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OZET

Anahtar kelimeler: Biiytik Veri, Makine Ogrenmesi, Apache Spark, Pyspark, Google
Cloud, Dagitik Islem, Siniflandirma, Regresyon,

Her gegen giin hayatimizda daha ¢ok yer edinen teknolojinin gelisimi ile birlikte,
tiretilen ve dolayisiyla depolanma ve analiz gerekliligini beraberinden getiren verilerin
bilinen yontemlerle yonetilmesi ve islenmesi neredeyse imkansiz hale gelmektedir.
Hem veri boyutunda hem de veri ¢esitliliginde artig, bu baglamda yeni yontemlerin
gelistirilmesini zorunlu hale getirmistir. Bu tez ¢alismasinda geleneksel yontemlerle
islenemeyecek boyut ve ¢esitlilikteki veriler i¢in gelistirilmis olan dagitik veri yonetim
ve analiz araglar1 kullanilarak makine 6grenmesi uygulamalar1 gelistirilmektedir.
Uygulamalar Google Cloud hizmeti kullanilarak olugturulmus Spark kiimesi iizerinde
pyspark kiitiiphaneleri kullanilarak gerceklestirilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda iki farkli veri seti kullanilarak makine 6grenmesi uygulamalari
gerceklestirilmektedir. Uygulama-1'de kablosuz sensdrlerden elde edilmis hareket
verileri kullanilarak Lojistik Regresyon smiflandirma algoritmasi ile makine
O0grenmesi uygulamasi gelistirilmektedir. Uygulamanin ¢alistirilmasi esnasinda
kiimedeki kaynaklarin kullanimlar1 gozlenmektedir. Uygulama-2’de cevrimici bir
turizm acentesinin kontrol panelinden elde edilmis veriler ile Rastgele Orman ve
Gradyan-artirilmis Agac algoritmalarinin ortalama tiklama maliyeti tahmininde
performanslar1 karsilastirilmaktadir.
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IMPLEMENTING MACHINE LEARNING APPLICATIONS USING
DISTRIBUTED DATA MANAGEMENT AND PROCESSING
ARCHITECTURE

SUMMARY

Keywords: Big Data, Machine Learning, Apache Spark, Pyspark, Google Cloud,
Distributed Transaction, Classification, Regression,

With the development of technology that takes place more and more every day in our
lives, it becomes almost impossible to manage and process the data produced and thus
brought about the necessity of storage and analysis. Both the data size and the increase
in the variety of data have necessitated the development of new methods in this
context. In this thesis, machine learning applications have been developed by using
distributed data management and analysis tools which have been developed for data
that cannot be processed in traditional management. Applications were implemented
using pyspark libraries on the Spark cluster created using the Google Cloud service.

In this thesis, machine learning applications were carried out by using two different
data sets. The application of machine learning was developed with Logistic Regression
classification algorithm by using motion data obtained from wireless sensors in
application-1. The use of resources in the cluster was observed during the execution
of the application. In the application-2, the average clicks cost estimation
performances of Random Forest and Gradient-boosted Tree algorithms were compared
by using the data obtained from the control panel of an online tourism agency.



BOLUM 1. GIRIS

Buyuk veri kavramsal olarak verinin hacmini ifade ediyor gibi goriinsede aslinda
sadece hacmini degil ayn1 zamanda veri yapisinda ki farkliliklar1 da tanimlayan bir
kavramdir. Biiyiik veri yapisal ve yapisal olmayan bilinen veri tabani yonetim

teknikleriyle yonetilemeyen verilerin yonetilmesi olarak ta ifade edilmektedir.

Her gegen giin teknolojinin sagladigi imkanlar artmakta ve yasamimizda daha ¢ok yer
edinmektedir. Ozellikle sosyal medyanin gelisimi ile internet kullanicilari resim, ses
ve video gibi farkli formatlarda veri iiretebilir olmustur. Burada ifade ettigimiz
kullanict kavrami giiniimiizde sadece insanlarla sinirli kalmamis aynm1 zamanda
nesnelerin interneti kavraminin ortaya ¢ikmasi ve siradan cihazlarin internete
baglanmasiyla {iretilen verilerin hem tiirinde hem de boyutunda biiyiik bir artis
gerceklesmektedir. Bu durum buyik hacimli ve karmasik verilerin yonetilmesi i¢in

ortaya ¢ikmis kavram olan biiyiik verinin 6nemini arttirmaktadir.

Buyuk veri (Big data) sozlik anlami olarak “6zellikle insan davraniglart ve
etkilesimleri ile iligkili olarak kaliplari, egilimleri ve iligkileri ortaya ¢ikarmak icin
hesaplanabilir bi¢imde analiz edilebilen son derece genis veri setleri” seklinde
tanimlanmaktadir. Ancak giliniimiizde sik kullanilan bu kavram, modern taniminin ilk
olarak ne zaman ve kim tarafindan kullanildig1 kesin olarak bilinmemekle birlikte
cesitli kaynaklarda farkli sekillerde tanimlanmaktadir. Gandomi ve Haider yaptiklar
calismada, Nisan 2012°de 154 kurulusun ¢evrimigi anket sonuglarina gore biiyiik veri
igin yapilan tanimlamalarin %28’1 miisterilerden gelen veriler ve tedarik zinciri de
dahil olmak iizere islem verilerinin biiyiikk miktarda biiyiimesi, %24l biiyiik verilerin
hacim, ¢esitlilik ve hiz sorunlarin1 gidermek i¢in tasarlanan yeni teknolojiler, %19u
diizen ve uyumluluk i¢in verilerin depolanmasi ve arsivlenmesi gereksinimi, %181

sosyal medya, mobil cihazlar ve eylem gerceklestiren cihazlar gibi veri iireten



kaynaklarin sayisinda artis sekline tanimlarken %11’ini bunlarin disindaki tanimlar

olusturmaktadir [1].

Yapilan tanimlamalardan bazilarinin biiyiik verinin ne oldugunu agiklamaya calisirken
bazilarinin ne yaptigi ile ilgilendigi gortilmektedir. Ancak biitiin tanimlamalarda 6ne
cikan Ozellik verinin boyutudur. Diger kavramlarin daha sonra eklendigini
sOyleyebiliriz. Bu baglamda Doug Laney buyuk veri i¢in zorluklart 3V (volume,
velocity ve variety) hacim, hiz ve gesitlilik olarak tanimlarken IBM ve Microsoft bu
kavramlara dordiincii V (veracity) olarak dogrulugu eklemis ancak McKinsey&Co.
hazirlamis oldugu Bigdata: The next frontier for innovation, competition, and
productivity adli raporunda biiyiik veride gizli bilgilerin degerine deginmis ve

dordiincii V (value) deger kavramini eklemistir [2].

Hacim (volume); biiyiik verinin, veri boyutunu, veri kiimesinin boyutsallig1 ve aykiri
deger tespitini ele alan temel 6zelligidir. Hiz (velocity); verinin iiretilme hizim ve
islenmesi ic¢in cesitli O6zniteliklerin hesaplanmasi i¢in kullanilacak algoritmalarin
analizini ele almaktadir. Cesitlilik (variety); veri kiimesindeki yapisal gesitliligi ifade
etmektedir. Dogruluk (veracity); insan yargist sonucunda lretilen veriler gibi bazi

verilen kaynaklarina 6zgii glivenilmezligini temsil etmektedir.

Deger (value); verilerin belirleyici 6zelligi olarak ifade edilen deger, Oracle’in
tanimlamasina gore orijinal haliyle ele alinan veriler hacmine kiyasla diisiik deger
yogunluguna sahiptir. Ancak biliyiik veriler analiz edilerek yiliksek deger elde
edilebilmektedir [1], [3]. Deger, biiyiik verinin karakteristik Ozelligi degil,

islenmesinin sonucu olarak tanimlanmaktadir [4].

BUyuk veri yasama, ¢alisma ve diisiince tarzimizi degistirecek bir doniisiim olarak
adlandirilmaktadir. Bu dontigiimiin temel amaci, bilginin kesfedilmesini ve daha iyi
karar verilmesini saglamak i¢in biiyilk miktarda veri kullanmaktir. Bu amacin
gerceklesmesi i¢in c¢esitli veri analizi yaklasimlari ve teknolojilerine gereksinim
duyulmaktadir. Bu tez calismasi veri analizinin temel bilesenlerinden makine

ogrenmesine odaklanmaktadir. Hadoop dosya sisteminde yer alan veri seti ile Spark



uygulamas1 kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalarinin performans analizleri

yapilmaktadir.

1.1. Literatiir Ozeti

Yapilan literatiir taramasinda ¢ogunlukla biiyiik veri ile ilgili kavramsal caligmalar
oldugu goriilmektedir. Bu tez ¢alismasina benzer dagitik veri depolama ve isleme
uygulamalari ger¢eklestiren ¢alismalarda bulunmaktadir. Keskin blylk veride makine
O0grenmesi uygulamasi isimli yiiksek lisans tez caligmasinda R dili ile makine
O0grenmesi uygulamasi gerceklestirmistir [5]. Ogur yiiksek lisans tez ¢aligmasinda
EKG verileri igin gergek zamanli veri analitigi mimarisi gelistirmistir [6]. Cetinkaya
hadoop/mapreduce teknolojisi kullanilarak hizli tiiketim sektoriinde biiyiik veri analizi
isimli yiiksek lisans tez ¢alismasinda biiyilik veri uygulamalar1 yapilmistir [7]. Erdem
yiiksek lisans tez calismasinda biiyiik verinin makine 6grenmesi yontemleri ile Apache

spark teknolojisi kullanilarak siniflandirilmasi uygulamasi gelistirmistir [8].

Bu tez ¢aligmasinda incelenen benzer ¢alismalardan farkli olarak ¢aligma ortami olarak
google cloud hizmeti secilmis ve kablosuz sensorlerden toplanan hareket verileri
kullanilarak gerceklestirilen uygulamada, uygulamalarin ¢alismasi esnasinda ¢alisma
ortami kaynaklarinin kaynak yoneticisi tarafindan nasil yonetildigi gézlenmektedir.
Ayrica ¢evrimici bir turizm acentesinin kontrol panelinden edinilen verilerle ortalama
tiklama maliyetlerinin tahmininde makine 6grenmesi algoritmalarinin bagarimlari

karsilastirilmaktadir.

1.2. Tezin Amaci ve Katkilari

Tezin amaci biiyiik veri i¢in depolama ve analitik teknolojilerinin incelenmesi ve
makine Ogrenmesi i¢in gerekli gorevlerin bir kiime {izerinde dagitilarak
gerceklesmesini saglamaktir. Bu baglamda buylk veri analitik c¢ozlmleri igin
gelistirilmis RDD veri yapisi sayesinde islenecek verileri esnek bir sekilde belleklere
yerlestirerek hesaplama islemlerini gergeklestirebilen Apache Spark kullanilmaktadir.

Apache Spark analitik motorunun destekledigi dillerden biri olan python programlama



dili ile Pyspark uygulama programlama arabirimi (API) sayesinde makine 6grenmesi

uygulamasi yapilmaktadir.

Gergeklestirilen uygulamalardan, Uygulama-1’de hareket sensorlerinden toplanmis
veri seti kullanilarak spark kiimesi ilizerinde hareket tlrinun tespit edilmesinde
Lojistik Regresyon siniflandirma algoritmasi ile gelistirilen modelin performans test
edilmektedir. Ayni1 zamanda uygulamanin spark kiimesi iizerinde ¢alismasi esnasinda

kaynaklarin kullanimlar1 incelenmektedir.

Uygulama-2’de gevrimici bir turizm acentesinin kontrol panelinden edinilen veriler ile
ayni spark kiimesi tiizerinde otellerin tiklama basina ortalama maliyetlerinin
tahmininde Rastgele Orman ve Gradyan-artirilmis Agag regresyon algoritmalarinin

performanslari karsilagtirilmaktadir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasi bes boliimden olusmaktadir. Giris boliiminde biyuk veri ile ilgili
genel bilgi verilmektedir. Ikinci béliimde bilyiik veri kavrami detaylariyla ele
alinmakta ve bu kavramla ilgili gelistirilmis teknolojiler agiklanmaktadir. Ugiincii
bolimde gergeklestirilen uygulamalar igin kullanilacak ortam hakkinda detayli bilgiler
verilerek bu ortamlarin hazirlanma asamalar1 sekillerle anlatilmaktadir. Dordincu
bolimde uygulamalar igin kullanilan mimari agiklanmaktadir. Makine Ogrenmesi
uygulamalar1 i¢in kullanilan algoritmalarin genel yapis1 anlatilarak biiyiik veri
teknolojileri ile uygulamalar gerceklestirilmektedir. Ayni zamanda kaynaklarin
kullanimlar1 gozlenmekte ve analiz sonuglar1 sunulmaktadir. Besinci boliimde ise

calisma sonucunda elde edilen bulgular yorumlanmaktadir.



BOLUM 2. BUYUK VERI KAVRAMI VE TEKNOLOJILERI

Yapilandirilmis ya da yapilandirilmamis biiyiik hacimli verilerin istenilen siirede
depolanmasi ve analiz edilmesi geleneksel yontemlerle miimkiin degildir. Bu nedenle
bliyiik hacimli verilerin depolanmasi ve analizi icin ¢esitli yontem ve teknolojiler

gelistirilmistir. Bu yontemlerin basinda dagitik dosya sistemleri gelmektedir.

Dosya sistemleri depolama ve veri isleme uygulamalariin temelini olusturmaktadir.
Ancak, teknolojinin sagladig1 olanaklarin artmasi ve ag uygulamalarinin gelismesiyle
birlikte, toplanan veri boyutu hizla artmaktadir. Bu durum geleneksel veri depolama
ve isleme yontemlerinin yetersiz kalmasina neden olmaktadir. Buna ¢6ziim olarak
ortaya ¢ikan dagitik dosya sistemleri, sistem yiikiiniin birden fazla diigim Uzerinde
dagitilmasi esasina dayanmaktadir. Bdylece yiizlerce hatta binlerce diigiime dagitilmis
genis bir depolama kapasitesi ve bant genisligi sunmaktadir. Bu yaklasim kaynak
yonetimi ve is cizelgeleme ihtiyacini beraberinde getirmektedir. Cok sayida diglm
tizerinde kaynaklarin yonetimi ve verinin giivenilir bir sekilde paralel olarak
islenebilmesi i¢cin Hadoop ekosistemi igerisinde gelistirilmis YARN ve MapReduce
gibi yazilimlar bulunmaktadir. Dagitik depolanmis biiylik veriye erisim ve verinin
islenmesi icin de ayrica araclar gelistirilmistir. Bu araglara Pig, Spark, Hive, Hbase
ornek olarak verilebilir. Biitiin bu araclarin birlikte ¢alisilabilirligini saglamak, veri
akislarini denetlemek ve giivenligi saglamak lizere ZooKeeper, KNOX, Kafka, Flume

gibi araglar gelistirilmistir.

2.1. Biiyiik Veri

Gunimduzde, web teknolojileri, sosyal medya ve mobil ve algilayict cihazlardaki
gelismelerin sonucu olarak veri miktar1 hizli bir sekilde artmaktadir. Ornegin, Twitter
giinde 70M'in iizerinde tweet isleyerek giinlik 8 TB'in lizerinde islem yapar [9]. ABI

Research, 2020 yilina kadar 30 milyardan fazla etkilesimli cihazin olacagini tahmin



ediyor [10]. Bu buyuk veriler, saglik hizmetleri, biyoloji, ulasim, g¢evrimigi
reklameilik, enerji yonetimi ve finansal hizmetler gibi cesitli alanlarda isletme degeri
acisindan biiyiik potansiyele sahiptir [11], [12]. Ancak, bu devasa veriyle

karsilastiginizda geleneksel yaklagimlar yetersiz kalmaktadir.

Buyuk veri kavrami, Gartner [13] tarafindan bilgi kesfi, gelismis karar verme ve siireg
optimizasyonu i¢in yeni islem paradigmalar1 gerektiren yiiksek hacimli, yiiksek hiz ve
cok cesitlilikteki veri olarak tanimlanmaktadir. Bu agiklamaya gore biiyiikk veri
biiyiikliik olgiitii ile degil, geleneksel yaklasimlarin, biiyiilk verinin boyut, hiz ve
cesitlilikleriyle bu verileri islemede yetersiz kalmasi bakimindan Kkarakterize
edilmektedir. Bu nedenle biiyiik verilerin islenebilmesi geleneksel yaklagimlarin

tyilestirilmesi veya yenilerinin gelistirilmesine bagldir.

Geleneksel yaklasim ve teknolojilerin iistesinden gelmesi gereken biiyiik verinin
karakteristik ~ Ozelliklerini Hacim(volume), Cesitlilik(variety), Hiz(velocity),

Dogruluk(veracity) olmak iizere 4V seklinde ifade edebiliriz.

2.1.1. Hacim (volume)

Biiyiik verinin en c¢ok bahsedilen 6zelligi hacimdir. Hacim verinin miktarini,
biiyiikliigiinii ve Olciisiinii ifade eder. Makine 6grenmesi baglaminda, boyut bir veri
kiimesindeki kayitlarin veya Orneklerin sayisiyla dikey olarak, ya da icerdigi
ozelliklerin veya niteliklerin sayisiyla yatay olarak tanimlanabilir. Ayrica hacim
verinin tipiyle de ilgilidir. Daha az sayida ¢ok karmagik veri noktalarmin daha biiyiik
miktarda basit veriye esdeger oldugu diisiiniilebilir [1]. Biiylik verinin tanimlanmasi
en kolay boyutu gibi goriinse de bir¢ok zorlugun nedeni de ayni zamanda bu

ozelligidir.

Bu zorluklart islem performansi, modiilerlik ve c¢ok boyutluluk seklinde ifade

edebiliriz.



2.1.1.1. islem performansi

Biiytik veri ile yapilan hesaplamalarda karsilasilan temel zorluk islem karmagikligidir.
Sonug olarak o6l¢ii biiyiidiikge 6nemsiz islemler bile maliyetli olmaktadir. Bir¢ok
makine Ogrenmesi algoritmasi yiiksek zaman karmasikligina sahiptir. Ornegin,
standart destek vektdrii makinesi (SVM) algoritmasi, egitim siiresi karmasiklign O(n®)
ve bellek karmasiklig1 O(n?) seklindedir [14]. Lojistik regresyon (Logistic Regression)
O(nm?+m?3) seklindedir [15]. Burada ki n egitim &rneklerinin sayisin1 m ise nitelik
sayisini ifade etmektedir. Bu nedenle n’deki artts SVM algoritmasini egitmek igin
gereken zaman ve bellek boyutunu biiylik olciide etkileyecektir. Ayni sekilde n ve m
deki artis Lojistik regresyon algoritmasinin performansint 6nemli Ol¢iide

etkilemektedir.

Ayrica, veri boyutu arttik¢a, algoritmalarin performansi verileri depolamak ve tasimak
icin kullanilan mimariye daha bagimli hale gelecektir. Paralel veri yapilari, veri
boliimleme ve yerlestirme, verilerin yeniden kullanimi, veri biiytikligiindeki biiyiime
ile daha ¢ok 6nem kazanmaktadir [16]. Esnek dagitilmis veri kiimeleri (RDD) [16],
blyuk kimelerdeki bellek ici hesaplamalar igin yeni bir soyutlamaya ornektir.

RDD'ler, Spark kiime hesaplama ¢ergevesinde uygulanmaktadir [17].

2.1.1.2. Modulerlik

Pek cok 6grenme algoritmasi, islenen verilerin tamamen bellekte veya bir diskte tek
bir klasorde tutulabilecegi varsayimina dayanmaktadir [18]. Birden fazla algoritma
smifi, bu varsayimin gecerliligine bagh stratejiler ve yap1 taglar1 lizerinde tasarlanir.
Ancak veri boyutu bu ilkenin basarisizlifina yol agtiginda, algoritmalarin timii
etkilenmektedir [19]. Buna ¢6ziim olarak 6ne siiriilen yaklagimlardan biri, ¢ok sayida
diigiimde paralel yiiriitme yoluyla biiyiik veri kiimelerini islemek i¢in 6lgeklenebilir
bir programlama paradigmasi olan MapReduce'dur. Bazi makine Ogrenme
algoritmalar1 dogas1 geregi paraleldir ve MapReduce paradigmasina kolaylikla adapte
edilebilmektedirler. Ancak bazilar1 ise ¢ok sayida hesaplama diigiimiinden

yararlanabilecek sekilde ayristirilmast zordur. MapReduce paradigmasini kullanmaya



calisirken modiilerlik problemi ile karsilasan ii¢ ana algoritma kategorisi mevcuttur
[20]. Bunlar Iterative Graph, Gradient Descent ve Expectation Maximization
algoritmalaridir [20]. Yinelemeli oluslari, hafiza i¢i verilere bagimliliklar1 paralel ve
dagitik yapiya uygulanmalarini zorlastirmaktadir. Dolayisiyla MapReduce veya baska

bir dagitik hesaplama mimarisine adapte olmalar1 zorlagmaktadir.

2.1.1.3. Cok boyutluluk ve 6zellik miihendisligi

Buyik verinin hacmiyle ilgili olan diger bir konu ise verinin ¢ok boyutlu olmasidir.
Boyutluluk veri setinde bulunan 6zellik (features) ya da nitelik (attributes) sayisi
olarak ifade edilebilir. Islem performansinda ifade edildigi gibi bir veri setindeki boyut

sayisi arttik¢a algoritmanin performansi azalmaktadir.

Cok boyutluluk ile yakindan iliskili olan 6zellik miihendisligi (feature engineering),
makine 0greniminin daha iyi performans gdstermesini saglamak i¢in alan bilgisini
kullanan 6zellikler olusturma ya da 6zellik azaltma sureci olarak ifade edilmektedir.
En uygun oOzelliklerin secilmesi makine 6greniminde en ¢ok zaman alan iglemdir.
Ozellik miihendisligi makine 6grenme ¢iktilarini iyilestirmek icin yeni 6zellikler
eklemeyi amaglarken, 6zellik se¢imi (boyut indirgeme) en uygun Ozellikleri segmeyi
amaglamaktadir. Ozellik se¢cimi her ne kadar boyut sayisim azaltpp makine
ogrenmesini hizlandirsa da, yiiksek boyutlu verilerde agiklayict degiskenlerin
rastlantisal hata paylar1 ve yapay korelasyonlar bakimindan makine 6grenmesini

olumsuz yonde etkilemektedir [21].

Genel olarak, hem 6zellik secimi hem de muhendislik blyuk veri baglaminda hala gok

onemlidir, ancak ayn1 zamanda karmasiklasmaktadirlar.

2.1.2. Cesitlilik (variety)

Buyuk veri igin ¢esitlilik, yalnizca bir veri kiimesinin ve igerdigi veri tiirlerinin yapisal

cesitliligini degil ayn1 zamanda neyi temsil ettigini, anlamsal yorumunu [22] ve



kaynaklarini da temsil ettigi ¢esitliligi tanimlamaktadir. Diger V boyutlarinda oldugu

kadar olmasa da, bu boyutla iligkili zorluklarin 6nemli bir etkisi vardir.

2.1.2.1. Verinin konumu

Cesitlilikle ilgili ilk zorluk veri konumudur [23]. Makine 6grenme algoritmalar1 veri
kiimesinin tiimiiniin bellekte veya diskte tek bir dosyada bulundugunu varsaymaktadir
[19]. Ancak biyuk veri icin bu mimkin olmayabilir; veri bellege sigmayabilir, ayni

zamanda farkli fiziksel konumlarda bulunan ¢ok sayida dosyaya dagitilmis olabilir.

Geleneksel makine 6greniminde veri islenecegi konuma aktarilmak istenir. S6z
konusu buy(k veri kiimeleri olunca, aktarim gecikmelere ve yogun ag trafigine neden
olabilir. Sonug olarak hesaplama konumuna veri getirmek yerine veri konumuna
hesaplamay1 gotiirme yaklagimi ortaya ¢ikmistir. Zaman ve bant genisligi kullanimi
g6z Oniine alindiginda hesaplamayi tasimak veriyi tasimaktan daha az maliyetli
olmaktadir. MapReduce paradigmasi da bu yaklasimi kullanmaktadir. Map gorevleri,
verilerin bulundugu diigiimlerde ¢alismaktadir [24].

Kicuk veri setlerinde fiziksel konum 6nemli degildir, ancak biiyiik veri igin ayni sey
sOylenemez. Hesaplamalar ile islenecek verinin farkli konumlarda olmasi uygulanacak
hesaplamalarda performansin diismesine sebep olmaktadir. Bu nedenle MapReduce
temelli yaklasimlar yiiksek yinelemeli algoritmalarin kullanildigi uygulamalarda

gucliklerle karsilagsmaktadir.

2.1.2.2. Veri farkhihiklar

BUyuk veri analizi, ¢ogu zaman gesitli kaynaklardan gelen ¢esitli verilerin
birlestirilmesini gerektirir. Bu veriler, tiir, format, veri modeli ve anlamsal ag¢idan
farkl1 olabilirler. iki ana heterojenite kategorisi tanmabilir; sézdizimsel ve anlamsal

heterojenite.
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So6zdizimsel heterojenite, veri tiplerindeki, dosya formatlarindaki, veri kodlamadaki,
veri modelindeki vb. gesitliligi ifade eder. Bu sekilde bir araya getirilmis veri setleri
ile analitik yapmak i¢in bu sdzdizimsel varyasyonlarin ¢ézlimlenmesi gerekir [22]. Bu
nedenle makine 68renmesi, verileri belirli bir modele uyacak sekilde yapilandirmak

icin genellikle bir veri 6n isleme ve temizleme adim1 gerektirmektedir.

Anlamsal heterojenite anlam ve yorumlardaki farkliliklar1 ifade eder. Farkli taraflarca
gelistirilen bir dizi veri kiimesi birlestirildiginde olusan blyUk veriye de bu farkliliklar
aktarilmig olacaktir. Bu nedenle veriler birlestirilmeden bu farkliliklarin giderilmesi
gerekmektedir. Anlamsal olarak farkli verileri islemek i¢in makine Ogrenmesi

yaklagimlar1 gelistirilmemistir [25].

2.1.3. Haz (velocity)

Biyk verinin hiz boyutu yalnizca verilerin tiretildigi hiz1 degil, ayn1 zamanda analiz
edilmeleri gereken orani ifade eder. Akilli telefonlar ve ger¢ek zamanli algilayicilarin
her yerde bulunmasi, akilli evler gibi teknolojilerin gelistirilmesi ¢evremizle hizli bir
sekilde etkilesime girme ihtiyacini olusturmaktadir. Bu nedenle biylk verinin hiz

boyutu goz onilinde bulundurulmasi gereken 6nemli bir faktor olmaktadir.

2.1.3.1. Verinin kullanilabilirligi

Geleneksel makine 6grenmesi kavrami verinin kullanilabilirligine bagliydi. Yani
O0grenmeye baslamadan once tiim veri kiimesinin mevcut oldugu anlamina geliyordu.

Ancak veri akisi baglaminda tiim verinin hazir olmasi saglanamaz.

Makine 6greniminde, bir model genellikle egitim setinden Ogrenir daha sonra
Ogrenilen bu gorevi yeni veriler lizerinde gergeklestirir. Ancak veri akisinin oldugu bir
sistemde yeni gelen verilerden 6grenemez, sadece dnceden 6grendigi gorevi yeni gelen
veriler tizerinde gerceklestirir. Bu durum modelin gelen yeni verilerle yeniden
egitilmesini gerektirir. Bu nedenle, yeni bilgilere adapte olmak i¢in, algoritmalar bazen

bir ardigik 6grenme olarak adlandirilan artimli 6grenmeyi desteklemelidirler, bu da bir
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algoritmanin yeni verilerin gelmesine dayanarak 6grenmeye adapte edilmesine gerek
kalmadan bir algoritmanin 6grenmesini uyarlama kabiliyeti olarak tanimlanmaktadir
[26].

2.1.4. Dogruluk (veracity)

Buyuk verinin dogrulugu yalnizca veri setini olusturan verilerin giivenilirligini degil
ayni zamanda IBM'in tanimladig1 gibi veri kaynaklariin dogal giivenilmezligini ifade
eder [1]. Blylk verinin kaynagi ve Kkalitesi birlikte Dogruluk bilesenini [27]

tanimlamaktadir.

2.1.4.1. Veri kaynagi tespiti

Veri kaynag tespiti, verilerin kaynagini ve konumlar arasindaki hareketlerini izleme
ve kaydetme iglemidir [28]. Kaydedilen veriler, islem hatasinin kaynagin1 tespit etmek
icin kullanilmaktadir. Hatanin kaynagini belirlemek hatali verinin biitiin gegislerinin
ve islemlerinin belirlenmesi saglamaktadir. Bu nedenle bu meta verileri yakalamak ve
saklamak onemlidir [22]. Bu veriler makine 6grenmesine ciddi bir katki saglarken
kendisi de ayn1 zaman biiyiik bir veri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Dahasi, sadece
¢ok biiyiik degil, ayn1 zamanda bu ek yiikii tasimanin hesaplama maliyeti de ciddi
boyutlara ulagmaktadir [22].

Ayrica veri artik hayatimizin ¢esitli yonleriyle ilgili farkli sekillerde toplanmaktadir.
Bununla birlikte, veri toplamak icin kullanilan araglar ve yontemler belirsizlikler
icerebilmektedir. Bu da bir veri kiimesinin dogrulugunu etkileyebilmektedir. Ornegin
duyarlilik verileri sosyal medya araciligiyla toplanmaktadir [29], ancak bu veriler cok
onemli olmasina ragmen 6znel bilgilere dair degerli bilgiler icerdiklerinden, verilerin
kendileri kesin degildir. Bu tiir verilerin kesinligi de objektif degildir, ¢iinkii yalnizca
insanin yargisina dayanmaktadir [30]. Verilerde nesnellik veya mutlak dogruluk

eksikligi, bir makine 6grenme algoritmasinin ondan 6grenmesini zorlagtirmaktadir.
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2.2. Apache Hadoop

Apache Hadoop, giivenilir, 6l¢eklenebilir, dagitik veri islem igin gelistirilmis agik
kaynak kodlu bir yazilimdir. Apache Hadoop yazilim kiitiiphanesi, biiylik veri
kiimelerinin basit programlama modelleri kullanarak bilgisayar kiimeleri arasinda
dagitik galistirilmalarini saglayan bir gergevedir. Tek makineden binlerce makineye
kadar 6lceklenebilecek sekilde tasarlanmistir. Yiiksek kullanilabilirlik saglamak i¢in
donanima giivenmek yerine, kiitiiphanenin kendisi uygulama katmanindaki hatalar
saptamak ve ele almak i¢in tasarlanmistir, bu nedenle her biri arizalara agik olabilecek

bir bilgisayar kiimesinin lizerine yliksek diizeyde kullanilabilir bir hizmet sunmaktir.

2.2.1. Apache hadoop mimarisi

Apache Hadoop basit bir programlama modeli kullanarak, binlerce basit yapidaki
makineyi birbirine baglayarak devasa boyuttaki veriyi depolamak ve islemek igin
kullanan agik kaynak kodlu bir yazilim ¢ercevesidir. Apache Hadoop projesi temel
olarak; dosya sistemi icin HDFS, is planlama ve kiime kaynak yonetimi igin YARN
(Yet Another Resource Negotiator) ve biiyiik veri setlerinin paralel islenmesi igin veri
isleme araci olarak MapReduce’den olugsmaktadir. Bunlarin disinda yine ag¢ik kaynak
kod olarak gelistirilmis olan, dagititk uygulamalar icin yliksek performansh bir
koordinasyon hizmeti sunan ZooKeeper, veri 6zetleme ve sorgulama saglayan bir veri
ambart altyapist olan Hive, Hadoop verileri i¢in hizli ve dlgeklenebilir bir makine
ogrenmesi ve veri madenciligi kiitliphanesi Spark projeleri bulunmaktadir. Tim bu
projeler icin destekler iceren, Apache Hadoop kiumelerinin kurulumu, yonetimi ve
izlenmesi i¢in gelistirilmis web tabanli bir proje olan Ambari gibi projeler ayrica

Apache Hadoop tarafindan desteklenmektedir.

Apache Hadoop ekosistemini, Dagitik Veri Depolama ve Y&netim, Dagitik Islem
Cercevesi, Veri Erisim Motorlari, Operasyon Yonetim ve Giivenlik seklinde

siralayabilir.
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KAYNAKLARIN YONETIiMI VE GUVENLIK

DAGITIK VERI DEPOLAMA VE YONETIM

DAGITIK ISLEM YONETIMi

Apache

Zaulcepes VERIYE ERiSiM VE iSLEME

Apache
Kafka ‘S 4 ig HBase

Apache

Ambari MapReduce

Sekil 2.1. Blyuk veri depolama ve yonetim mimarisi

2.3. Dagitik Veri Depolama ve Yonetim

2.3.1. Google dosya sistemi (gfs)

Google’in hizla veri isleme ihtiyaglariin karsilanmasi icin Google Dosya Sistemi
(GFS) uygulanmaktadir. GFS, ¢ok sayida makineden olusan kiimeler {izerinde dagitik
olarak verilerin islenmesine olanak taniyacak bir dosya sistemidir [31]. GFS tabanl
uygulamalarin gelistirilmesini kolaylastirmak igin, dosya sistemi bu dagitim ve
yOnetim yonlerinden soyutlamay1 amaglayan bir programlama arayiizii saglamaktadir.
GFS Google gereksinimlerine gore 6zel olarak tasarlanmais bir dosya sistemidir. Biiyiik
veri iglemenin yani sira GFS, biiyiik hacimli veri akislarinin okunmasi ve optimize

edilmesi i¢in tasarlanmistir.

Sekil 2.2.’de goriildigi gibi bir GFS kimesi bir ana makineden ve birgok parca
denetleyiciden (chunkserver) olusur. Parca denetleyicilere birgok istemci erisebilir
durumdadir. Bu istemcilerin her biri kullanici seviyesinde sunucu islemlerini yiiriiten
Linux makineleridir. Makine kaynaklar1 uygulamalar1 ¢alistirabildigi siirece hem

parca denetleyiciyi hem de istemciyi ayn1 makine ¢alistirmak miimkiindiir.
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Uygulama GFS Yonetici
yg_ (dosya ady, parca indeksi) | telmal p /foo/bar
GFS istemci asyaiBimaan parca 2ef0
7 3 (parga tutucu,
parca konumlar) /§
—) \eri Mesajlari
. . b ;
1 Parga yoneticisinin gorevleri 1 Kontrol Mesajlari
Parca yoneticisinin durumlari
(parca tutucu, byte orani) Y

GFS Parga Yoneticisi GFS Parga Yoneticisi

(parca veri) Linux dosya sistemi Linux dosya sistemi

ge- 'ga

Sekil 2.2. Google dosya sistemi mimarisi [31]

Dosyalar sabit 64 MB parcalardan olusmaktadir. Her parga olusturulurken ana makine
tarafindan atanan sabit ve genel olarak benzersiz olan 64 bit parca tutucu
(chunkhandler) ile tanimlanmaktadir. Par¢a sunuculari, yerel disklerde Linux
dosyalar1 olarak saklanmaktadir. Verinin giivenligi i¢in her bir yigin birden fazla
sunucuda ¢ogaltilmaktadir. Varsayilan olarak en az ii¢ kopya saklanmaktadir. Ancak
kullanicilar farkli kopyalama seviyeleri belirleyebilmektedir. Ana makine tiim dosya
sisteminin meta verilerini barindirmaktadir. Bu meta veriler, isim alanlarini, erisim
kontrol bilgilerini, dosyalardan pargalara eslemeyi ve parcalarin gecerli konumlarini
icermektedir. Ana makine durum bilgilerini toplamak icin periyodik olarak parca
sunucularina mesajlar géndermektedir. Istemciler meta veri islemleri i¢in ana makine
ile etkilesime girer ancak tiim veri haberlesmesi par¢a sunucularla
gerceklestirilmektedir. Birgcok uygulama buyuk dosyalarin onbellege alinmasini
gerektirir ancak istemci ve parc¢a sunucu yeterli onbellek saglayamayacagindan dosya
verileri Onbellege alinmamaktadir. Dosyalarin 6nbellege alinmadan sadece meta
verilerin 6nbellege alinmas1 sayesinde onbellek sorunlar1 ortadan kaldirilarak sistem

basitlestirilmistir [31].

2.3.2. Hadoop dagitik dosya sistemi (hdfs)

Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (HDFS), temel donanim iizerinde ¢alismak {izere

tasarlanmis dagitilmig bir dosya sistemidir. HDFS’nin mevcut dagitik dosya
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sistemleriyle benzerlikleri vardir, ancak bazi yonleriyle 6ne g¢ikmaktadir. HDFS,
hataya dayaniklidir ve diisitk maliyetli donanimlara dagitilmak iizere tasarlanmistir.
Uygulama verilerine yiiksek verimli erisim saglar ve biiyiik veri kiimelerine sahip
uygulamalar icin uygundur. HDFS baslangigta Apache Nutch web arama motoru

projesi i¢in altyapi olarak gelistirildi ancak su an bir Apache Hadoop alt projesidir.

HDFS, her biri dosya sistemi verilerinin bir bélimini depolayan yizlerce veya
binlerce sunucu makinesinden olusabilir. Cok sayida bilesen olmasi ve her bir
bilesenin basarisizlik olasiligina sahip olmasi, HDFS'nin baz1 bilesenlerinin her zaman
islevsel olmadigi anlamina gelmektedir. Bu nedenle, arizalarin tespiti ve hizli bir

sekilde giderilmesi HDFS'nin temel mimari hedeflerinden biridir.

HDFS'de ¢alisan bazi uygulamalarin veri kiimelerine akis erisimi gerektirmektedir. Bu
nedenler HDFS, kullanicilar tarafindan etkilesimli kullanim yerine toplu igleme daha
uygun tasarlanmistir. Burada ki amag veri erisiminin gecikme siiresini diisiirmekten

ziyade yiiksek veri erisimi saglamaktadir.

HDFS’de calisan uygulamalar biiyiik veri kiimelerine sahiptir. Bu nedenle HDFS
biiyiik dosyalar1 destekleyecek sekilde tasarlanmistir. Bu sayede yiiksek bant genisligi

saglar ve bir kiimede yiizlerce diigiime 6lgeklenebilmektedir.

HDFS uygulamalari, dosyalar igin bir defa-oku-¢ok defa eris modeline ihtiyag
duymaktadir. Yani bir kez olusturulmus, yazilmis ve kapatilmig bir dosyanin
degistirilmesine gerek yoktur. Bu varsayim, veri tutarlilig1 sorunlarini basitlestirir ve

yiiksek verimli veri erisimi saglamaktadir.

Bir uygulama tarafindan talep edilen bir hesaplama, {izerinde calistigi verinin
yakininda yiiriitiiliirse ¢ok daha verimlidir. Bu 6zellikler veri ¢ok biiyiik boyutlarda
oldugunda daha etkilidir. Ayn1 zamanda ag tikanmasi en aza indirgenir ve sistemin
verimliligini arttirmaktadir. HDFS’de ki varsayim, veriyi hesaplama yapilacak yere

tagimak yerini hesaplamaya verinin yakinina tasimanin daha verimligi oldugudur.
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Ayrica HDFS, bir platformdan digerine kolayca tasiabilmektedir. Bu da, HDFS'nin
genis bir uygulama grubu i¢in tercih edilen bir platform olarak yaygin sekilde

benimsenmesini saglamaktadir.

2.3.2.1. Hdfs mimarisi

Bir HDFS kiumesi, Sekil 2.3.’te goriildiigi gibi dosya sistemi isim alanini yoneten ve
istemciler tarafindan dosyalara erisimi diizenleyen bir ana sunucu, bir NameNode
(Isim Diigiimii) ve her diigiimde depolamay1 yoneten bir DataNode (veri diigiimii)
mevcuttur. Isim Diigiimii(NameNode) ve veri diigiimii (DataNode), temel donanima

sahip makinelerde calisacak sekilde tasarlanmis yazilim pargalaridir.

Bir dosya bir veya daha fazla bloga boliiniir ve bu bloklar kiimeyi olusturan
diigtimlerde (DataNodes) saklanmaktadir. NameNode, dosya ve dizinlerin agilmasi,
kapatilmasi ve yeniden adlandirilmasi gibi dosya sistemi isim alani iglemlerini
gerceklestirmektedir. Ayrica bloklarin  veri diigiimleri ile eslenmesini de
belirlemektedir. Veri diigtimleri (DataNodes), dosya sisteminin istemcilerinden okuma
ve yazma istekleri sunmaktan sorumludur. Ayrica, NameNode'dan gelen talimat

Uzerine blok olusturma, silme ve ¢ogaltma islemini gergeklestirmektedir.

o Meta veri (isim, kopya, ...):
v Isimdigimii /home/foo/data, 3, ...

Meta veri islemleri

istemci BlokNslemleri

Oﬁtma Veri Digiimil Veri Digum
N E] - Kopyalama Epu [
L] Bloklar
S A
N
Kasa 1 \Yazma Kasa 2
istemci

Sekil 2.3. Hadoop dosya sistemi mimarisi [32]
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2.4. Dagitik islem Yonetimi

2.4.1. Hadoop YARN

YARN’m ortaya ¢ikmasindaki temel fikir, kaynak yonetimi ve is gizelgeleme/izleme
islevlerini ayr1 ayr1 boliimlere ayirmaktir. Burada ki amag¢ kiime basina bir kaynak
yoneticisi ve her uygulama icin bir uygulama yoneticisine (ApplicationMaster) sahip
olmaktir. Bir uygulama tek bir is olabilecegi gibi bir yonlii diiz agag (DAG-Directed
Acyclic Graph) isler dizisi de olabilmektedir. Kaynak yoneticisi ve diigiim yoneticisi,
veri hesaplama cergevesini olusturmaktadir. Sekil 2.4.’te gosterildigi gibi kaynak
yoneticisi, sistemdeki tiim uygulamalar arasinda kaynaklari paylastiran tek merkezdir.
Diigiim yoneticisi diiglimlerin kaynak kullanimlarin1 (CPU, RAM, Disk, Ag) izleyen
ve bunlar1 kaynak yoneticisine bildiren bir aractir. Her uygulama i¢in olusturulan
uygulama yoneticisi (ApplicationMaster), cerceveye 6zgu bir kiitiphanedir. Kaynak
yoneticisi tarafindan kaynaklarin kullanimimi yiriitmek ve izlemek i¢in diigiim

yoneticisi (NodeManager) ile birlikte ¢alismakla gorevlendirilmektedir.

Kaynak yoneticisinin, planlayici ve uygulama yoneticisi olmak {izere iki ana bileseni
vardir. Zamanlayici, bilinen kapasite kisitlar1 ve kuyruklar gibi kosullara bagl olarak
caligan gesitli uygulamalara kaynak tahsis etmekten sorumludur. Uygulama yoneticisi
isleri  kabul etmekten, uygulama i¢in dretilmis uygulama yOneticisini
(ApplicationMaster) ilk yiikleniciye atamaktan ve eger hata ile karsilagirsa yeniden

baglatmaktan sorumludur.
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o . Digim
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Sekil 2.4. Yarn mimarisi [33]

2.4.2. Hadoop mapreduce

Hadoop MapReduce, biiyiik miktarlarda veriyi temel donanimdan olusan binlerce
diiglim iizerinde, giivenilir ve hataya dayanikli bir sekilde paralel olarak isleyen

uygulamalarin kolayca yazilmasi igin olusturulmus yazilim ¢ergevesidir.

2.5. Kaynaklarin Yonetimi ve Giivenlik

2.5.1. Apache zookeeper

Apache ZooKeeper, dagitik uygulamalar i¢in yiliksek performansh bir koordinasyon
servisidir. Adlandirma, yapilandirma yonetimi, esleme ve grup servisleri gibi genel
servisleri igin basit bir arayiiz sunmaktadir. Uygulamaya 6zel ihtiyaclar icin, grup
yonetimi, lider se¢imi ve varlik protokolleri gibi servisleri hazir bir sekilde kullanima

sunmaktadir.
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Apache ZooKeeper, dagitik islemlerin standart bir dosya sistemi gibi bir hiyerarsik
isim uzay1 araciliiyla birbirleriyle koordine olmalarini saglamaktadir. isim alan,
dosya ve dizinlere benzeyen znode adi verilen kaydediciler bulundurmaktadir. Tipik
bir dosya sisteminden farkli olarak, ZooKeeper verileri bellekte tutulur, bu da
ZooKeeper'i yiiksek verimlilik ve diisiik gecikme siiresi elde edebilecegi anlamina

gelmektedir.

2.5.2. Apache kafka

Apache Kafka dagitik veri akig platformudur. Kafka temel olarak sistemler ya da
uygulamalar arasinda giivenilir sekilde veri alan gercek zamanl akishi veri hatlar
olusturmak ve bu verileri doniistiiren veya bunlara tepki veren gercek zamanh akis
uygulamalari olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Kafka, birden fazla veri merkezine
yayilabilen bir veya daha fazla sunucuda kiime olarak c¢aligtirllmaktadir. Kafka
kiimesi, konu (topic) adinda kategorilerde kayit akislarini saklamaktadir. Her kayit bir

anahtar, bir deger ve bir zaman damgasindan olugsmaktadir.

Apache Kafka platformunun dort temel uygulama programlama arayiizii (API) vardir.
Sekil 2.5.’te yer alan Producer (Uretici), bir uygulamanin bir veya daha fazla Kafka
konusuna bir kayit akigi yaymlamasina izin vermektedir. Consumer (Tuketici) bir
uygulamanin bir veya daha fazla konuya abone olmasini ve kendilerine iiretilen kayit
akisini iglemesini saglamaktadir. Streams (Akis), bir uygulamanin bir akig islemcisi
olarak hareket etmesine, bir veya daha fazla konudan bir girdi akisini tiikketmesine ve
bir veya daha fazla ¢ikis konularina bir ¢ikis akisi olusturmasina izin vererek giris
akislarini ¢ikis akislarina etkili bir sekilde doniistirmektedir. Connector (Baglayici),
Kafka konularini mevcut uygulamalara veya veri sistemlerine baglayan yeniden

kullanilabilir tireticiler veya tiiketiciler olusturmaya ve ¢alistirmaya izin vermektedir.
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Ureticiler

App | |App| |App

T

Baglantilar Iﬁafka , Akis islemcileri
Kmesi

ENSyaRue

App | [App| [App

App

Tiiketiciler

Sekil 2.5. Apache kafka mimarisi [34]

2.5.3. Apache ambari

Apache Ambari, Hadoop HDFS, Hadoop MapReduce, Hive, HCatalog, HBase,
ZooKeeper, Oozie, Pig ve Sqoop gibi Hadoop aracglar i¢in destek iceren Apache
Hadoop kiimelerini hazirlama, yonetme ve izleme icin gelistirilmis web tabanli bir
aractir. Ambari, Hadoop kiimelerinin hazirlanmasini, Hadoop hizmetlerinin
yiiklenmesini, Hadoop kiime servislerinin yapilandirilmasini, baslatilmasini ve
durdurulmasin1 saglamaktadir. Ayrica Ambari kontrol paneli sayesinde Hadoop
kiimesinin durumu, Ambari Metrics System ile sistem kaynaklarinin kullanimini ve
Ambari Alert Framework ile bakim ihtiyaglarinin giderilmesi i¢in uyar1 hizmeti

sunmaktadir.
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2.6. Dagitik Veriye Erisim ve Isleme

2.6.1. Apache pig

Apache Pig, biiyiik veri setlerini analiz etmek hazirlanmis yiliksek seviyeli bir dille
yazilmis analiz programlarin alt yapi ile eslestirerek degerlendiren bir platformdur.
Pig programlarinin paralel ¢alismaya miisait olmasi biiyiik veri kiimelerini yonetmeyi
kolaylastirmaktadir. Pig, ¢ok sayida birbiriyle iliskili veri doniisiimiinden olusan
karmagik gorevler, agikca veri akis dizileri olarak kodlanir, bdylece yazilmasi,
anlasilmasi ve stirdiiriilmesi kolaylasmaktadir. Gorevlerin kodlanma sekli, sistemin
yiirlitmeyi otomatik olarak optimize etmesine izin verir ve kullanicinin verimlilik
yerine anlambilimine odaklanmasini saglamaktadir. Ayrica kullanicilar, kendi

fonksiyonlarini olusturabilir.

2.6.2. Apache hive

Hive SQL kullanarak dagitilmig depolamada bulunan biiyiikk veri setlerinin
okunmasini, yazilmasini ve yonetilmesini kolaylastiran bir Apache projesidir. SQL
Uzerinden verilere kolay erisim saglayan bir arag¢ olan Hive, ¢ikarma / doniistiirme /
yukleme (ETL- extract/transform/load), raporlama ve veri analizi gibi veri depolama
gorevlerini miimkiin kilmaktadir. Cesitli veri yapilarini istenen formata dontistiirmeyi
kolaylastirmaktadir. Apache HDFS veya Apache HBase gibi diger veri depolama

sistemlerinde saklanan dosyalara erisimi saglamaktadir.

2.6.3. Apache hbase

Apache Hbase, biiyiik veri tablolari i¢in yapilandirilmis veri depolamay1 destekleyen
Olceklenebilir, dagitilmis bir veri tabanidir. Apache HBase, a¢ik kaynakli, dagitilmis,

iliskisel olmayan bir veri tabanidir.
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2.6.4. Apache spark

Apache Spark, genel amagli bir veri isleme motorudur. Biylk veri kimelerindeki
etkilesimli sorgular, sensorlerden veya finansal sistemlerden gelen veri akiglarinin
islenmesi ve makine Ogrenmesi islemleri gilinlimiizde c¢ogunlukla Spark ile
iliskilendirilmektedir. Ayrica Spark'in kapsamli gelistirici kiitliphanelerinden ve
APl'lerinden yararlanilarak, Java, Python, R ve Scala gibi diller i¢in sagladig1 destegi
kullanilarak diger veri isleme gorevleri igin de kullanabilmektedir. Spark, Hadoop’un
veri depolama birimi HDFS ile birlikte kullanilir, ancak HBase, Cassandra, MongoDB
ve Amazon S3 gibi diger popiiler veri depolama sistemleriyle de ayn1 derecede entegre
edilebilmektedir. Sekil 2.6.’da Apache Spark mimarisi yer almaktadir. SQL i¢in Spark
SQL, makine 6grenmesi i¢in Spark MLib, grafik tabanli hesaplamalar i¢in GraphX ve
Spark Streaming ile yapilandirilmig veri isleme dahil olmak tzere zengin bir yiksek

seviyeli arag setini desteklemektedir.

Sekil 2.6. Apache spark mimarisi

Spark uygulamalar1 yerel olarak veya bir kiimeye, etkilesimli bir Shell kullanarak veya
bir uygulama gondererek dagitilabilmektedir. Bir kiimeye dagitilmis uygulamalart
calistirmak i¢in, Spark bir kiime yoneticisine ihtiya¢ duymaktadir. Kiime yoneticisi
olarak, Hadoop MapReduce ve servis uygulamalarini da ¢alistirabilen Mesos, Hadoop
2 stirlimti ile birlikte gelistirilen YARN ve uygulama paketlerinin dl¢eklendirilmesini
ve yonetimini otomatiklestirmek icin agik kaynakli bir sistem olan Kubernetes

kullanilabilmektedir.
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2.7. Apache Spark: Temel Kavramlar Ve Mimarisi

Apache Spark, Apache Hadoop kiimelerinde genel amagli veri isleme igin
MapReduce'un alternatifi olarak kabul edilmektedir. MapReduce uygulamalar1 gibi,
her Spark uygulamasi da bir sonucu hesaplamak i¢in kullanici tarafindan saglanan
kodu sunucu bilgisayar tarafinda calistiran yazilimdir. MapReduce’ta oldugu gibi,
Spark uygulamalar1 da birden fazla ana bilgisayarin kaynaklarmi kullanabilmektedir.

Ancak, Spark'in MapReduce'a gore bir¢ok avantaji vardir.

MapReduce'ta en iist hesaplama birimi bir is (job)’tir. Bir is, veri okuma, map islevi,
reduce iglevi ya da verinin diske yazilmasi olabilmektedir. Spark’ta ise Ust dizey
hesaplama birimi bir uygulamadir. Bir Spark uygulamasi tek bir yigm is i¢in
kullanilabildigi gibi ¢ok islevli etkilesimli oturumlarda ve uzun sireli hizmet
taleplerinde de kullanilabilmektedir. MapReduce her gorev i¢in bir islem baslatir.
Buna karsilik, bir Spark uygulamasinin, bir gérev yapmasa bile adina ¢alisan islemleri
olabilmektedir. Ayrica, aym yiriitiici (Executor) iginde birden fazla gorev
yurutebilmektedir. Spark, bellek i¢i depolamayr miimkiin kildigindan her gérev igin

MapReduce'a gore ¢cok daha hizli gorev baslangi¢ zamani saglamaktadir.

2.7.1. Spark yurutme modeli

Bir Spark uygulamasi yiiriitme asamasinda, siiriicii (Driver), yirutici (Executor),
gorev (Task), is (Job), DAG (Directed Acyclic Graph) ve asama (Stage) olmak Uzere
alt1 temel kavramdan bahsedilebilir. Calisma zamaninda, bir Spark uygulamas1 Sekil
2.7.”de gosterildigi gibi bir siiriicii (driver) islemine ve bir kiimedeki ana bilgisayarlara
dagitilmis bir dizi yiiriitiicii (Executor), islemine eslenir. Siiriicii (driver), is (job)
akisini diizenler ve her is akisi i¢in DAG asamalar1 hesaplanir. Sekil 2.8.”de yiirlitme
esnasinda olusan asamalar yer almaktadir. Bu asamalar gorev (Task) zamanlayicisina
gonderilir ve isleri calistirmak icin en kisa siire hesaplanir. Siiriicii (driver)
uygulamanin ¢alistig1r siire boyunca aktiftir. Genellikle stiriicii (driver), bir isi
baslatmak i¢in kullanilan istemci ile aymidir. Sekil 2.9.’da ihtiya¢ duyulmasi haline

eklenen ydriitiicliler ve atanan isler yer almaktadir. YARN kullanildiginda siiriicii
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kiime igerisinde ¢aligabilir. Ancak etkilesimli modda surtct Shell’in kendisidir.
Yiiriitiiciiler isleri gorevler formunda g¢alistirmaktan ve on bellege alinmig verileri
depolamaktan sorumludur. Yiriitiiciiniin 6mrii, dinamik ayirmanin etkin olup
olmamasina baglidir. YARN dinamik ayirma 6zelligine sahiptir. Kiime yoOneticisi
olarak YARN kullanildiginda siiriicli baglangicta birden fazla yiiriitiicli ¢alistirir ancak

kullanilmadiginda yiiriitiicii durdurulur.

Executors
Added

[] Removed

Executor driver added

Executor 2 added

Executor 1 added Executor 1 removed
Jobs
Succeeded
[ Failed
Running
08:00 08:01

Sekil 2.7. Etkilesimli arayiizde baslatilan pyspark uygulamasi sonucu driver ve executor durumlari

Bir Spark uygulamasi, bir igin baslatilmasi i¢in bir eylem gerceklestirir. Bu eylemin
iligkili oldugu veri kiimesi incelenir ve buna gore bir yiiriitme plani olusturulur. Veri
kiimesine gore yiiriitme eylemi asamalara ayrilir. Asama, her biri farkli bir veri

kiimesinde ayn1 kodu ¢aligtiran gérevler toplulugudur.

Stages for All Jobs
Active Stages: 1

Pending Stages: 1
Completed Stages: 3

Fair Scheduler Pools (1)

Pool Name Minimum Share Pool Weight Active Stages Running Tasks

default 0 1 1 2

Active Stages (1)

Stageld - Pool Name Description Submitted Duration Tasks: Succeeded/Total Input
3 default count at NativeMethodAccessorimpl java:0 +details  (kill) 2019/04/16 08:15:23 2s 0/2 (2 running) 12.4MB

Pending Stages (1)

Stageld ~ Pool Name Description Submitted Duration Tasks: Succeeded/Total Input Outpr

4 default count at NativeMethodAccessorimpl java:0 +details Unknown Unknown 0/

Completed Stages (3)

Stageld - Pool Name Description Submitted Duration Tasks: Succeeded/Total Input

2 default toPandas at <ipython-input-6-69f767f9c5fc>:1 +details  2019/04/16 08:15:22 07s 11 255MB
1 default showString at NativeMethodAccessorlmpl java:0 +details  2019/04/16 08:15:13 Bs 11 255 MB
0 default csv at NativeMethodAccessorimpl.java:0 +details 2019/04/16 08:15:07 65 11 255MB

Sekil 2.8. Yiiriitme esnasina olusan agamalar
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Executors
Added

[ Removed Executor driver added Executor 1 added Executor 2 added

Jobs
Succeeded
[ Failed

Running csv at NativeMethodAccessorimpl jay | showString at NativeMethodAccesso toP, | count at NativeMetho

Sekil 2.9. Yiiriitme esnasinda yiiriitiicii (executor) eklenmesi ve is durumlari

2.7.2. Rdd

RDD (Esnek Dagitilmis Veri Kiimesi), kiimenin farkli diiglimiinde hesaplanan
degismez bir nesne koleksiyonu olan Apache Spark'in temel veri yapisidir. Spark
RDD’deki her veri kiimesi, bir¢ok sunucuda mantikli bir sekilde boliimlenir, béylece

kiimenin farkli diigiimlerinde hesaplanabilirler.

RDD soy grafigi olan DAG yardimu ile hatalara kars1 dayaniklidirlar bu sayede digiim
arizalarindan dolay1r eksik ve hasarli boliimler yeniden hesaplanabilir. RDD’ler
verilerin birden fazla diigiim iizerinde dagitilmasi saglanmaktadir. Bir¢cok formattaki
veri setleri herhangi bir araca ihtiya¢c duymadan kolayca harici depolama birimlerinde
okunur ve RDD veri yapisina donistiriliir. Bir RDD olusturulduktan sonra
degistirilemez, ancak baska bir RDD’ye doniistiiriilebilir. Bu doniistimler Spark
kullanilan operasyonlardan biri olan transformasyonlar (transformation) sayesinde
gergeklestirilir. Diger Spark fonksiyonu olan aksiyonlar (Action) ise RDD’ler {izerinde

gerceklestirilen hesaplarin stirticiiye (driver) gonderilmesini saglar.



BOLUM 3. MAKINE OGRENMESiI ICiIN KULLANILACAK
UYGULAMA ORTAMI VE HAZIRLANMASI

Makine 6grenmesi, yapay zekd, istatistik, matematik gibi bir¢cok bilim dalini birlestiren
disiplinler arasi bir arastirma alanidir. Makine 6grenmesinin odaginda hizli ve etkili
ogrenme algoritmalarinin gelistirilmesi bulunmaktadir. Giiniimiizde gelistirilmis olan
makine 0grenmesi algoritmalari ile mevcut veri analiz teknolojileri kullanilarak biiyiik
veri olarak tanimlanan yapilandirilmis ya da yapilandirilmamis verilerde makine
O0grenmesinin istenilen siirede gergeklestirilmesi konusunda yetersiz kalmaktadirlar.
Bu duruma ¢6ziim olarak gelistirilen en 6nemli yaklagimlardan biri olan dagitik veri
isleme sayesinde gorevler bir kiimede bulunan sistemler iizerinden dagitilarak
gerceklestirilir. Kapsamli kiitliphaneleri ve Java, Python, Scala ve R dilleri ile
uygulama gelistirmeyi saglayan Apache Spark MLib ile buyuk veride makine

O0grenmesi uygulamalar1 gerceklestirilebilmektedir.

Bu calismada bir Google Cloud Platform hizmeti olan Dataproc ile olusturulmus Spark
kiimesi Tlzerinde, Jupyter Notebook araylizi kullanilarak Pyspark ile makine

O0grenmesi uygulamalar1 gergeklestirilmistir.
3.1. Cahsma Ortamimin Hazirlanmasi

Google Cloud Platform (GCP) hizmetlerinden yararlanabilmek icin ilk olarak bir
google hesabinin olusturulmasi gerekmektedir. Ucretli bir platform olan Google Cloud
Platform her hesap i¢in bir defaya mahsus olmak iizere bir y1l i¢inde siiresi dolacak
sekilde 300 Dolarlik bir kullanimi Ucretsiz olarak sunmaktadir. Bunun i¢in Google
hesabi ile Google Cloud Platforma giris yapilarak 6deme seceneginin tanimlanmasi
gerekmektedir. Ucretsiz denemenin baslayabilmesi igin tanimlanan 6deme

seceneginden 1 dolar 6deme yapilmasi gerekmektedir. Google bu ticreti kisa bir siire
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sonra iade etmektedir. Amazon, IBM, Microsoft gibi kuruluslar da benzer sekilde bulut

hizmetleri sunmaktadirlar.

3.1.1. Spark kiimesinin olusturulmasi

GCP’ye giris yaptiktan sonra konsol ekraninda Dataproc->Kumeler secilir. Bir defaya
mahsus olmak tizere ilk ekranda API ardindan Faturalandirmanin etkinlestirilmesi
istenmektedir. Bu adimlardan sonra “Kiime Olustur” segenegi ile Sekil 3.1.°de
gosterildigi gibi oOlusturulacak kiimenin Ozelliklerinin belirlenecegi ekrana gecis
yapilmaktadir. Bu ekranda kiime ismi, kiimenin barindirilacagi bolge, ana makine

ozellikleri, diigtimlerin 6zellikleri ve diigiim sayis1 belirlenmektedir.

Ad
engspark Caligma diigumleri
Her birinde YARN NodeManager veya HDFS DataNode bulunur.
Bolge Altbslge HDFS gogaltma faktéri 2'dir.
asia-eastl - asia-eastl-a + | Makine tird
Kiime modu 2vCPU - 7,5 GB bellek
Standart (1 ana digim, N ¢alisan) - En fazla 96 cekirdege sahip Ormekier olugturmak icin hesabinizi yer
gegirin
Ana digiim
YARN Resource Manager, HDFS NameNode ve tiim diger i sUrlictlerini igerir 1
Makine tiirii Birincil disk boyutu (minimum 10 GB) Birincil disk tirii
50 GB Standart kalici disk -
2vCPU v 7,5 GB bellek Czellestir
En fazla 96 gekirdedie sahip Smekler olugturmak icin hesabmizi yeni sirime Digim sayist (minimum 2) Yerel SSD Sayisi (0-8)
azla 96 gekirdege sahip ornekier olusturmak i¢in hesabimzi yeni sdri
gecinn 3 0 x375GB
Birincil disk boyutu (minimum 10 GB) Birincil disk tiri YARN cekirdekleri YARN bellegi
= > E 6 18GB
50 GB Standart kalici disk >

Sekil 3.1. Ana makine ve diigiimlerin dzelliklerinin belirlenmesi

Uygulamada kullanilacak Jupyter Notebook i¢in “Gelismis” secenegine tiklandiktan
sonra “Istege Baglh Bilesenler” tiklanmaktadir. Sekil 3.2.°de verilen pencerede
Anaconda ile birlikte Jupyter Notebook secilmektedir. Olustur segenegi ile Sekil
3.3°de goriildiigi gibi Spark kiimesi olusturulmaktadir. Sekil 3.4. ve Sekil 3.5.’te

olusturulmus kiimenin sirastyla kaynaklari ve diigtimleri goriintiilenmektedir.
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Cloud Storage hazirlik paketi |

Bir veya daha fazla bilesen secin. Daha fazla bilgi @ paket Gozat
[M Anaconda Goriintii
Anaconda, 1.000'in Uzerinde poptiler veri bilimi paketine sahip bir Python dagitimi ve
Pake? Yoneticisidir. , /opt/conda/ izinindeki tim kime Cloud Dataproc gériintii siiriimii: 1.4 (Debian 9,
dugiiml yuklenir ve ayilan Python geviricisi olur. Hadoop 2.9, Spark 2.4)
ilk olarak 22.03.2019 tarihinde yayiniandt. gisti
Hive Webhcat P Begist
Hive WebHCat sunucusu, HCatalog igin bir REST API'si saglar. REST hizmeti, kimenin
birinci ana diigumii tizerinde 50111 numaral baglant noktasinda kullanilabilir.
istege bagh bilesenler | =:=0= 5241
v Jupyter Notebook Kiime iizerinde ek Apache Hadoop ekosistem bilegenlerini kurun. Daha fazla bilgi
Jupyter, etkitegimli veri analizi igin Web tabanli bir not defteridir. Jupyter Web U, X ;
kimenin birinci ana diguma Gzerinde 8123 numaral baglant: noktasinda kullanilabilic Segilen bilesenler ANACONDA
Jupyter not defterleri igin Python ve PySpark gekirdekleri kullamiabilir. Segilen bilesenler JUPYTER
Zeppelin Notebook Duzenle
Zeppelin Notebook, etkilesimli veri analizi icin Web tabanl: bir not defteridir. Zeppelin
Web UJ, ki.jr.nemn birinci ana digimi Gizerinde 8080 numarall baglant noktasinda ilk kullanima hazirlama eylemleri | 551) ©
kullanilabilir.
| =+ ilk kullanima hazirlama iglemi ekle
Sekil 3.2. Istege bagl bilesenler
Ad A Bolge Altbolge Toplam calisma digimii sayisi  Planli silmeiglemi  Cloud Storage hazirlik paketi Olusturulma tarihi Durum
& engspark asia-east] asia-eastl-a 3 Kapali dataproc-5b8d9469-ba42-4602-936e-fd9941c7f68-asia-east] 19 Nis 2019 10:42:39 Cahstinihiyor
Sekil 3.3. Olusturulan spark kiimesi
izleme isler  Sanal makine Gmekler Yapilandirma Web Arayizleri
Son saatteki etkinlik
YARN bellegi
Nis 19,2019 10:14
16,63 GB
1397 GB
821 GB
4,66 GB
- 08B
950 @55 10:00 10:05 10:10 10115 10-20 10:25 10:30 10:35 1040 10:45
@ Glocated: 0B @ available: 16,76 GB ® reserved:0B
Stackdriver Monitoringde goriintile (2
YARN NodeManager'lar
Nis 19,2019 10:14
4
- 3
2
1
950 255 10:00 10:05 10:10 10:15 10:20 1025 10:30 10:35 10°40 045
® active: 3 @ decommissioned: 0 @ lost0 @ rebooted: 0 @ unhealthy: 0

Stackdriver Monitoringde gériintite (2

Sekil 3.4. Spark kiime kaynaklarinin izlenmesi
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& engspark-m Ana SSH ~
& engspark-w-0  Calisan
& enaspark-w-1 Calisan

& engspark-w-2  Calisan

Sekil 3.5. Spark kiimesinde ¢alisan makineler

3.1.2. Spark bilesenlerinin web arayiizlerine erisim

Yerel makineden Google Cloud Platformunda olusturulmus Spark kimesi
bilesenlerinin web arayiizlerine erisebilmek i¢in Google Software Development Kit
(SDK) ve PuTTY uygulamalarinin indirilip kurulmasi gerekmektedir. Bu sayede
Google SDK uygulamalari kullanilabilecek ve PUTTY sayesinde web araytzleri igin
bir SSH tiinel olusturulabilecektir. Sekil 3.6.’da verilen Windows komut ekraninda
“C:\gcloud init” uygulamasi ile web tarayicisinda GCP ile iliskili google hesabi ile
oturum ag¢ilmasi istenmektedir. Kullanici girisi yapildiktan sonra komut ekranina proje
secimi gelmektedir. Boylece SDK uygulamalarinin hangi kullanict ve proje igin
calistirilacagi belirlenmis olmaktadir. Kullanici ve proje degisikliklerinde “C:\gcloud
auth <parametreler>" yazilarak istenilen kullanict ve proje varsayilan olarak
tanimlanabilmektedir. Sekil 3.7.’deki komutlarla projenin barindirildigi sunucuya bir
SSH tineli olusturulmaktadir. Sekil 3.8.’de gosterilen komut ekrani ile 8088 portunda
yer alan Sekil 3.9.’da goriintiillenen YARN web arayiiziine erisim saglanmaktadir.
Adres satirinda port numarasinda degisiklikler yapilarak diger bilesenlerin
araylizlerine erisim saglanabilmektedir. Sekil 3.10.’da goriildiigii gibi uygulamada

kullanilacak Jupyter Notebook i¢in erisim portu 8123 seklindedir.
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Sekil 3.6. gcloud init ile oturum agma

I Command Prompt

Microsoft ndows [Version 18.8.150663]
(c) 2817 Microsoft Corporation. All righ

-\ \ R ~ 1
C:\Users\aangb> ssh engspark-m

More?
More? 7 = - -D 18806 -N

Sekil 3.7. Ssh tiinel olusturulmasi

reserved.

Command Prompt

Google\Chrome\Application\chrome.exe"
More? ; - cal 1e80"
More? = g I http engspark-m:8

Sekil 3.8. Spark kimesi web arayiizlerine erigim

30
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C @ Guvenlidegil | engspark-m:8088/cluster ®ax 6
7y
e hacoep All Applications
~ Cluster Cluster Metrics
Ab: Apps Submitted | Apps Pending  Apps Running | Apps Completed | Containers Rumning ~ Memory Used ~ Memory Total | Memory Reserved | VCoresUsed = VCores Total  VCores
Nox 0 0 0 ) 0 0B 18G8 o8B 0 -] 0
Cluster Nodes Metrics
Active Nodes Decommissioning Nodes. Decommissioned Nodes Lost Nodes Unheaithy Nodes Rebooted Nodes Shutdown b
2 2 2 9 2 2
Scheduler Metrics
Scheduler Type Scheduling Resource Type Minimum Aiocation Maximum Aliocation Masimum Cluster Appiication Priorit
Capacity Scheduler [MEMORY] <memory:512. vCores:1> <memory:6144, vCores:2> 0

Show 20 Vv enires

D User Name Application Queuve Applicstion StanTime FnishTime State FinalStatus
+ Tools - E Type Priority

No dats availadle in tabie
Showing 0 to 0 of O entries.

Sekil 3.9. YARN web arayizi

& C @ Guvenlidegil | engspark-m:8123/tree? Qa % 6

~ Jupyter

Select itas

o perform actions on them Upiosd | [ New | [2

- m Namme & | | Livst 1 File siz

Sekil 3.10. Jupyter notebook web arayiizii

3.1.3. Veri setlerinin hadoop kiimesine aktarilmasi

Veri setlerinin Hadoop kiimesine yiiklenmesi i¢in ilk olarak ana diigiime aktarilmasi
gerekmektedir. Bu aktarim ana makinenin SSH arayiizii ile kolaylikla
yapilabilmektedir. Spark Kiimesinde ¢alisan makinelere bakildiginda ana makine i¢in
SSH segenegi mevcut bulunmaktadir. Bu secenek ile Debian Linux caligtiran
makinenin komut ekranina erisilebilmektedir. Sekil 3.11.’de goriildiigii gibi secenekler
mendsinden dosya aktarimi segilerek yerel makinede bulunan veri setleri Spark

kiimesinin ana makinesine aktariimaktadir.
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Rrer Renk Temalari B
Metin Boyutu -4
Yazi tipi >
Avyarlari Kopyala B
Kiavye Ayarlar >
Dosya yukle
| ntal
or | Dosyayi indir
| netd
e] | Ornek Ayrintilar
Ldge engspark-m Ornedine Yeni Baglanti
11 Linux Kullanici Adini Degistir
[file
pr] } Kopyalama / yapistirma

Sekil 3.11. Ana makine ssh arayiizii

Sekil 3.12.’de Hadoop komutlari kullanilarak ana makinede buluna dosyalarin Hadoop
kiimesine aktarilmasi ve listelenmesi gosterilmektedir.
:~$ hadoop fs -copyFromLocal /home/enginbaysal/clickdata_norm-l_l.csv /user/root/

:~$ hadoop fs -1s /user/root
Found 2 items

drwXr-xr—-x - root hadoop 0 2019-04-19 08:52 /user/root/.sparkStaging
—rw-r——-r—— 2 enginbaysal hadoop 106528768 2019-04-19 13:58 /user/root/clickdata norm-1 1l.csv

Sekil 3.12. Veri setlerinin hadoop kiimesine aktarilmasi

3.2. Diizenleyici Olarak Jupyter Notebook

Jupyter Notebook, konsol temelli yaklasimi etkilesimli hesaplamalara yeni bir yon
vererek kod yazmak ve yliriitmek, sonuglar1 bildirmek gibi tiim hesaplama siirecinin
yonetilmesini saglayan web tabanli bir uygulamadir. Jupyter Notebook’un

Ozelliklerini su sekilde siralanabilir:

— Kodlamanin tarayicida diizenlenmesi, otomatik sézdizimi vurgulama, girinti

ve sekme ile tamamlama ve ige aktarilmasi.
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— Tarayicidan kod yiiriitme yetenegi ve hesaplamalarin sonuglariyla

dondirilmesi.

— HTML, LaTeX, PNG, SVG, vb. zengin medya sunumlarimi kullanarak

hesaplama sonucunun gdésterilmesi.

— Kod i¢in yorum saglayabilen Markdown isaretleme dilini kullanarak zengin

metinler i¢in tarayicida diizenleme.

— LaTeX kullanarak Markdown hiicrelerin igcine matematiksel notasyonu

kolayca dahil edebilme ve yerel olarak MathJax tarafindan olusturulabilme.

Jupyter Notebook’u olusturdugumuz Spark kimesinde ki ana makinenin komut
ekranina “Jupyter notebook” yazarak g¢alistirabildigimiz gibi tarayicidan ana makine
ismiyle birlikte 8123 portu kullanilarak da erisilmektedir. Sekil 3.13.’te gorilen
ekranda “New” se¢enegi tiklandiktan sonra kodlama icin kullanilacak “Pyspark”

secenegi segilmektedir. Sekil 3.14.’te kodlama ekrani goriilmektedir.

PySpark
sgn  feemnel
Create a new notebook

Text File

oider

lerminal

Sekil 3.13. Pyspark diizenleyicisinin baglatilmasi

(&) @ Guvenli degil | engspark-m:8123/notebooks/da

~ Jupyter Untitled Las: Creckgeint birkag saniye ence (unsaved changes)

B+ M B |+ ¥||HRin B C|H v||=

Sekil 3.14. Jupyter notebook pyspark kodlama ekrani



BOLUM 4. UYGULAMALAR

Bu bolimde biiyiik veri igin gelistirilmis dagitik veri erisim ve isleme
teknolojilerinden Spark kiimesi iizerinde makine Ogrenmesi uygulamalari

gelistirilmektedir.

Calisma ortami olarak Google Cloud ortaminda galismak tizere 5 diigtimlii bir Spark

kiimesi olusturulmustur. Her bir diigiim icin belirlenen 6zellikler asagida siralanmustir.

- 3.75GB RAM,
- 1vCPU
- 32GB

Her iki uygulamada kullanilacak model Sekil 4.1.’de yer almaktadir.

Hdfs'den Verinin Okunmasi Ve Veri Kesfi

Veri On Islemleri

. L Bagimsiz o Tl
%%“gggi%i%ﬁg: Degiskenlerin Vektor Verinin Standardize Ver.ll.es,’s‘:tglélrli %glg:;l(ve
Dontstiriimesi Haline Edilmesi Ayrilmas
Doniistiiriilmesi yn

Makine Ogrenmesi Modelinin Olustutulmasi
Lojistik Regresyon Gradyan-artirilmig Agag Rastgele Orman

Egitim Verisi ile Modelin Egitilmesi ve Test edilmesi

Metriklerin Hesaplanmasi

Sekil 4.1. Uygulama modeli
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Bu tez calismasinda MLib kiitiiphanesinin pyspark API ile gelistirilmis siniflandirma
ve regresyon makine 6grenmesi algoritmalari kullanilmaktadir. MLib kutlphanesinin

destekledigi smiflandirma ve regresyon makine O0grenmesi algoritmalar1 asagidaki

gibidir [35];

— Siflandirma Algoritmalari

a. Logistic Regression

b. Decision Tree Classifier
c. Gradient-boosted Tree Classifier
d. Multilayer Perceptron Classifier

e. Lineer Support Vector Machine
f. One-vs-Rest Classifier
g. Naive Bayes

— Regression

Linear Regression

o &

Generalized Linear Regression

Decision Tree Regression

a o

Random Forest Regression

®

Gradient-boosted Tree Regression

=h

Survival Regression

g. Isotonic Regression

4.1. Deneysel Calismalarda Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalar

MLib kiatuphanesinin pyspark API ile destekledigi algoritmalardan uygulama-1’de
Lojistik Regresyon (Logistic Regression), uygulama-2’de Rastgele Orman (Random
Forest) ve Gradyan-artirilmis Agac (Gradient-boosted Tree) algoritmalari ile makine

ogrenmesi uygulamasi gelistirilmektedir.
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4.1.1. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon isminin aksine regresyondan ¢ok smiflandirma i¢in kullanilan
dogrusal bir modeldir. Bagimli degiskenin kategori sayisina gore ikili olabilecegi gibi
¢ok terimli simiflandirmalarda da kullanilabilmektedir. Cok terimli siniflandirmada
bagimli degisken kategorilerinin tamamen ayr1 oldugunu varsaymaktadir. Bir bagiml
degisken temel kategori olarak gérev yapmaktadir. J bagimli degiskenli bir sistem igin
J-1 lojistik model olusturmaktadir. Lojistik model olusturulurken bagimsiz
degiskenlerden bagimli degiskenin elde edilme olasilig1 hesaplanmaktadir. Bunun igin
her zaman ikili veriler kullanilmaktadir. Cok terimli modelde bir bagimli degisken
temel kategori ile eslestirilerek elde edilme olasiliklar1 hesaplanmaktadir. J’nin temel

kategori oldugu varsayildiginda logit fonksiyonu (Denklem 4.1);
n;
logn—;= @ + Bijkaj + -+ Bijkij (4.1)

Burada j=1,..,J-1 iken a=kesisimi, B=bagimsiz degiskeni ve k=regresyon katsayisini
ifade etmektedir [36].

Smiflandirma c¢alismasi i¢in kolay uygulanabilirligi ve yaygin kullanimi sebebiyle

Lojistik regresyon algoritmasi tercih edilmektedir.
4.1.2. Rastgele Orman

Rastgele Orman uyum riskini azaltmak i¢in birgok karar agacinin bir araya gelmesiyle
olusan bir algoritmadir. Her karar agacinin 6rneklemi degistirilerek alt veri setleri ile
olusturulan karar agag¢larinin ortalamasini alarak sonuca ulasmaktadir [37]. Uygulama-
2 icin rastgele orman segilmesinin temel nedeni en basarili genel amagh
algoritmalardan biri olmasidir. Ayrica Gradyan-artirilmis Agac gibi karar agaclari

temelli bir algoritma olmasi tercih edilmesinin nedenlerinden biridir.
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4.1.3. Gradyan-artirilmis agac

Gradyan-artirilmis Agag hatalar1 en aza indirmek i¢in karar agaclarini yinelemeli bir
sekilde egitmektedir. Gucli bir 6grenen model elde etmek igin zayif Ggrenmis
modellerden faydalanmaktadir. Bu sayede sonraki tahminler dnceki tahminlerden daha
az hata pay1 ile olugmaktadir. Algoritma, kullanic1 tarafindan saglanan maksimum
yineleme sayisina ulasilana kadar yinelemeye devam etmektedir. Bu siire¢ asama
olarak adlandirilir, yani her yeni adimda 6nceki adimlarda modele eklenen karar
agaclar1 degistirilmemektedir. Karar agaglar1 artiklara yerlestirilerek model iyi
performans gostermedigi bolgelerde gelistirilmektedir [38]. Gradyan-artiriimis Agag
algoritmasinin tercih edilmesinin temel nedeni, yinelemeli ve ¢oklu karar agaclar

yontemlerinin performanslarinin karsilastirilmasidir.
4.2. Uygulama-1: Kablosuz Sensérlerden Toplanan Verilerde Makine Ogrenmesi
Bu uygulamada WISDM (Kablosuz Sensor Veri Madenciligi) olarak bilinen agik bir

veri seti kullanilmaktadir. Bu veri setine

http://www.cis.fordham.edu/wisdm/dataset.php  baglantisindan erisilebilir.  Veri

setinde otuz alt1 kullanicinin aktivite bilgisi mevcut olup txt formatinda ve basliksiz

seklinde kaydedilmektedir.

Veri setini incelemek igin ilk olarak Sekil 4.2.’de goriildiigii gibi “Spark™ nesnesiyle
HDFS’de yer alan veri seti okunmaktadir. Spark nesnesi SparkContext olarak bilinen
kiime iizerinde nasil erisim saglanacagini bildiren bir smiftan varsayilan olarak

tiretilmektedir. Sekil 4.3.’te okunan veri seti goriintillenmektedir.

df=spark.read \
.option("header"”,"False™”) \
.option("infeschema","True") \
.option("sep”,",") \
.csv("wisdm.txt")

Sekil 4.2. Veri setinin okunmasi


http://www.cis.fordham.edu/wisdm/dataset.php
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df.limit(5).toPandas().head()

0’ el €2 3 _c4 5 _c6 ol _c8 9 i _c36 _€37 _c38 _c39 _c40 _c41 _c42 _c43 _c44 _c45
0 1 33 004 009 014 012 011 01 008 013 .. 29394 1550 3.29 7.21 4 405 817 405 11.96 Jogging
1 1 15 042 01 011 013 013 011 001 001 .. 42857 278333 788 776 469 993 89 993 1489 Jogging
2 1 32 021 017 011 01 012 011 008 007 .. 84545 181667 358 421 305 423 52 423 1215 Walking
3 1 5 034 012 012 01 009 007 007 004 .. 961.11 4500 258 4.41 19 325 529 325 1056 Walking
4 1 29 001 002 003 0 006 0 0 007 .. 350 21364 202 045 126 75 166 7.5 273 Siting

5 rows x 46 columns

Sekil 4.3. Veri seti

Veri setindeki toplam kayit sayis1 Sekil 4.4.’teki kodla elde edilmektedir.

print("toplam Kayit Sayisi :",df.count())

toplam Kayit Sayisi : 5418

Sekil 4.4. Kayit sayist

Sekil 4.5.’te goriildiigii gibi “printShema” metoduyla veri setinde ki verilerin turleri
listelenmektedir. Kullanilan veri setinde siniflandirma i¢in kullanacagimiz son siitun

(_c45) disinda biitiin siitunlarda ki verilerin double oldugu gézlenmektedir.

dfe.printSchema()

root
|-- _c@: double (nullable = true)
|-- _c1: double (nullable = true)
|-- _c2: double (nullable = true)
|-- _c3: double (nullable = true)
|-- _c4: double (nullable = true)
|-- _c5: double (nullable = true)
|-- _c6: double (nullable = true)
|-- _c7: double (nullable = true)
|-- _c8: double (nullable = true)
|-- _c9: double (nullable = true)

Sekil 4.5. Veri setinin 6zellikleri

Sekil 4.6.’da veri setinde aykir1 degerler olup olmadiginin belirlenmesi i¢in sayisal

degerlerin istatistikleri incelenmektedir.
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num_cols=["_ce","_ci1","_c2","
b T G, © i

T_e20™." Q2L

T €307, e31T,

"_c40","_c41"," _c42"," c43","_caa"]

dfe.describe(num_cols).toPandas().head()

summary c0 c1 c2 c3 c4 c5

count 5418 5418 5418 5418 5418 5418
mean 28439553340716134 18.868955334071615 0.09414359542266498 0.09894610557401239  0.09836840162421588  0.09693244739756395 0.09841085271

0
1
2 stddev  177.20011360223202  10.29350480380091 0.07254578011713958 0.05598610395976485 0.057048468183225044 0.051550479741276474 0.0516667325€
3 min 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0

4

max 728.0 36.0 1.0 0.81 0.95 1.0

5 rows x 46 columns

Sekil 4.6. Istatistikler

Sekil 4.7.’de siniflandirma i¢in kullanilacak hedef siitun istatistikleri yer almaktadir.

Burada Spark’in SQL sorgu kiitiiphanesinden faydalanilmaktadir.

from pyspark.sql import functions as F

dfe.groupBy(F.col(" c45")) \

.agg({"*":"count"}) \
.toPandas().head(18)

_c45 count(1)

0 Sitting 306
1 Walking 2081
2 Downstairs 528
3 Standing 246
4 Upstairs 632
5 Jogging 1625

Sekil 4.7. Hedef sutun dagilimi

Ayni sekilde Spark’in SQL fonksiyonlarindan yararlanilarak hedef siitunda bos deger
olup olmadig1 tespit edilmektedir. Sekil 4.8.’de yer alan “trim” komutu ile bos
degerlerin ¢ikarilmasi sonucu elde edilen “dfna” ile “df0” arasinda fark olmadigindan

hedef siitunda bos kayit olmadig1 goriilmektedir.
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dfna=dfe.withColumn("_c45", trim{col{"_c45")))

dfe.count()

5418

dfna.count()
418

Sekil 4.8. Hedef siitun bosluk tespiti

Sekil 4.9.’da yer alan kod ile pyspark’in “ml” kiitiiphanesinde yer alan “StringIndexer”
ile hedef siitunu makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanabilecegi sekilde numerik

olmayan ifadeler niimerik hale doniistiiriilmektedir.

from pyspark.ml.feature import StringIndexer

indexer=StringIndexer() \
.setInputCol(”_c45") \
.setOutputCol("label")

indexer_model=indexer.fit(dfe)
indexed_df=indexer _model.transform(df®)

Sekil 4.9. Nominal degerlerin niimerik hale doniistiiriilmesi

Dontistiirme  islemini en c¢ok tekrarlanan nominal degerden baslayarak

numaralandirma seklinde gerceklestirmektedir.

Sekil 4.10.’da gorildigi tizere en ¢ok tekrar eden “Walking” degeri, “0.0” seklinde

numaralandirilmaktadir.
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indexed_df.groupBy(F.col("labsl"))

.agg({"*":"count"}) \
.toPandas().head(18)

label count{1)

0 00 2081
1 1.0 1625

2 40 3086
3 a0 523
4 20 632
5 5.0 246

Sekil 4.10. Niimerik haldeki nominal degerler

Sekil 4.11.’de veri setinde gergeklestirilen bosluk kontrolii goriilmektedir. Bunun
sonucunda veri setimizde “ ¢35”, “ ¢36” ve “ c¢37” siitunlarinda “NULL” deger

iceren kayitlar tespit edilmektedir.

ishNull = 1
for s in indexed df.columns:
if(indexed df.filter(col({s).isNull{)).count{) > 8):

print{isNull, ". ", s, " null deger var.™)
else:

print{isNull, ". ", s}
isnNull+=1

Sekil 4.11. Veri setinde bosluk kontrolii

Bos kayitlar ile makine 6grenmesi gerceklesemeyeceginden bu kayitlart bos kayit
disindaki kayitlarin  ortalamasi ile doldurma islemi Sekil 4.12.°deki gibi
gerceklestirilmektedir. “df1”, “indexed df” igerisinden ortalamasi alinamayacagi igin

nominal deger i¢eren “ c45” siitunun ¢ikarilmis haline esitlenmektedir.

for x in dfl.na.drop().columns:
meanValue=dfl.agg(avg(x)).first{)[8]
dfl=dfl.na.fill{meanvalue, [x])

Sekil 4.12. Bos kayitlarin doldurulmasi



42

Makine 6grenmesi algoritmalar1 bir vektor siitun ve bir hedef siitun {izerinde islem
gerceklestirdiginden bagimsiz degiskenlerimizi vektor siitun haline getirilmesi
gerekmektedir. Sekil 4.13. ve Sekil 4.14’te sirasiyla bagimsiz degiskenler vektor

haline getirilmesi islemi ve vektor haline doniistiiriilen siitun goriintiilenmektedir.

from pyspark.ml.feature import VectorAssembler

in_cols=["_ca™,”_c2"," c3","_c4"," _c5"," _c6","_c¥","_cB"," _c9","_cla",\
" c11","™ ci12"," ¢13"," ca"," c15"," ci16"," c17","_c18"," _c19",\
" c28"," c21"," c22"," c23"," c24"," ¢25"," c26"," c27"," c28"," c29",\
" €307, _€317," _¢€327," ¢337," ¢34"," c¢357," €367," _c377,7_c38”,7 _c397,\
T 407, 417, _c427," c437," 44" ]

assembler=VectorAssembler() \
.setInputCols(in_cols) \
.setOutputCol(“vec_features™)

as_df=assembler.transform(dfl)

Sekil 4.13. Bagimsiz degiskenlerin vektor haline getirilmesi

as_df.select("vec features”).limit(5).toPandas().head()

vec_features

[33.0, 0.04, 0.09, 0.14, 0.12, 0.11, 0.1, 0.08, 0.13, 0.13, 0.08, 0.09, 0.1, 33.0, 0.11, 0.08, 0.04, 0.16, 0.13, 0.1, 0.03, 0.12, 0.08, 0.09, 0.12, 0.1, 0.1, 0.08, 0.11,0.12,0.1, 0.0, 8.4,

Y 1.76, 2075.0, 203.94, 1550.0, 3.29, 7.21, 4.0, 4.05, 8.17, 4.05, 11.96]
1 [15.0,0.42, 0.1, 0.11, 0.3, 0.13, 0.11, 0.01, 0.01, 0.0, 0.0, 0.1, 0.06, 15.0, 0.09, 0.09, 0.11, 0.15, 0.14, 0.14, 0.02, 0.11, 0.13, 0.07, 0.1, 0.08, 0.09, 0.0, 0.15, 0.12, 0.09, 0.0,
808, -0.33, 2675 0, 428 57, 2783.33,7.88, 7.76, 460, 9.93, 8.9, 993, 14.89]

7 [32.0,0.21, 0.17, 0.11, 0.1, 0.12, 0.11, 0.08, 0.07, 0.03, 0.02, 0.11, 0.12, 32.0, 0.08, 0.05, 0.12, 0.07, 0.17, 0.12, 0.1, 0.13, 0.15, 0.09, 0.1, 0.04, 0.09, 0.15. 0.08, 0.07, 0.13, 0.0,
10.11, -1.65, 1075.0, 845.45, 1816.67, 3.58, 4.21, 3.05, 4.23, 5.2, 4.23, 12.15]

5 [50.034,0.12,012,0.1,0.09, 0.07, 0.07, 0.04, 0.04,0.04, 0.3, 0.1, 5.0, 0.08, 0.11, 0.05, 0.09, 0.1, 0.1, 0.1, 0.07. 0.0, 0.09, 0.0, 0.11, 0.14, 0.1, 0.12, 0.16, 0.04, 0.0, 9.5,
133, 3175.0, 961.11, 4500.0, 2.58, 4.41, 1.9, 3.25, 5.29, 3.25, 10.56]

4 (290,0.01,002,0.03,0.0,0.06,0.0,0.0,0.07, 0.04, 0.0, 0.02, 0.03, 22.0, 0.0, 0.0, 0.09, 0.0, 0.0, 0.1, 0.0, 0.03, 0.0, 0.04, 0.0, 0.0, 0.08, 0.0, 0.0, 0.08, 0.0, 0.0, 0.62, 1.73, 240.0,

350.0, 213 64, 202, 0.45, 126, 7.5, 166, 7.5, 273)

Sekil 4.14. Vektor haline getirilmis siitun

Bir¢ok makine 6grenmesi algoritmasi mesafe hesaplamasi yapmaktadir. Bu mesafe
hesaplamalarinda Oklid mesafesi yaygmn olarak kullammaktadir. Bu nedenle Sekil
4.15.te goriildiigii gibi veri setinde normal bir dagilim saglamak igin standardizasyon
islemi  gergeklestirilmektedir.  Sekil 4.16’da  standardize  edilmis  veri

gorunttlenmektedir.
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from pyspark.ml.feature import Standard5caler

scaler=Standardscaler() \
.setInputCol("vec features™) \
.setOutputCol("features"

model=scaler.fit({as_df)

scaled df = model.transform{as_df)

Sekil 4.15. Veri setinin standardizasyonu

features

[3.2050051439714334, 0.5513750716335271, 1.6075417583027202, 2 4540536224453108, 2.327815387980200, 2 1200295426455663, 2 0418458650167675,
1.5853086301308045, 2 402455822006172, 2 1140372063126977, 0.9925987751580455, 1.648561904201064, 1.9504933181313628, 3 20500514309714334,

22829125425004423, 1 5023050465206896, 0.7638776507634212, 2 885019365758033, 2 26565267420464, 1 7433483347382368, 0.38104924259860865,

0 2.0799407861435144, 1 5006163088837200, 1 9759815074083 101, 2 260444386825452, 2 2081510842190824, 2. 077824085095005, 1 5694475206087 178,
2245218765580301, 2 443281040658058, 1.4181328458461016, 0.0, 2.239365852063805, 0.7999564625076131, 2.044362965470102, 0.37587132052427316,
1.5000076903028442, 1.1833104254258315, 3.1410113466530333, 2 5441260502403305, 1.2663846228364244, 3 1222227643876008, 1 2663846225364244,
4703127653407584]

[1.457229610895106, 5 789447702152035, 1 7851575002252548, 1.9281849890641796, 2 5218000036556263, 2 5161256231265786, 2 246030452508444,

0 19816357876635057, 0 19172737089970555, 0.0, 0.0, 1 8317354497789602, 1.1702959908768177, 1 457229510896106, 1 8678375348540892, 1 7913431773357757,
2.100663539509408, 2 705549405398156, 2 439965056835766, 2 4406876686335317, 0.25403282830913244, 1.9066123672982217, 2 599376501936061,
1.5366745758320193, 2 DT2074021256664, 1 T665448678552738, 1 8700416773964044, 1.1770856472065383, 3 061661953076319, 2 443281040658958,
1.2763195621614913, 0.0, 2 153094772850985, -0.14999183672017746, 2 635504063930691, 0 5480274059135121, 2 695175097839107, 2 B341903198649097,
33806169279827354, 2 952087804469651, 3 1049874826581965, 3.4011973810343266, 3 1049874326561965, 5.85531528087282]

[3.108756503245026, 2 8947238510760176, 3 036467765682933, 1.9281849500641796, 1.9308461566581742, 2.3225776828860725, 2 246030452508444,
1.5853086301308046, 1.342091505997939, 0. 48785476068754563, 0.248140693728951138, 2.014908994756856, 2.3405019817576355, 3.108756503245026,
1.6602000309814127, 0.9951906540754311, 2.2016320522902634, 1.2625807225191396, 2 0528158047291446, 2.092018001685884, 1.2701641419956624,

2 2.253260184988508, 2 999280579156093, 1.9750815974983101, 1.8837036556878766, 0 8832724330276369, 1.8700416773964044, 2.0427141180163456,
1.632886374974037, 1.4252472737177255, 1.8435727008999319, 0.0, 2.694033187317259, -0.7499591836008872, 1.0591278013027878, 1.0811064011236877,
1.7591315050628828, 1.2876143838980174, 1.83407 1812678649, 1.9308061201776213, 1.3226683838513760, 1 9572164473458980, 1.3226683838513769,
4777842892048675]

Sekil 4.16. Standardizasyon sonucu veri seti

Sekil 4.17°de kullanilacak g6zetimli makine 6grenmesi algoritmast igin veri seti %80’
egitim ve %20’si test verisi olacak sekilde rastgele veri setlerine ayirma iglemi

yapilmaktadir.

train_df, test_df=scaled_df.randomSplit([e.8,8.2],seed=8)

Sekil 4.17. Veri setinin egitim ve test veri setlerine ayrilmasi

Veri hazirligi asamalari tamamlandiktan sonra veri setinde uygulanacak makine

Ogrenmesi algoritmalari ¢aligsma ortamina tanimlanarak kullanabilmektedir.

Sekil 4.18.’de goriildiigii gibi “ml” kiitliphanesinden siniflandirma i¢in kullanilacak
Lojistik Regresyon algoritmasi ¢alisma ortamina tanimlanmaktadir. Bu smiftan bir

“lg_obj” nesnesi olusturduktan sonra test veriSi ile bir model olusturulmaktadir.
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Olusturulan bu modeli test veri seti kullanilarak sinanmaktadir. Elde edilen sonuclar
“sonuc_df” adinda olusturulan veri setine aktarilmaktadir. Sekil 4.19.”da test verisinde

ki asil degerler ile modelin tahmin ettigi degerler goriintiilenmektedir.

from pyspark.ml.classification import LogisticRegression

lg obj = LogisticRegression() %
.setFeaturesCol("features™)
.setlabelCol("label™)
.setPredictionCol("prediction™)

lg model = 1g obj.fit(train_df)

sonuc_df=1g_model.transform{test_df)

Sekil 4.18. Lojistik regresyon algoritmasinin egitilmesi ve test edilmesi

sonuc_df.select("label”, "prediction”).toPandas().head(1a)

label prediction

0 00 0.0
1 0.0 0.0
2 00 0.0
3 1.0 1.0
4 00 0.0
5 0.0 0.0
6 40 40
7 1.0 1.0
8 00 0.0
9 0.0 0.0

Sekil 4.19. Test verisi asil degerler ve tahmin edilen degerler

Bu uygulama veri setinin %80°1 egitim verisi olarak se¢ilmis geri kalan %20’si test
verisi olarak kullanilmistir. Gergeklenen makine 6grenmesi uygulamasinda elde edilen

sonuglar Tablo 4.1.’de yer almaktadir. Hareket verisi ile egitilen Lojistik Regresyon



45

algoritmas1 test verisi sinanmasi sonucunda hareket durumlarindan “Walking”,
“Jogging”, “Sitting” ve “Standing” pozisyonlarinin yiiksek oranda dogru
siniflandirildigl ancak “Upstairs” ve “Downstairs” smiflarinin tespitinin ¢ok diisiik

oranda dogru oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.1. Her sinif igin dogruluk matrisi

0.0 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0
(Walking)  (Jogging) (Upstairs) (Downstairs) (Sitting) (Standing)
Precision 0,96 0,96 0,27 0,06 0,94 0,83
Recall 0,74 0,95 0,39 0,35 0,92 0,92
F1
0,84 0,96 0,32 0,1 0,92 0,87
Measure

4.2.1. Uygulama 1’in Calismasi ve Spark Uygulama Modeli

5 diigtimlii bir Spark kiimesi tizerinde ¢alistirilan toplam 224 is (job) ve 328 agsamadan
olusan uygulama yaklasik olarak 1 dakika 27 saniye zaman almaktadir. Sekil 4.20.’de

goriildiigli gibi toplamda 727 gorev tamamlanmis durumdadir. Basarisiz gorev

bulunmamaktadir.

RDD Blocks Storage Memory Complete Tasks Total Tasks
Active(2) 0 00B/23GB 394 394
Dead(3) O 00B/4.3GB 333 333
Total(5) O 00B/6.T GB 127 727

Sekil 4.20. Tamamlanan gorev sayisi

Sekil 4.21.’de goriildiigii gibi bu uygulamada ncluster-m isimli diiglim siirtici
gOrevine atanarak ve yiiriitme siiresince aktif kalmaktadir. Diger diiglimler yliriitme

esnasinda ihtiya¢ duyuldukga aktiflestirilmektedir.
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Executor ID  Address Status RDD Blocks Storage Memory
driver ncluster-m.europe-west2-c.c.aangproject.internal: 36147 Active 0 0.0B/&852 MB
1 ncluster-w-1.europe-west2-c.c.aangproject.internal: 33563 Dead 0 0.0B/1.4GB

2 ncluster-w-2 europe-west2-c.c.aangprojectinternal36177  Active 0 0.0B/1.4GB

3 ncluster-w-0.europe-west2-c.c.aangproject.internal:39573 Dead 0 0O0B/14GB

4 ncluster-w-4. europe-west2-c.c.aangproject.internal: 42571 Dead 0 0.0B/1.4GB

Sekil 4.21. Yiiriitme esnasinda kullanilan diigiimler

Birgok hesaplama ve RDD doniisiim islemleri bir asama (Stage) ve birkag gorevden
olusurken Sekil 4.22 ve Sekil 4.23’de goriildiigii gibi sirasiyla veriyi goruntilemek
icin kullanilan “toPandas” fonksiyonu 200’iin lizerinde goérevden ve en az iki asama

(Stage) ve olusmaktadir.

Description Tasks: Succeeded/Total I
toPandas at <ipython-input-16-bdda6&c3cag9:=2 +details 200/200
toPandas at <ipython-input-16-bddaé8c3cagg=:2 +details 11

Sekil 4.22. toPandas fonkisyonu gorev sayisi

Stage 14 Stage 15
WholeStageCodegen Exchange

WholeStageCodegen

Exchange

mapPantitionsinternal

Sekil 4.23. toPandas fonksiyonu DAG grafigi
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Sekil 4.24.’te metriklerin hesaplanmasi sirasinda veri ve g¢alistirilan kodun konum
farkliliklar1 gosterilmektedir. NODE LOCAL, ncluster-w-0 diigiimiinde ¢alistirilan
kodun hesaplama i¢in kullandig1 veri ile ayni diigiimde ancak farkl yiiriitiiciilerde yer
aldigim1 gostermektedir. RACK LOCAL, ncluster-w-4 diigiimiinde ¢alistirilan kod ile
hesaplama i¢in kullanilan verinin ayni kiimede ancak farkli diigiimlerde oldugunu

belirtmektedir.

Locality Level Executor ID Host
NODE_LOCAL 11 ncluster-w-0.europe-west2-c.c.aangproject.internal
RACK_LOCAL 12 ncluster-w-4_europe-west2-c.c.aangproject internal

Sekil 4.24. Diigiim ve konum diizeyi

4.3. Uygulama-2: Rastgele Orman ve Gradyan-artirlmis Aga¢ Makine

Ogrenmesi Algoritmalari1 Kullamlarak Tiklanma Maliyetlerinin Tahmini

Bu uygulamada kullanilan veri seti bir cevrimici turizm acentesinin kontrol panelinden
alinan rapor verisidir. Veri seti, hem sayisal hem de kategorik 6zellikler igermektedir.

Veri seti “csv” formatinda ve nitelik basliklar1 mevcuttur.

Bu ¢alismada veri setinde bulunan “avg_cpc” olarak adlandirilan tiklama bagsina diisen
ortalama maliyetin tahmininde Rastgele Orman ve Gradyan-artiritlmis Agag

algoritmalarinin performanslari karsilastiriimaktadir.

Veri setinin bazi 6nemli nitelikleri su sekildedir.

— Hotel_impr: bir otelin gosterim sayisi

— Click hotel impr: tiklanma sayisinin gdsterim sayisina orani

— Avg_cpc: bir donemde otel tarafindan 6denen ortalama tiklanma maliyeti
— Clicks: gosterilen teklifin tiklanma sayisi

— Booking value index: otelin tiklanma basina satis potansiyeli

— Stars: otelin y1ldiz sayis1
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— Rating: otelin 100 iizerinden hesaplanmis degerlendirme puani

— Weekday: kayittaki verilerin haftanin hangi giliniine denk geldigi

— Hotel_types: otelin kiy1 ya da sehir oteli oldugu

— My_min_position: acente teklifinin diger tekliflere gore sirasi

— My _price: acentenin otel i¢in belirledigi fiyat

— Total min_price: o otel i¢in verilmis tiim teklifleri arasindaki en iyi teklif
— Hotels price: hotels.com’un o otel i¢in listelenen fiyati

— Odamax_price: odamax.com’un o otel i¢in listelenen fiyati

— Top _pos_share: teklifin ilk sirada goriintiilenmeme orani

Sekil 4.25.te gorildigi gibi okunduktan sonra incelenen veri setinin 84 siitun ve

477519 kayittan olustugu ve ilk bes satir1 listelenen veride “NULL” degerler oldugu

gorulmektedir.

ota_id click_hotel_impr hotel_impr avg_cpc clicks booking_value_index stars rating weekday hotel_types ...

2
3
4

5963554 0.0203 2512 0.05 51 5 5 8471 Saturday City ..
5139884 0.0000 161 0.02 0 1 0 7900 Monday City ..
1335049 0.0198 2219 0.09 44 2 3 7371 Saturday City ..
5191864 0.0000 211 0.04 0 2 4 T79.00  Monday City ..
2830710 0.0000 1278 NaM 0 1 2 T9.8% Thursday City ..

5 rows = 84 columns

print(“data satir sayisi: ", df.count())

data satir saylsi: 477519

Sekil 4.25. Veri seti

Sekil 4.26.’da goriildiigli gibi veri setinin ozellikleri incelendiginde biri “ota_id”

olmak {izere 81 sayisal deger ve 3 nominal deger yer almaktadir.
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|-- ota_id: integer (nullable = true)

|-- click hotel impr: double (nullable = true)

|-- hotel impr: integer (nullable = true)

|-- avg_cpc: double (nullable = true)

|-- clicks: integer (nullable = true)

| -- booking value index: integer (nullable = true)
|-- stars: integer (nullable = trus)

|-- rating: double (nullable = trus)

| -- weekday: string (nullable = true)

|-- hotel types: string (nullable = true)

|-- my min_position: integer (nullable = true)

|-- my price: integer (nullable = true)

|-- top4a min_price: integer (nullable = true)

|-- total min _price: integer (nullable = true)

|-- hotels price: integer (nullable = true)

|-- hotels min_position: integer (nullable = true)
| -- odamax_price: integer (nullable = true)

| -- odamax_min_position: integer (nullable = true)

Sekil 4.26. Veri setinin dzellikleri

Nominal degerlerin istatistikleri Sekil 4.27.’deki gibi olup, bos kayit mevcut degildir.

weekday count{1) hotel_types count(1) bolge count(1)
0 Wednesday 67607 0 Summer 173411 0 Ege 101661
1 Tuesday 69792 1 City 304108 1 Akdeniz 73486

Friday 66772 Marmara 189252

Thursday 70273 Karadeniz 40264
Saturday 56825 IcAnadolu 54576

Monday 73999 GuneyDoguAnadolu 10536

D O s W N
o ;s W N

Sunday 72251 DoguAnadolu 7744

Sekil 4.27. Nominal degerler

Sekil 4.28.’de goriildiigii gibi Stringlndexer sinifi kullanilarak nominal degerler
nimerik degerlere donistiiriilerek ve “df1” olarak adlandirilan nominal deger

igermeyen yeni veri seti olusturulmaktadir.
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from pyspark.ml.feature import StringIndexer

weekday indexer=StringIndexer() \
.setInputCol("weekday™) \
.setOutputCol("weekday_index")

weekday_indexer_model=weekday_indexer.fit(df)
weekday_indexer_df=weekday_indexer_model.transform{df)

hotel _types_indexer=5tringIndexer() \
.setInputCol("hotel types")
.setOutputCol("hotel types_index")

hotel types_indexer_model=hotel types_indexer.fit(weekday_indexer_df)
hotel types_indexer_df=hotel_types_indexer_model.transform(weekday_indexer_df)

bolge indexer=StringIndexer()
.setInputCol("bolge") \
.setOutputCol(“bolge_index")

bolge indexer_model=bolge indexer.fit(hotel types_indexer_df)
bolpge _indexer_df=bolpge_indexer_model.transform(hotel types_indexer_df)

dfl=bolge indexer_df.drop(“"ota_id","weekday","hotel types”,"bolge")

Sekil 4.28. Nominal degerlerin niimerik degerlere doniistiiriilmesi

Biitiin stitunlarda yapilan “NULL” deger kontroliinde birgok siitunun bos kayit igerdigi
tespit edilmektedir. Bos kayitlar silinmeden dolu kayitlarin ortalama degerleri ile

doldurulmaktadir.

Hedef degisken olan “avg_cpc” stitununun ismi Rastgele Orman ile makine 6grenmesi
gerceklestirebilmek i¢in “label” olarak degistirilmektedir. Sekil 4.29.’da regresyon
analizi i¢in kullanilacak kiitiiphaneler calisma ortamina dahil edilmektedir. Sekil

4.30.’da gortildiigii gibi makine 6grenmesi i¢in model olusturularak test edilmektedir.

from pyspark.ml import Pipeline

from pyspark.ml.regression import RandomForestRegressor
from pyspark.ml.feature import VectorIndexer

from pyspark.ml.evaluation import RegressionEvaluator

Sekil 4.29. Regresyon analizi igin kullanilacak kiitliphaneler
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featureIndexer =%
VactorIndexer(inputCol="vec_featuras"”, outputCol="indexedFeatures"”, maxCategories=4).fit(label_indexer_df)

(trainingData, testData) = label_indexer_df.randomSplit([@.7, &.3])
rf = RandomForestRegressor(featuresCol="indexedFeatures™)

pipeline = Pipeline(stages=[featureIndexer, rf])

model = pipeline.fit(trainingData)

predictions = model.transform(testData)

Sekil 4.30. Modelin olusturulmasi ve test edilmesi

Regresyon analizi i¢in olusturulan modelin test verisi ile test edilmesi sonucu SeKil
4.31.°de ilk on satir1 goriilen test verisindeki hedef degiskenlere karsilik gelen
algoritmanin tahminleri gorinttlenmektedir. Sekil 4.32.’de modelin testi sonucunda

elde edilen metriklerin hesaplanmasi goriintiilenmektedir.

predictions.select("label”, "prediction").show(1@)

.B83547831313365891 |
.B83841669733744086 |
B.812900166287740618 |
.81|68.8122429125385168380 |
.81|8.821524613555499337 |
.81|6.6813001086938367121 |
.081| ©.81630341397375161]
.81)|9.82152461355R409837 |
.81|6.68141568658587102584 |
.81|8.812793219337554822|
+----- e +
only showing top 18 rows

a
e

R s R R R R T e

Sekil 4.31. Hedef degisken ve tahmin edilen

evaluator = RegressionkEvaluator(
labelcCopl="1abel", predictionCol="prediction™, metricName="rmse"}
rmse = evaluator.evaluate(predictions)

print({"Root Mean Squared Error (RMSE) on test data = ¥g" % rmse)

Root Mean Squared Error (RMSE) on test data = 6.2198844

Sekil 4.32. Metriklerin hesaplanmasi
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Sekil 4.33.’te Gradyan-artirilmis Aga¢ modelinin olusturulmasi, test edilmesi ve
metriklerin elde edilmesi goriintiilenmektedir.

from pyspark.ml.regression import GBTRegressor

gbt = GBTRegressor(featuresCol="indexedFeatures”, maxIter=18)
pipeline = Pipeline(stages=[featurelndexer, gbt])
model = pipeline.fit(trainingData)
predictions = model.transform{testData)
evaluator = RegressionEvaluator(
labelCol="1label"”, predictionCol="prediction™, metricMame="rmse")
gbtrmse = ewvaluator.evaluate(predictions)
print({"Root Mean Squared Error (RMSE)} on test data = Xg" % gbtrmse)

Root Mean Squared Error (RMSE) on test data = 8.889%995183

Sekil 4.33. Gradyan-artirilmis aga¢ modeli ve metriklerin elde edilmesi

Tablo 4.2. Olgiilen metrikler

Olgiilen Metrikler Rastgele Orman Gradyan-artirilmis Agag
RMSE 0,0108844 0,00995183

R2 0,912755 0,927808

MAE 0,00490055 0,00444994

MSE 0,00011847 0,000099

Veri seti ile gergeklestirilen makine 6grenmesi modellerinin bagarimlari Tablo 4.2.’de
yer almaktadir. Yinelemeli bir algoritma olan Gradyan-artirilmis Agag algoritmasinin
cok orneklemli karar agaclarindan olusan Rastgele Orman algoritmasina gore ortalama
hatalarin karekoklerinin daha diisiik oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda agiklayici
degiskenlerin hedef degiskeni Rastgele Orman algoritmasinda %91, Gradyan-
artirlmis  Aga¢ algoritmasinda %92 oraninda acgikladigi goriilmektedir. Bu
uygulamada kullanilan veri seti ile ortalama tiklama maliyetlerinin hesaplanmasinda
yinelemeli karar agaclarimin ¢ok 6rneklemli karar agaclarina gore daha iyi performansa

sahip oldugu gozlenmektedir.



BOLUM 5. SONUC

Veri boyutu ve ¢esitliliginde ki artig veri depolanmast ve analiz edilmesi konusunda
yeni yaklagimlar gerektirmektedir. Bu tez ¢alismasinda biiyiik veri i¢in gelistirilmis
dagitik veri depolama ve isleme araglar1 kullanilarak iki farkli veri seti ile makine
ogrenmesi uygulamalar1 gelistirilmistir. Depolama i¢in HDFS, verinin analitigi i¢in
ise Spark tizerinde pyspark kullanilmistir. Gelistirilen siniflandirma ve regresyon

uygulamalarinin Spark uygulama modeline gore nasil galistigi gozlenmistir.

Bes diigiimden olusan Spark kiimesinde uygulamalarin ¢alistirilmasi esnasinda YARN
sadece ihtiya¢ duyuldugu kadar kaynagi kullanmistir. YARN’1n dinamik yerlestirme
0zelligi sayesinde executor’larin ihtiya¢ duyulmadiginda sonlandirildigi gézlenmistir.

Bu sayede executorlar gerektiginde baska uygulamalar i¢in kullanilabilirler.

Transformation ve Action olarak adlandirilan Spark operasyonlarinin caligtirilmasi
esnasinda olusan gorev (Task) sayist bakimindan ayristiklart  gbézlenmistir.
Transformation operasyonu sonucu Spark sdrtclye herhangi bir verinin dénmemesi
daha az sayida gorev (Task) olusmasina neden olmaktadir. Ayrica action operasyonlari
kiime icerisinde ki ag trafigini de arttirmaktadirlar. Verinin konumu uygulama
kodunun calistig1 yere yakin bir yerde bulunuyorsa verinin agda taginmasina gerek
yoktur. Ancak veri ve kodun farkli diigiimlerde bulunmasi ve bu kodun bir¢ok defa

calistirilmasi ag trafigini arttiracaktir.

Uygulama 2’de ¢evrimigi bir turizm acentesinin web sitesinin kontrol panelinden
toplanmus veri seti 5 diigiimlii bir Spark kiimesinde pyspark API kullanilarak veri kesfi
ve Onislemleri gergeklestirilmistir. Hazirlanan veri setinde Rastgele Orman ve
Gradyan-artirilmis Aga¢ makine Ogrenmesi algoritmalari ile ortalama tiklama
maliyetinin tahmini ¢alismast gergeklestirilmistir. Olusturulan model test edildiginde,

Rastgele Orman ile aciklayict degiskenlerden hedef degisken %91 oraninda
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aciklayabildigi, Gradyan-artirllmis Agag¢ ile %92 oraninda agiklanabildigi
gorulmektedir.

Ilerleyen calismalarda kiime diigiim sayisin dagitik veri analitigine etkileri detayli bir
sekilde incelenebilir, Spark MLib i¢in yeni algoritmalar tasarlanabilir kaynak

yoneticilerinin (YARN, Mesos, Kubernetes) performanslari karsilastirilabilir.



KAYNAKLAR

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

A. Gandomi, and M. Haider, “Beyond the hype: Big data concepts, methods,
and analytics,” International Journal of Information Management, vol. 35, pp.
137-144, 2015.

I.Yaqoob, I. A. T. Hashema, A. Gani, S. Mokhtar, E. Ahmed, N. B. Anuar, A.
V. Vasilakos, “Big data: From beginning to future,” International Journal of
Information Management, vol. 36, pp. 1231-1247, 2016.

T. Sajana, C. M. S. Rani, and K. V. Narayana, “A Survey on Clustering
Techniques for Big Data Mining,” Indian Journal of Science and Technology,
vol. 9(3), January, 2016.

M. A. Khan, M. F. Uddin, and N. Gupta,“Seven V’s of big data understanding
big data to extract value,” 2014 Zone 1 Conference of the American Society
for Engineering Education, pp. 1-5, April, 2014.

M. V. Keskin, “Biiyiikk Veride Makine Ogrenmesi Uygulamalar1,” Yildiz
Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Uygulamali Istatistik ABD,
Istatistik Programu, Yiiksek Lisans Tezi, 2018.

N. B. Ogur, “EKG Verileri I¢in Gergek Zamanli Veri Analitigi Mimarisi,”
Sakarya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar ve Bilisim
Miihendisligi Anabilim Dali, Yiiksek Lisans Tezi, 2018.

S. Cetinkaya, “Hadoop/Mapreduce Teknolojisi Kullanilarak Hizli Tiiketim
Sektoriinde Biiyilk Veri Analizi,” Istanbul Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi ABD, Bilgisayar Miihendisligi P., Yiiksek
Lisans Tezi, 2016.

Y. Erdem, “Biiyiik Verinin Makine Ogrenmesi Yontemleri Ile Apache Spark
Teknolojisi Kullanilarak = Siniflandirilmas1,” Karabiik Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi ABD., Yiiksek Lisans Tezi, 2017.

A. L’heureux, K. Grolinger, and M. A. M. Carpetz,”Machine Learning With
Big Data: Challenges and Approaches,” IEEE Access, vol. 5, 2017.



[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

56

https://www.abiresearch.com/press/more-than-30-billion-devices-will-
wirelessly-conne/, Erisim Tarihi:24.03.2019.

W. Raghupati, and V. Rawhupati, “Big data analytics in healthcare: Promise
and potantial,” Health Inf. Sci. Syst., vol. 2, pp.1-10, 2014.

O. Y. Al-Jarrah, P. D. Yoo, S. Muhaidat, G. K. Karagiannidis, and K. Taha,
“Efficient machine learning for big data: A review,” Big Data Res., vol. 2, pp.
87-93, Sep. 2015.

M. A. Beyer, and D. Laney, “The Importance of ‘Big Data’: A Deffinition,”
Gartner Research, 2012.

L.W. Tsang, J. T. Kwok, and P.-M.Cheung, “Core Vector Machines: Fast SVM
Training on Very Large Data Sets,” Journal of Machine Learning Research,
vol. 6, pp. 363-392, 2005.

C.-T Chu, S.K. Kim, Y.-A. Lin, Y. Y.Yu, G.Bradski, A. Y. Ng, and K. Olukotun,
“Map-Reduce for Machine Learning on Multicore,”20th Conf. Adv. Neural Inf.
Process. Syst. (NIPS), pp. 281-288, 2006.

M. Zaharia, M. Chowdhury, T. Das, A. Dave, J. Ma, M. McCauley, M. J.
Franklin, S. Shenker, and I. Stoica, “Resilient Distributed Datasets: A Fault-
Tolerant Abstraction for In-Memory Cluster Computing,” 9th USENIX Conf.
Netw. Syst. Design Implement. (NSDI), 2012.

M. Zaharia, M. Chowdhury, M. J. Franklin, S. Shenker, and 1. Stoica, “Spark:
Cluster computing With working sets,” 2nd USENIX Conf. Hot Topics Cloud
Comput., 2010.

K. A. Kumar, J. Gluck, A. Deshpande, and J. Lin, “Hone: ‘Scaling down’
Hadoop on shared-memory systems,” VLDB Endowment, vol. 6, no. 12, pp.
1354 1357, 2013.

C. Parker, “Unexpected challenges in large scale machine learning,” 1st Int.
Workshop Big Data, Streams Heterogeneous Source Mining Algorithms, Syst.
Programm. Models Appl. (BigMine), pp. 1-6, 2012.

K. Grolinger, M. Hayes, W. A. Higashino, A. L'Heureux, D. S. Allison, and M.
A. M. Capretz, “Challenges for MapReduce in big data,” IEEE World Congr.
Services (SERVICES), Jun., pp. 182 189, 2014.

J. Fan, F. Han, and H. Liu, “Challenges of big data analysis,” Nat. Sci. Rev.,
vol. 1, no. 2, pp. 293-314, 2014.


https://www.abiresearch.com/press/more-than-30-billion-devices-will-wirelessly-conne/
https://www.abiresearch.com/press/more-than-30-billion-devices-will-wirelessly-conne/

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

57

H.V. Jagadish, J. Gehrke, A. Labrinidis, Y. Papakonstantinou, J. M. Patel, R.
Ramakrishnan, And C. Shahabi, “Big data and its technical challenges,”
Commun. ACM, vol. 57, no. 7, pp. 86-94, 2014.

J. Leskovec, A. Rajaraman, and J. D. Ullman, “Mining of Massive Datasets,”
vol. 13. Cambridge, U.K.: Cambridge Univ. Press, 2014.

K. Grolinger, W. A. Higashino, A. Tiwari, and M. A. Capretz, “Data
management in cloud environments: NoSQL and NewSQL data stores,” J.
Cloud Comput., Adv., Syst. Appl., vol. 2, no. 1, p. 22, 2013.

Y. Zheng, “Methodologies for cross-domain data fusion: An overview,” IEEE
Trans. Big Data, vol. 1, no. 1, pp. 16-34, Mar. 2015.

X. Geng and K. S-Miles, “"Incremental learning,” in Encyclopedia Biometrics.
New York, NY, USA: Springer, pp. 731-735, 2009.

J. Wang, D. Crawl, S. Purawat, M. Nguyen, and I. Altintas, “Big data
provenance: Challenges, state of the art and opportunities,” IEEE Int. Conf.
Big Data (Big Data), Oct. 2015, pp. 2509 2516.

P. Buneman, S. Khanna, and W.-C. Tan, “Data provenance: Some basic issues,”
Foundations of Software Technology and Theoretical Computer Science.
Berlin, Germany, pp. 87-93, 2000.

N. Cao, L. Lu, Y.-R. Lin, F. Wang, and Z. Wen, “SocialHelix: Visual analysis
of sentiment divergence in social media,” J. Vis., vol. 18, no. 2, pp. 221-235,
2015.

D. Singh and C. K. Reddy, “A survey on platforms for big data analytics,” J.
Big Data, vol. 2, no. 1, pp. 1-20, 2015.

R.Vijayakumari, R.Kirankumar, and K.G. Rao, “Comparative analysis of
Google File System and Hadoop Distributed File System,” International
Journal of Advanced Trends in Computer Science and Engineering, vol. 3, no.
1, pp. 553-558, 2014.

https://hadoop.apache.org/docs/r1.2.1/hdfs_design.html, = Erisim  Tarihi:
28.04.2019.

https://hadoop.apache.org/docs/current/hadoop-yarn/hadoop-yarn-
site/YARN.html, Erisim Tarihi: 28.04.2019.

https://katka.apache.org/intro, Erisim Tarihi: 28.04.2019.

https://spark.apache.org/docs/latest/ml-classification-regression.html, Erigim
Tarihi: 30.04.2019.


https://hadoop.apache.org/docs/r1.2.1/hdfs_design.html
https://hadoop.apache.org/docs/current/hadoop-yarn/hadoop-yarn-site/YARN.html
https://hadoop.apache.org/docs/current/hadoop-yarn/hadoop-yarn-site/YARN.html
https://kafka.apache.org/intro
https://spark.apache.org/docs/latest/ml-classification-regression.html

[36]

[37]

[38]

58

H. C. Chan, C. C. Chang, P. A. Chen and, J. T. Lee, “Using Multinomial
Logistic Regression For Prediction of Soil Depth In an Area of Complex
Topography in Taiwan,” Catena, vol. 176, pp. 419-429, 2019.

Y. Zhou and, G. Qui, “Random Forest for Label Ranking,” Expert System With
Application, vol. 112, pp. 99-109, 2018.

S. Touzani, J. Granderson, and S. Fernandes, “Gradient Boosting Machine for
Modeling the Energy Consumption of Commercial Buildings,” Energy and
Buildings, vol. 158, pp. 1533-1543, 2018.



OZGECMIS

Engin BAYSAL, 10.12.1980 Sanlurfa Birecik’te dogdu. Ilk ve orta egitimini
Birecik’te, lise egitimini ise Gaziantep’te tamamladi. 2008 yilinda Marmara
Universitesi Bilgisayar ve Kontrol Ogretmenligi (ing) bolimunii bitirdi. 2016 yilinda
Sakarya Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Lisans programimi tamamlayarak
Miuhendis unvani aldi. Sakarya Universitesi Bilgisayar ve Bilisim Miihendisligi ana
bilim dalinda yiiksek lisans egitimine basladi. Halen Istanbul Gedik Universitesinde

Ogretim Gérevlisi olarak gérev yapmaktadir.



