
orani 32.43 kayit/saniye, toplam gecikmesi 5 saniye 773 ms’dir. Bu veriler de bdliim
sayisinin artiginin hiz artisini nasil olumlu yonde etkiledigini agik bir sekilde ifade

etmektedir.
4.3. Uygulama 3

Gelistirilen sistem tiizerinde Yyuritilen diger bir ¢alismada ise iki tane broker
olusturulmustur. Sistem {izerinde biri bir b6liim digeri alt1 bolim olmak tizere iki adet
konu tanimlanmistir. Gonderilen veri miktar1 ise 4800 olarak belirlenmis ve

performans siralamalar1 gézlemlenmistir.



20180527 150832 0 records 235 T5ms 235
201806727 15:08:31 206 records 218 as 243
201805727 1506:30 73 records 205 3s 2s
20180527 1506:29 127 recards 195 2s 21s
201805727 150628 107 records 185 2s 195
201805727 1506:27 250 records 17s 2s 185
20180527 1506:26 238 recards 18s 08s 18s
20180527 150625 232 records 185 105 195
201805727 150624 0 records 18s Tams 185
20180527 150823 233 records 18s s 19s
20180527 150622 233 records 195 09s 195
201805727 1506:21 138 recards 18s 15 20s
20180527 150820 197 records 18s 08s 19s
20180527 150619 130 records 185 15 205
201805727 150618 190 records. 183 108 18s
F0180HT 150817 279 records 18s s 19s
20180527 1506:16 297 records 185 25 195
201805727 150615 171 records. 183 08s 183
20180527 150614 62 racards 18s is 19s
20180527 150813 172 recards. 17s 18 195
20180527 150612 193 records 155 as 185
201806727 15:06:11 38 records i4s 25 165
20180527 150610 218 recards 13s 2s 155
20180527 150609 140 records: 125 25 s
201806727 150608 162 records 105 as 13s
20180527 150807 25 records 85 as s
20180527 150606 206 recards 6s 3s 9s

201605727 150605 211 records 3s as 7s

20180527 150604 2 records 7ms 45 4s

20180527 150603 0 records 2ms 01s 01s

Sekil 4.11. Bir boliime sahip konu tizerinden dagitim

3]

20180627 15:00:18 525 records s 38 a7s
20180527 15:00:17 548 recerds ars 4s 38s
201805727 150016 368 records 295 3s 325
20180527 15:00:15 418 records 7s 3s a0s
201805727 15:00:14 485 records 245 45 83
201805727 15:00:13 503 records 22s 3s 255
201805727 15:00:12 215 records 218 25 s
201805727 15:00:11 397 records 193 25 223
20180527 15:00:10 443 records 185 2s 205
201806/27 150009 393 records 16 as 195
20180527 15:00:08 152 recerds 158 28 17s
201805727 150007 111 records 145 25 163
201805727 150006 168 records 13 25 155
20180527 15:00:05 11 records 4ms s 143

Sekil 4.12. Alt1 boliime sahip konu Uzerinden dagitim

Timelines (Last 77 batches, 0 active, 77 pleted) Histograms
records/sec 0 20 40 60 #batches
300.00 ' ' ‘ .
250.00
200.00
» Input Rate 150.00
Avg: 62.34 records/sec 100.00
50.00
0.00+ 1
15:05:44 15:07:00
Sekil 4.13. Bir bolime sahip konu uzerinden dagitim
Timelines (Last 66 baiches, 13 active, 53 completed) Histograms
records/sec 0 10 20 30 40 50 #batches
1 N | h ]
500.00
400.00
» Input Rate 300.00
Avg: 72.73 records/sec 200.00
100.00
0.00+ 1
14:59:54 15:00:59

Sekil 4.14. Alt1 bolime sahip konu {izerinden dagitim
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Bir boliime sahip konunun giris orani (input rate) 62.34 kayit/saniye ve 4800 veriyi
isleme siiresi 28 saniye iken 6 boliime sahip konunun giris orani (input rate) 72.73
kayit/saniye ve 4800 veriyi isleme siiresi 14 saniyedir. Bu 6rnekte boliim sayisinin
artisinin hiza orani incelemesi yapilmig ve beklenen sonuca uygulamali olarak

varilmgtir.

4.4. Uygulama 4

Gelistirilen sistem {izerinde yiiriitillen diger uygulamada ise iki tane broker
olusturulmustur. Sistem {izerinde biri iki boliim digeri alt1 bolim olmak tizere iki adet
konu tanimlanmistir. Gonderilen veri miktar1 ise 4800 olarak belirlenmis ve

performans siralamalart gézlemlenmistir

2018/06/27 13:33:46 156 records 46s 6s 52s
2018/06/27 13:33:45 589 records 43s 4s 47s
2018/06/27 13:33:44 560 records 40s 4s 44s
2018/06/27 13:33:43 602 records 37s 4s 41s
2018/06/27 13:33:42 553 records 33s 5s 38s
2018/06/27 13:33:41 487 records 30s 4s 34s
2018/06/27 13:33:40 616 records 28s 3s 31s
2018/06/27 13:33:39 506 records 25s 3s 29s
2018/06/27 13:33:38 204 records 23s 3s 26s
2018/06/27 13:33:37 328 records 21s 3s 24s
2018/06/27 13:33:36 198 records 17s 5s 2s
2018/06/27 13:33:35 1 records 3ms 18s 18s

Sekil 4.15. Iki béliime sahip konu tizerinden dagitim

2018/06/27 13:31:51 340 records 21s 5s 26s
2018/06/27 13:31:50 615 records 18s 4s 22s
2018/06/27 13:31:49 510 records 158 4s 19s
2018/06/27 13:31:48 630 records s 5s 16s
2018/06/27 13:31:47 563 records 9s 3s 12s
2018/06/27 13:31:46 506 records 9s 1s 10s
2018/06/27 13:31:45 414 records 9s 1s 10s
2018/06/27 13:31:44 389 records 9s 1s 10s
2018/06/27 13:31:43 256 records 8s 2s 10s
2018/06/27 13:31:42 328 records 4s 4s 9s

2018/06/27 13:31:41 249 records 3ms 5s 5s

Sekil 4.16. Alt1 bolume sahip konu Uzerinden dagitim
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Running batches of 1 second for 4 minutes 23 seconds since 2018/06/27 13:39:18 (265 completed batches, 4800 records)

Timelines (Last 265 batches, 0 active, 265 completed) Histograms

records/sec 0 50 100 150 200 250 #baiches
I L

600.00
500.00
400.00
+ Input Rate 300.00
Avg: 18.11 records/sec 200.00
100.00

0.00 - 1

13:39:17 13:43:41

Sekil 4.17. iki béliime sahip konu Gizerinden giris oran

Running batches of 1 second for 1 minute 11 seconds since 2018/06/27 13:33:27 (42 completed baiches, 4800 records)

Timelines (Last 73 batches, 31 active, 42 completed) Histograms
records/sec 0 10 20 30 40 50 60 #batches
600.00 N | | 7 f !
500.00
400.00
+ Input Rate 300.00
Avg: 65.75 records/sec 200.00
100.00
0.00 + 1
13:33:27 13:34:39
Sekil 4.18. Alt1 béllime sahip konu lzerinden girig orani
Input Metadata:
Input Metadata
Kafka 0.10 direct stream [0] topic: sparkml2 partition: 0 offsels: 2751 to 2889
topic: sparkml2 partition: 1 offsets: 2684 to 2817
Sekil 4.19. Iki béliime sahip konunun veri dagilim
Input Metadata:
Input Metadata
Kafka 0.10 direct stream [0] topic: sparkml6é partition: 2 offsets: 4235 to 4334

topic: sparkmlé partition: 1 offsets: 4106 to 4168
topic: sparkml6 partition: 0 offsets: 4550 to 4634
topic: sparkml6 partition: 3 offsets: 4493 to 4574
topic: sparkml6é partition: 4 offsets: 4308 to 4391
topic: sparkmlé partition: 5 offsets: 4161 to 4239

Sekil 4.20. Alt1 bolime sahip konunun veri dagilimi

Iki béliime sahip konunun giris oran1 (input rate) 18.11 kayit/saniye ve 4800 veriyi
isleme siiresi 12 saniye iken 6 boliime sahip konunun giris orani (input rate) 65.75
kayit/saniye ve 4800 veriyi isleme siiresi 11 saniyedir. Bu 6rnekte boliim sayisinin
artisinin hiza orani incelemesi yapilmis ve beklenen sonuca uygulamali olarak

varilmistir.



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Hastalik teshisinde hizin 6nemi yadsimmamaz bir gercektir. Mevcut sistemlerin
yetersizligi ve teknoloji alaninin bu konulardaki ilerlemesi, biyomedikal alaninin genis
capta kullanilmasinin Oniinii agmistir. Birden ¢ok kisinin hastalik teshisinin
gerceklenmesi icin c¢oklu karar mekanizmasi igeren sistemler kullanilmalidir. Bu
sistemlerin performans acisindan en gézde olanlari, dagitik mesajlasma konusunda
Apache Kafka, biiyiikk veriyi gercek zamanli isleme konusunda Apache Spark’tir.
Onerdigimiz mimaride, hastalik teshisi i¢in gelen bireylerin EKG verileri, mesaj
dagiticist olarak goérev yapan Apache Kafka sayesinde ayni anda hem NoSQL veri
taban1 MongoDB’de tutulmus hem de Apache Spark’a gonderilmistir. Apache Spark’a
gelen EKG wverileri Apache Spark MLIib’in sundugu lojistik regresyon
algoritmasindan gecirilmis ve sonuglar, saglik alaninda s6z konusu olan gecikmelerin
Oniline gecebilmek adina gercek zamanli sistem kullanilarak, anlik olarak basariyla
gosterilmistir. Olusturulan modelin ise ¢iktilar sonucunda %100 dogruluk orani ile

calistig1 gézlenmistir.

Mevcut sistem iizerinde g¢esitli testler yapilmis, belli parametreler dahilinde ©on
islemden gecirilmistir. Bu testlerden biri boliim sayisinin farkli belirlenmesidir.
Apache Katka’da tanimlanan boliim (partition) kismi degistirilip farkl veri akislarina
sebep olacak konular (topic) tanimlanmis ve beklendigi gibi hiz alaninda fakli sonuglar

elde edilmistir.

llerleyen kademelerde projenin gercek diinya problemleriyle daha fazla ortiismesi
maksadiyla, donanimsal cihazlardan verilerin anlik alinmasi ve soket yardimiyla

donanimsal sistemle mevcut sistemin haberlestirilmesi planlanmaktadir.
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Gergeklestirilen calisma kapsaminda, gercek zamanli biiyiik veriyi islemede Apache
Spark ve Apache Kafka teknolojilerinin etkin bir sekilde kullanilabilir oldugu

sonucuna varilabilir.
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