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OZET

Anahtar kelimeler: big data, hdfs, lojistik regresyon analizi, pig script

Bu ¢aligmada, internet altyapr saglayicilarinin (IAS) yatirim yapilacak potansiyel
lokasyonlar1 ve ariza oranlarini ay ve/veya yil diizeyinde belirlemesi amaglanmustir.
Ariza oranlart tekil ve toplam ariza olarak Big Data yontemiyle belirlenmis olup
Lojistik Regresyon Analizi kullanilarak var olan ariza oranlarindan potansiyel
“stabile”/“unstabile” lokasyonlar belirlenmistir.

Farkl1 veritabanlarindan (VT) alinan anlamsiz goziiken veriler, Big Data yontemleri
kullanilarak hadoop distributed file system (HDFS) iizerinde depolanmistir.
Depolanmis olan anlamsiz verilerle pig script kullanilarak veri analizi yapilmistir.
Pig script, veri analizinde HDFS iizerindeki veri kiimelerini ortak kolon isimlerine
gore birlestirerek tek bir dosya iizerine kaydedebilmek i¢in kullanilmis, komplike
islemlerin gergeklestirilmesine olanak saglamistir.

Komplike islemler, anlamsiz goriinen verilerin Big Data mantig: ile degerlendirilip
anlamlandirilmasi ile tahminleme kismina hazirlanmasi amaglanmistir.

Tahminlemenin ikili sonu¢ seklinde olusmasi hedef alinmis, bu sebeple lojistik
regresyon analizi uygulanmaya el verisli son rapor elde edilmistir.

Elde edilen ve HDFS iizerinde tutulan sonu¢ dosyast python programlama dili ve
lojistik regresyon uygulamasi ile potansiyel ‘“stabile”/“unstabile” lokasyonlarin
tespiti icin kullanilmistir. Lojistik regresyon ile daha onceden belirlenmis ariza
sayilar1 (tekil ve toplam ariza) ve var olan diger kolonlar bir biitiin halinde
degerlendirilmis olup, yeni verilerde potansiyel “stabile”/*“unstabile” lokasyonlar
tespit edilmistir.

Sonug olarak yatirim yapilacak lokasyonlarin dnceden tespit edilmesi; elde edilen
sonug verisi ve lokasyonlarin potansiyel stabilitesi ile ¢cok daha anlasilir bir sekilde
gosterilmistir. Bu caligma, Big Data ve Lojistik Regresyon Analizi ortak kullanimi
ile anlaml1 veriler {izerinden yorum yapabilmeyi kolaylastirmay1 hedeflemistir.

Vi



QUALITY ASSESMENT OF INTERNET INFRASTRUCTURE
USING BIG DATA METHODS AND LOGISTIC REGRESSION
ANALYSIS

SUMMARY

Keywords: big data, hdfs, logistic regression analysis, confusion matrix, pig script

In this study, it is aimed that Internet Infrastructure Providers (I1P) determine the
potential locations to be invested and the failure rates are determined at the month
and/or year level. The failure rates are determined by the Big Data method as single
and total failures and the locations where potential failure will occur from the
existing failure rates are determined by using Logistic Regression Analysis.

The meaningless data obtained from different databases were stored on Hadoop
Distributed File System (HDFS) by using Big Data methods. Data analysis was
performed by using pig script with stored meaningless data. Pig script has been used
in data analysis to save the data sets on HDFS into a single file by combining them
according to common column names, allowing complicated operations to be
performed.

Complicated cleanup is goal-oriented for the forecasting department by evaluating
and interpreting it with Big Data logic in a meaningless view. It is aimed to form a
binary result of the estimation, so the last report, which can be applied Logistic
Regression Analysis, was obtained.

The result file obtained on HDFS was used to determine potential fault locations with
python programming language and Logistic Regression Analysis. With the Logistic
Regression Analysis, the pre-determined number of failures (single and total failures)
and other existing columns are evaluated as a whole and potential fault locations are
determined in the new data.

As a result, predetermining the locations to be invested; generated result data and
potential fault locations will be obtained more clearly. This study aims to facilitate
the interpretation of meaningful data through the joint use of Big Data and Logistic
Regression Analysis.
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BOLUM 1. GIRiS

Internet, birgok kisi tarafindan kimi zaman ¢agimizin kimi zaman da tiim zamanlarin
en biiyiik teknoloji atilimi olarak nitelendirilmistir [1]. Oyle ki giiniimiizde internet
getirdigi kolayliklardan ve bilgiye ¢cabuk ulasmadaki rahathigindan 6tiirii elektrik, su
veya dogalgaz gibi biiyiik 6nem tasimaktadir. Internet kesintisi, baglantiin kopmasi
ve hatta hizinin diismesi sadece bireysel degil bagli olan kaynaklarin da islerini

aksatmasina ya da ertelemesine sebep olmaktadir.

Internetin iletim hiz1 birgok sebebe bagli olmak ile birlikte, iletim hizinin maksimum

kapasitesinin bagli oldugu farkli tiirleri vardir: Adsl, Vdsl ve mobil.

Adsl ve Vdsl internet tipleri evlerde kullanilmakta, mobil internet ise gsm

operatorlerinden satin alinmis hatlarda kullanilmaktadir.

Internet altyapist denildigi zaman Internet Servis Saglayicilarin ilk noktadan
evlerimize kadar ulastirdig: tiim hat boyu akla gelmektedir. Bir kullanicinin Adsl mi
yoksa Vdsl mi oldugunu belirleyen etkenlerden en oOnemlisi kullanicinin
lokasyonunda bulunan altyapisidir. Eger kullanicinin altyapist eski tip bir mimariye

sahip ise alabilecegi hizin maksimum degeri bellidir.

Hizin maksimum degerinin belirli olmasina ragmen optimum diizeyde
tutulamamasinin da gesitli sebepleri olabilmektedir. Tiim etmenleri tek ¢ati altinda
toplaylp ¢o6zmek i¢in dogru yatirnmlar yapmak gerekmektedir. Dogru yatirim

yapabilmek icin dogru bilgilere zamaninda ulagabilmek gerekmektedir.



Tim internet servis saglayicilarinin kendi veri tabani bulunmakta ve bu veri
tabanlarinda hiz, sikayet, ariza kaydi ve daha bir¢ok farkli kolon isimleriyle
doldurulmaktadir. Ugtan uca tutulan tiim veriler ayristirilabilmekte ve anlamsiz
bilgilerden anlamli bilgiler elde edilebilmektedir. “Internet Servisi” saglayan
firmadaki son kullanic1 monitdrize dahi edilebilmektedir. Bélge’den 11’e, Santral’den
Binalara hatta dairelere kadar uzanan bu hatta birbirine bagl olan lokasyonlardaki
arizalar kiimilatif olarak artmaktadir. Belirli bir lokasyonda var olan ariza yogunlugu

daha 6nceden yapilmis hatalarin habercisi olmaktadir.

Bu ¢alismada Big Data yontemleri kullanilarak anlamsiz goriinen verilerden anlamli
hale getirilmis veriler tiliretilmistir. HDFS {izerinde farkli lokasyonlardan cekilmis
olan veriler tek bir noktada toplanmis olup, pig script ile veri isleme
gerceklestirilmistir. Son olarak olusturulan anlamli veriler iizerinde Lojistik
Regresyon Analizi yapilmis ve lokasyonlarin potansiyel stabilite durumlar1 elde

edilmistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Big Data ve Kullanim Alanlari

Big Data terimi, son birka¢ yilda hemen hemen biitiin alanlarda ¢ok¢a kullanilmaya
ve uygulanmaya baslanmistir. Hatta veri alanma uzak kisi ve kurumlar dahi bu
terimden soz etmekte ve faydalanilmasi gereken bir olusum olduguna dikkat
cekmektedir. Big Data, medya sektoriinden tutun da iletisim alanlarindan kara yollar
planlanmasina kadar her tiirlii verinin dijital ortamlarda kaydinin tutulmasi ile ortaya
cikmistir ve teknoloji ile birlikte gelisimine devam etmektedir. Biiyiik ¢apta verilerin
analizini daha Once sadece bilisim sektorii ile ugrasan kisiler yapabilirdi. Veri
olusumunda ise yediden yetmise herkesin dijital ortama veri kaydedebilmesi
beraberinde hizli bir veri artisgini getirmektedir. Kayit altina alinan verilerin
yogunlugu ise oldukca fazladir; herhangi bir kisi bile bir giinden daha kisa siirede
megabaytlarca veriyi rahatlikla dijital ortama kaydetmekte ve dahasi binlerce makine
ve kisinin kullanimina imkan vermektedir. Bu kadar ¢ok veri olusmasindan dolay1
biiyiik veri kavraminin ortaya ¢ikmasi kaginilmaz olmustur. Ancak biyiik veri sadece

cok veri degildir. Cokluk veya miktar, biiyilik verinin sadece bir 6zelligidir [2].

Big Data kavraminin olusmasi i¢in Thomas H. Davenport 5V kavramimi asagidaki

gibi detaylandirmaktadir:

Miktar (Volume): Verinin biiyiikligii glinimiizde terabyte seviyelerinde ve hatta
petabyte seviyelerine ulagmis durumda oldugundan, veriyi depolamak ve analiz

stirecini yonetmek i¢in bilinen yaklagimlar yetersiz kalmak durumundadir.

Hiz (Velocity): Cok hizli ¢ogalan veriler, o verilere ihtiya¢ duyan islem sayisinin ve

buna bagli ¢esitliliginin de benzer hizlarda yiikselmesi sonucunu dogurmaktadir.



Cesitlilik (Variety): Uretilmis olan verilerin neredeyse yiizde 80’1 yapisal durumda
degildir ve yeni gelen her teknoloji, degisik formatlardaki verileri beraberinde
getirmektedir. Tabletlerden, telefonlardan kisacasi biitiinlesik  devrelerden
gelebilecek olan c¢ok cesitli veri tipleri ile ugrasilmasi ve bu veri tiplerinin

birbirlerine doniismeleri gerekmektedir.

Dogrulama (Verification): Var olan bilgi yogunlugu igerisinde verinin bir noktadan
baska bir noktaya akisi esnasinda giivenli olarak siiregelmesi de bir baska bilesendir.
Akis esnasinda verinin, dogru noktadan ve dogru giivenlik biitiinliigii ¢ercevesinde
izlenmesi ve dogru sahislarca goriintiilenebilir olmasi veya tam tersi sekilde sakli

tutulmasi gerekmektedir.

Deger (Value): Biiyiik verinin, iiretim ve igleme asamalarinin ardindan kurum igin
bir art1 deger olusturuyor olmasi, karar verme siireglerine anlik ve dogrudan etki

etmesi, dogru karar1 vermede hemen el altinda olmasi gerekmektedir [3].

Big Data yani biiyiik verinin kullanilmasinin iki biiyiik nedeni var. Birincisi Maliyet

tasarrufu, ikincisi ise zaman tasarrufudur [4].

Big Data’ nin sektdrlere olan katkilari ise asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Isletme Sektorii: Miisteriyi kisisellestirmek, miisteri kaybmin sebeplerini belirlemek

ve incelemek, dagitim ve lojistik optimizasyonu yapabilmek.

Teknoloji  Sektorii: Islem siirelerini azaltabilmek, gercek zamanli analizler
yapabilmek, kriz donemlerinde sorunlara hizli cevap iiretebilmek, riskleri en aza

indirebilmek i¢in otomatik sistemler ile karar verebilmek.

Saglik Sektorii: Hastalik tespitlerini hizlandirmak ve dogru teshisi koyabilmek, hasta
seyrinin takibi ve sagligini giiclendirmek i¢in kisisel DNA analizi yapabilmek.



Kamu Sektorii: Verilere erisilebilirlik olusturarak seffafligi saglayabilmek, dogru

iirtin ve hizmetler i¢in gerekli yatirimlarin uyarlanmasini 6ngérebilmek.
Perakende Satis Sektorii: Magaza davranis analizi yapabilmek, cesitlilik ve fiyat
optimizasyonu ile katma deger iiretmek, liriin yerlestirme tasarimini yapabilmek,
satig ve deneyimi gelistirebilmek, calisan gelirlerini optimize edebilmek.
Kisisel Konum Verileri: Dogru yonlendirme yapabilmek, cografi hedefli
reklamciliga imkan vermek, acil miidahale gerektiren durumlarda zamani iyi

kullanabilmek.

Akillt  Sehirler: Dogal kaynaklar1 iyi yonetebilmek, siirdiiriilebilir ekonomik
gelismeyi ve yiiksek kaliteli yasami saglayabilmek.

2.2. Hadoop

Geleneksel Big Data yontemlerinin birgok problemi ortaya c¢ikmistir. Kisaca

bahsetmek gerekirse bunlar;

- Yapilandirilmamis veriye platformun uygun olmamasi, dlgeklenememe problemi,

lisans iicretlerinin yiiksek olmasi,

- Cpu, ram, disk, network gibi bilesenlerin limitlerinin yetersizligi

- Yazilimsal karmasikliklar

Geleneksel yontemlere yeni bir yaklasim olarak Hadoop ortaya ¢ikmaistir.

Hadoop, basit programlama modellerini kullanarak biiylik bir veriyi bilgisayar

kiimeleri arasinda dagitilmis bir ortamda saklamayr ve islemeyi saglayan acik

kaynakli bir platformdur. Lokal hesaplama ve depolama saglayan tekil sunuculardan

binlerce makineye kadar 6l¢eklendirmek icin tasarlanmistir [5].



Veri isleme amacl dagitik uygulamalar yazilmasini saglayan bir platform olmasinin

yaninda agik kaynakli bir Apache projesidir.

Getirdigi 6nemli yeni yaklasimlar; ihtiyag duyuldugunda sistemin genisleyebilir
olmasi (6lgeklenebilirlik), veri saklanirken bozulmamasi (tutarlilik), verilerin yedekli
bir yapida tutulmasi (yedeklilik), sistemin her durumda c¢alisabilir (erisilebilirlik)

olmasidir.

2.2.1. HDFS ve MapReduce

Hadoop’un giicii, islenen dosyalarin her zaman ilgili diiglimiin yerel diskinden
okunmasi ile ag trafigini mesgul etmemesinden ve birden fazla isi ayn1 anda

gerceklestirerek dogrusal olarak 6lgeklenmesinden gelmektedir [6].

Hadoop iki temel bilesenden olusmaktadir. Bunlar Hadoop Distributed File System
(HDFS) ve MapReduce seklindedir.

HDFS c¢ok biiyiik miktarda veri tutar ve daha kolay erisim saglar. Bu kadar biiyiik
veriyi muhafaza etmek i¢in dosyalar birden fazla makinede saklanmaktadir. Bu
dosyalar, ariza durumunda c¢alismakta olan sistemi olas1 veri kayiplarindan
kurtarmak icin yedekli sekilde tutulmaktadir. Ayrica uygulamalar1 paralel isleme i¢in
uygun hale getirmektedir [7].

HDFS; Google File System baz alinarak olusturulmus, verinin saklanmasindan
sorumlu dagitik dosya tutma diizenine sahip bir platformdur. Uzerinde birden gok
"data-node" barindirir ve bunlara bagli diskleri birlestirir. Verileri varsayilan 64MB
veya 128MB bloklar halinde saklar ve bu bloklar varsayilan 3 kopya seklinde tutulur.

Pahali donanim gereksinimleri gerektirmemektedir.



Blok3 DataNode 1 sia DataNode 2

[ ~am
- DataNode 3 il DataNode 4

Sekil 2.1. HDFS Bloklari

Normal dosya sistemleri Ttizerinde c¢alisabilmesi ve komut satir1 {izerinden

erisilebilmesi gibi 6zellikleri kolay ve esnek kullanima 6rnek olarak gosterilebilir.

MapReduce; platform ve dilden bagimsiz bir programlama modelidir. Kayit tabanl
veri isleme yontemine sahiptir. Anahtar-deger ikilisi yontemini kullanir; bunun

yaninda olusan gorevlerin data-node yani diigiimler tizerinde dagitilmasini saglar.

JobTracker ve TaskTracker siireglerinden olugsmaktadir. JobTracker, yazilmis olan
MapReduce programinin kiime iizerinde dagitilarak calistirllmasindan sorumlu
kisimdir. Bunun yaninda dagitilan is parcaciklariin ¢alismasi sirasinda olusabilecek
herhangi bir problemde o is parcaciginin sonlandirilmas1 ya da yeniden baslatilmasi
islemi de JobTracker’in gorevleri arasinda bulunmaktadir. TaskTracker, data-
node’larin bulundugu sunucularda ¢alismaktadir ve JobTracker’dan tamamlanmak
lizere i parcacigl talep etmektedir. JobTracker, NameNode’un yardimi ile data-
node’un lokal diskindeki veriye gore en uygun Map isini TaskTracker tarafina
yonlendirmektedir. Bu sekilde verilen is pargaciklari tamamlanmaktadir ve sonug
ciktis1 yine HDFS iizerinde bir dosya olarak yazilmakta daha sonrasinda program

sonlanmaktadir [6].

Kisaca temelde Map ve Reduce olarak iki asamadan olugmaktadir. Map verilerin

dogru bir sekilde diiglimlere dagitilmasini saglarken, Reduce ise diiglimdeki verilerin



tekilligini olusturmaya ayni zamanda da varolan degerlerin (sayica) tutulmasini

saglamaktadir.
Input Splitting Mapping Shuffling Reducing Final Result
el Altin, 2
Altin, 1 '
Altin,Guimug,Demir —» Glmus, 1
Demir, 1
Glmus, 1 Sk
Gamis, 1 — Glimus, 2 —>
Altin,Gumus,Demir Altin, 1 e't"} 2
| AltinDemirBronz — Altin.Demir,Bronz —» Demir, 1 Giimus, 2
| Bronz, Demir, Giimiis Bronz, 1 Demir, 3
Bronz, 2
: Demir, 1
Demir,1 —> Demir, 3 —>
\ Demir, 1

Bronz, 1
Bronz,Demir,Giimiis —»|  Demir, 1

Gimis, 1 \ Bronz, 1 /

Bronz 1 —> Bronz, 2

Sekil 2.2. MapReduce Siireci

2.2.2. Veri isleme yontemleri
Veriyi tiimiiyle ve/veya yar1 otomatik yontemlerle ya da bunlardan bagimsiz olarak
otomatik olmayan baska yollara bagvurarak ilk kez elde edilmesinden itibaren veri

biitiiniinde gerceklestirilmis islemlerin hepsine veri isleme yontemleri denmektedir.

Bu islemlere kaydetmek, toplamak, paylasmak, depolamak, degistirmek, okumak,

aciklamak ya da imha etmek gibi bir¢ok parca 6rnek olarak gosterilmektedir.

2.2.2.1. Pig, Hive ve Impala

Apache Pig, Apache Hadoop iizerinde sistematik ve prosediire dayali bir sekide veri

akis1 yazilmasina imkan veren bir veri isleme platformudur. Veriyi kullanacak kisi



veya kurumlara Hadoop platformunun giiglii, esnek ve dagitik yapisina iist seviye
java kodlar1 dahil edilmeden daha iist bir yapidan erisim imkan1 saglayan bir script
dilidir.

Java'da o kadar iyi olmayan programcilar normalde Hadoop'la c¢aligmak igin,
Ozellikle de MapReduce gorevlerini yerine getirirken zorlanirlardi. Apache Pig, tim

bu programcilar igin bir nimettir.

Pig script kullanarak, programcilarin Java Ogrenmesine ve karmasik kodlar
yazmasina gerek kalmadan veri islemeyi kolayca gerceklestirmeleri miimkiin

olmaktadir.

Apache Pig, tekil sorgulama degil ¢oklu sorgulama yaklasimini kullanmaktadir, bu
sayede kodlarin uzunlugu azalmaktadir. Java dilinde 200 satir kod yazilmasini
gerektiren bir islem biitiinlinde Apache Pig kullanilarak en fazla 10 satir kod
yazilarak ayni islem biitiinii kolayca gergeklestirilebilmektedir. Apache Pig,

gelistirme siiresini neredeyse 16 kat azaltmaktadir [8].

Pig 6ziinde SQL benzeri bir dildir. Bu sebeple SQL'e asina olan kisilerin Apache

Pig'i 6grenmesi ¢ok hizli ve kolay olmaktadir.

Apache Pig; birlestirme, filtreleme, ¢agirma vb. veri islemlerini desteklemek i¢in

bircok yerlesik operatore yani komut tiirline sahiptir.

Apache Hive, dagitik dosya sistemlerinde ¢ok yiiksek seviyelerde, 6rnegin petabayt
seviyesinde var olan veri kiimelerini yazmayi, okumay1 ve yonetmeyi saglayan SQL
diline ¢ok benzer bir bigimde interaktif sorgular atilabilen agik kaynak kod olan ve

bu yolla veri islemeyi saglayan bir projedir.

Hive, Hadoop platformunda yapilandirilmis verileri islemek igin bir veri ambari
altyap1 aracidir. Biiyiik verileri 6zetlemek i¢in Hadoop'un iizerinde yer almaktadir.

Sorgulama yapmay1 ve analiz etmeyi kolaylastirmaktadir.
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Baslangicta Hive, Facebook tarafindan gelistirilmistir, daha sonra ise Apache
Software Foundation biinyesine katilmis ve Apache Hive adi altinda agik bir kaynak
olarak gelistirilmeye devam edilmistir. Farkli sirketler tarafindan kullanilmaktadir.

Ornek olarak Amazon Sirketi, Amazon Elastic MapReduce'da Hive kullanmaktadir

[9].

Impala, Cloudera tarafindan gelistirilmis SQL sorgularina benzeyen sorgular
yonlendirebilecegimiz bir veri isleme projesidir. HDFS veya HBase platformunda
bulunan veri kiimeleri {izerinde, JOIN, SELECT ve AGGREGATION gibi

fonksiyonlart ile ger¢ek zamanli sorgulama yapilabilmektedir.

Impala, HDFS, HBase, Metastore, YARN ve Sentry gibi standart bilesenleri
kullanarak, geleneksel bir analitik veritabaninin SQL destegini ve ¢ok kullanicili

performansini Apache Hadoop'un 6lgeklenebilirligi ve esnekligi ile birlestirir.

Impala ile kullanicilar, Hive gibi diger SQL motorlarina kiyasla daha hizli SQL
sorgular1 kullanmakta, HDFS veya HBase ile iletisim kurabilmektedirler.

Impala, Hadoop tarafindan kullanilan Parke ya da Avro gibi hemen hemen tiim dosya

formatlarin1 okuyabilmektedir.

Impala, toplu odakli veya gergek zamanli sorgular i¢in birlestirilmis bir platform
saglayan ayni meta verileri, SQL s6zdizimini (Hive SQL), ODBC siiriiciislinii ve

Apache Hive ile kullanici arabirimini (Hue Beeswax) kullanmaktadir.

Apache Hive'den farkli  olarak Impala, MapReduce algoritmalarina
dayanmamaktadir. Ayn1 makinelerde ¢alisan sorgu yiiriitmenin tiim yonlerinden

sorumlu olan daemon islemlerine dayanan dagitilmis bir mimari uygulamaktadir

[10].

MapReduce kullanma gecikmesini azaltan tiim bu sebepler ise Impala’yl, Apache

Hive'den daha hizli hale getirmektedir.
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2.2.2.2. ElasticSearch

ElasticSearch, biinyesinde biiyiik veriler barindiran ve bu veriler ile ¢alisan
firmalarin, isminden de anlasilacagi ilizere indekslenmis veri iizerinde icerik aramasi,
veri analizi, sorgulamalar ve/veya Oneriler gibi islemlerin yapilabildigi; 6zellikle
performans kabiliyetlerinin gii¢lii ve bunun yaninda esnek olmasindan da 6tiirii tercih
edildigi bir iliskisiz veri tabanidir. ElasticSearch kullanan biiyiik firmalara 6rnek
vermek gerekirse bunlar LinkedIn, Stack Overflow, Foursquare, GitHub ve Amazon
olacaktir. ElasticSearch yapisinin gelistirildigi dil Java dilidir. Ayrica “Lucene”

altyapisi iizerine konuslandirilmis agik kaynakli bir projedir.

Gergek zamanl olarak dagitilmis ve acik kaynakli bir “tam metin arama” ve analiz
motoru seklinde ¢aligmaktadir. RESTful web servis arayiiziinden erigilebilmektedir.
Veri depolamak icin kalitsal bir sema ile daha az JSON objesi kullanmaktadir. Java
dili tzerine kuruludur. Elasticsearch farkli platformlarda calisabilmektedir.
Kullanicilarin  ¢ok biliylik miktarda veriyi ¢ok yiiksek hizda kesfetmelerini

saglamaktadir.

Elasticsearch'iin genel 6zellikleri asagidaki gibidir:

Elasticsearch ile yapilandirilmig ve/veya yapilandirilmamis veriler petabayta kadar

Olgeklenebilmektedir.

Elasticsearch, MongoDB ve RavenDB gibi belge depolar1 yerine
kullanilabilmektedir.

Arama performansini iyilestirmek i¢in denormalizasyon kullanilmaktadir.
Popiiler kurumsal arama motorlarindan biridir ve hali hazirda Wikipedia, The

Guardian, StackOverflow, GitHub, vs. gibi bir¢ok biiyiikk kurulus tarafindan

kullanilmakta ve desteklenmektedir.
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Elasticsearch agik bir kaynaktir ve Apache lisansi 2.0 siiriimii altinda mevcuttur.

Kurulumu ve genel konfigurasyon terimleri asagidaki gibidir.

Node, tek bir ¢alisan Elasticsearch 6rnegini ifade etmektedir. Tek bir fiziksel ve
sanal sunucu, RAM, depolama ve isleme giicii gibi fiziksel kaynaklarinin

Ozelliklerine bagl olarak birden ¢ok diiglimii barindirmaktadir.

Cluster, bir veya daha fazla diigiimiin bir koleksiyonu anlamina gelmektedir. Cluster,
tim veriler i¢in tim digimlerde toplu dizin olusturma ve arama yeteneklerini

saglamaktadir.

Index, farkl: tiirde belge ve 6zelliklerinden olusan bir koleksiyonu temsil etmektedir.
Index, performansi artirmak icin “shard” kavramim da kullanmaktadir. Ornek
vermek gerekirse bir belge kiimesi, bir sosyal ag uygulamasinin verilerini

icerebilmektedir.

Document, JSON objesi seklinde tanimlanmis olan belirli bir bigimde bir alan
koleksiyonudur. Her belge bir tiire aittir ve bir dizinde bulunmaktadir. Her belge,

UID adi verilen benzersiz bir tanimlayici ile iliskilendirilmektedir.

Shard, dizinlerin yatay olarak pargalara boliinmesi anlamindadir. Bu, her bir par¢anin
tim Ozelliklerini igerdigi ancak dizinden daha az sayida JSON objesi icerdigi
anlamina gelmektedir. Yatay ayrilma, parcayr herhangi bir diiglimde depolanabilen
bagimsiz bir diiglim haline getirmektedir. Birincil parga, bir index’in orijinal yatay

kismidir ve daha sonra bu ana pargalar, kopya parcalar halinde ¢ogaltilmaktadir.

Replicas, bir kullanicinin indekslerinin ve kiriklarmin kopyalarini olusturmasina izin
vermek anlamma gelmektedir. Cogaltma, basarisizlik durumunda verilerin
kullanilabilirliginin arttirilmasina yardimci olmakla beraber, ayn1 zamanda bu
kopyalarda paralel bir arama islemi gerceklestirerek arama performansini da

artirmaktadir [11].
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Avantajlar1 ve dezavantajlar1 asagida belirtildigi gibidir.

Elasticsearch, Java iizerinde gelistirilmistir; bu 6zelligi ile neredeyse her platforma

uyumlu olmaktadir.

Elasticsearch ger¢ek zamanlhidir, baska bir mana ile, bir saniye sonra eklenen belge

bu motorda aranabilmektedir

Elasticsearch, her biiyiilk organizasyonu Ol¢eklendirebilen ve entegrasyonunu

kolaylastiran sekilde dagitilmistir.

Tam yedekleme yapmak, Elasticsearch'te bulunan ag gegidi kavramini kullanarak

kolay hale getirilmistir.

Multi-tenancy kullanimi1, Apache Solr'a kiyasla ¢ok kolaydir [11].

Elasticsearch, JSON objelerini yanit olarak kullanir, bu da Elasticsearch sunucusunu

cok sayida farkli programlama diliyle ¢cagirmayr miimkiin kilmaktadir.

CSV, XML ve JSON formatlarinda miimkiin olan Apache Solr'dan farkli olarak,
istek ve yanit verilerini kullanma konusunda ¢ok dilli destege sahip degildir. Sadece

JSON objesi olarak cevap donmektedir.

Bazen, Elasticsearch'iin ayristirma ile ilgili bir sorunu olabilmektedir.

Elasticsearch, metin olusturmay1 desteklemeyen tiirlerin haricinde geriye kalan belge

tiirlerinin neredeyse hepsini desteklemektedir.

Daha o6nce bahsedilen Pig, Hive ve Impala gibi veri isleme projelerinden ayrilan
yonil ise veriyi kendi lizerinde barindiran bir arama motoru yapisina sahip olmasidir.
NoSql tabanli olup aggregation sorgular ile veri iizerinde elde etmek, yani islemek

istediginiz veri kiimesinin sorgulanmasina izin veren bir projedir.
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2.3. Regresyon Analizi ve Deep Learning Kavram

Regresyon analizi, ilgilenilen iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskinin

incelenmesini saglayan gii¢lii bir istatistiksel yontemdir.

Pek cok regresyon analizi tiirli varken, aslinda hepsi bir veya daha fazla bagimsiz

degiskenin bagimli degisken tizerindeki etkisini incelemektedir.

Regresyon analizi, iiriin ve hizmetleri daha da iyilestirmek i¢in uygulanabilecek

ayrintil bilgiler saglamaktadir.

Regresyon analizi, hangi degiskenlerin ilgi konusu {izerinde etkili oldugunu
belirlemede giivenilir bir yontemdir. Bir regresyon gergeklestirme siireci, hangi
faktorlerin en Onemli oldugunu, hangi faktorlerin goz ardi edilebilecegini ve bu

faktorlerin birbirlerini nasil etkiledigini giivenle belirlemeyi saglamaktadir.

Regresyon analizini tam olarak anlamak i¢in asagidaki terimlerin anlasilmasi 6nem

arz etmektedir.

Bagimli Degisken: Anlamaya veya tahmin edilmeye ¢alisilan ana faktordiir.

Bagimsiz Degiskenler: Varsayilan faktorlerin bagimli degiskene etkisini temsil eden

degerlerdir.

Bir regresyon analizi yapmak i¢in, varsayilan bir ya da birka¢ bagimsiz degiskenden
etkilendigi diisliniilen bagimli bir degisken tanimlanmasi gerekmektedir. Tiim bu veri
kiimesini veya setini olusturabilmek i¢in birgok yontem bulunmaktadir. Bunlar anket
yapmak, sikayet bildirimleri ya da sosyal medya verileri toplamak seklinde

olabilmektedir.
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Gliniimiizde Machine Learning, Deep Learning ve Yapay Zeka gibi 6zellestirilmis ti¢
ana baglik altinda sekillendirilmis yazilim teknolojilerinin hizli bir sekilde artmasi

beraberinde bu ii¢ ana baslig1 da ilginin odagi haline getirmistir.

Bu konular tizerinde ¢alisma gercgeklestirenler, bu kelimelerle ilgili hali hazirda fikir
ortakligina varabilmis olmamalarina ragmen bazen i¢ i¢e bazen ise apayr1 anlamlarda
kullanilmis olan bu ii¢ ana bashik hakkinda giin gectikge yeni kavramlar ortaya
¢ikmaktadir.

Giin gectikge ilerlemeye devam eden teknoloji ile birlikte hayatimizin merkezine
dogrudan girmis olan Yapay Zeka, bilgisayarlarin karar mekanizmalarini diizenleyen
Machine Learning ve biitiin bunlarin altinda var olan veri analizini ve algoritmalarini
inceleyen Deep Learning, artik sadece miihendislik degil bir¢ok disiplin i¢in ortak
olan “gelecek c¢aligma sahas1” olma yolunda ilerlemektedir. Digerlerine gore daha
eski bir terim oldugu i¢in Yapay Zeka olarak gegen tiim calismalar teknolojinin

gittigi yonii ve gidis seklini de dogrudan etkilemektedir.

Fakat bu kabiliyet ne kadar ilerlerse ilerlesin, Yapay Zeka ne kadar hayatin igine

girerse girsin insan beyni karsisinda yenilgi almistir.

Ornek olarak tekrarlamalardan, kontrol gruplarindan veya matematiksel islemlerden
olusan yapilar1 kolaylikla kavrayabilip ¢Ozebilirken; mantiksal olarak bakilmasi
gereken, kesin olarak tamimlanmayan ifadelerde mevcut teknoloji yetersiz
kalabilmektedir. Bu sebeple bu sistemlere 6grenme yontemlerini 6gretmeyi esas alan

Deep Learning (Derin Ogrenme) ortaya koyulmaktadir.

Yapay Zeka 6grenimi model alinarak oncelikle veri bilimi altinda algoritma ve veri
kiimelerinden Machine Learning’e kadar olan siire¢ sonrast Big Data olarak
adlandirilan, Yapay Zeka’nin en iist noktas1 haline gelen goriintii isleme ya da analiz
etme yontemleri daha sonrasinda ise hemen hemen hepsini bilinyesinde barindiran
Deep Learning de tiim bu ihtiyaglardan dolay1r son zamanlarda popiiler bir baslik

halini almistir.
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Sekil 2.3. Deep Learning, Machine Learning ve Yapay Zeka [12].

Derin Ogrenme yani Deep Learning esasen bir makine 6grenme ydntemi olmakla
beraber elde edilmis veya var olan bir veri kiimesi iizerinden ciktilar1 tahmin
edebilecek yapay zeka kavramimi egitmemize olanak saglayan bir yapidir. Yapay
zekanin egitilmesi i¢in hem denetimli hem de denetimsiz G6grenme metotlar

kullanilabilmektedir.

Denetimli Ogrenme ydntemi, girdisi yapilmis verilere ve beklenen veri ¢iktilarina

sahip etiketli veri setlerini dahil ederek yapilan bir 6grenme seklidir.

Denetimsiz Ogrenme ydntemi ise, denetimli 6grenme ydntemine zit olarak belirli bir
yapida olmayan veri kiimelerini kullanmasi ile 6grenimini gergeklestiren bir 6grenme

yontemidir.



17

US, Google searches for coding languages
100 = highest annual rtaffic for any language

100

80

60

JavaScript

40

20

Sekil 2.4. Programlama Dilleri Kullanimi [13].

Yazilimsal teknolojilerde  kullanilan  programlama  dilleri  barindirdiklar
kiitiiphanelere gore bazi alanlarda 6ne ¢ikmaktadirlar. Sekil 2.4. te goriildiigi tizere
2018 yilinda Python programlama dili yiikselise ge¢cmektedir. Bu yiikselise sebep
olan en biiylik etken ise Python dilinin Machine Learning, Deep Learning ve Yapay

Zeka basliklarinda birg¢ok kiitiiphaneyi kullanmaya olanak saglamasidir.

Regresyon analizi yapilirken veya Deep Learning uygulamasi gerceklestirilirken
kullanilan programlama dilleri barindirdiklar1 kiitiiphaneler agisindan biiyiik 6nem

arz etmektedir.

Calisma gerceklestirilirken ihtiya¢ duyulan algoritmalarin kiitliphane kullanimlar1 da

biiyiik 6l¢iide calismay1 kolaylastirmakta ve siireci kisaltmaktadirlar.



18

Var olan bir¢ok regresyon analizinde, kullanilmas1 gerekli olan kiitiiphaneler Python
gelistiricileri  tarafindan olusturulmustur. Pandas, numpy ve sci-kit learn

kiitiiphaneleri 6rnek olarak gdsterilmektedir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Arastirmada, Sekom Yazilim firmasinin proje gelistirme siirecinde kullandigi
Karadeniz Bolgesine ait internet altyapi bilgilerinin ve ariza kayitlariin barindigi

test verileri kullanilmastir.

Test verileri kisitli bir bolge i¢in gercek olmayan fakat gergek veriler lizerinden yola

¢ikilarak olusturulmus veri setleridir.

Kullanilan veri setlerinde kullanicidan saha dolabina kadar olan veriler ilk etapta
bina, daha sonra dagitim kutusu ve en sonunda da saha dolab1 seklinde kiimiilatif

biliylimektedir.

Bir kullanic1 bir saha dolabina baglanabilirken, saha dolabinda birden fazla kullanici
olabilmektedir. Kiimiilatif artan degerler bu esasa baglidir. Hesaplamalar yapilirken
ve veriler anlamli hale getirilirken bina iizerinde var olan kullanicilardan yola
cikilarak dagitim kutusu ve saha dolabi 6zelinde gruplandirilmis ve islemler
gergeklestirilmistir. Veri seti kullanicinin kabinet tipinden, kullanim tipine kadar her

bilgiyi kullanici 6zelinde barindirmaktadir.

Tek satirda bulunan ve kullanictya 06zel olan kolonlar derin 6grenmeyi

kolaylastirmaktadir.
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3.2. Yontem

3.2.1. Kullanilan arag-gerecler

Calismada kullanilan baslica programlar ve kod bloklari, Cloudera Manager, HDFS,
Hue arayiizii, Pig Script, Pycharm, Lojistik Regresyon ve Karmasiklik Matrisi
seklindedir.

Cloudera Manager yiiklenerek HDFS ve Hue arayiizii kullanilabilir hale getirilmistir.

Pig Script ile hizli ve kolay bir sekilde veri isleme basamaklar1 gergeklestirilmistir.

Pycharm Python dili i¢in oldukga kullanish bir kod yazma ve derleme platformudur.

Lojistik Regresyon kullanimi kolay ve ikili sonu¢ ifadelerinde hizli sonuglar

vermektedir.

Karmagiklik matrisi sonucun verimliligini gérmek i¢in kullanilmaktadir.

3.2.2.Kullanilan veri isleme yontemi

Veri isleme yontemleri bircok dil ve platformda yapilirken bu g¢alismada hakim
olunan Pig Script kullanilmistir. Java dilini hizli bir sekilde 6§renmenin miimkiin
olmamas1 ve Big Data tarafinda isleri ve siirecleri kolaylastirmak icin ortaya ¢ikmis
ve kullanimi gittikce yayginlagmis Java altyapisina dayanan bir script dili olmasi

ayrica kullanim gereksinimi olusturmustur.

Calismada kullanilan Pig Script ile HDFS iizerinde Hue arayliziinden de

faydalinalarak veri islenmesi saglanmistir.
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HDFS iizerinde tutulan farkli lokasyonlardan elde edilmis “csv” dosyalar1 Pig Script
ile load, join, group by ve benzeri bir¢ok komut kullanilarak iglenmistir. Hue arayiizii

ile kullanim kolaylig1 saglanmistir.

3.3. Analizler

3.3.1. Sonug¢ dosyasinin olusumu ve kontrolii

Belirli bir bolgeye ait calismay1 gerceklestirebilmek i¢in var olan test verileri ayri
ayr1 sunucularda bulunmaktadir. Klasik ftp yontemleri ile bu veriler her makinadan
ayr1 ayrt HDFS sunucusuna ¢ekilmistir. Burada birbirinden bagimsiz halde duran
dosyalarin tek 6zelligi bir veya birden fazla kolonun diger dosyalarda da mevcut
olmasidir. Bu c¢alismada ortak kolon “miisteri numarasi” olmustur. Dosyalar
birlestirildikten hemen sonra ise kolonlar “saha dolab1” adindaki diger bir kolon
tizerinden islem gormiistiir. Burada bir miisteri numarasi sadece bir saha dolabina
bagli olabilirken, bir saha dolabinin birden ¢ok miisteri numarast mevcut

olabilmektedir. Saha dolab1 belirli bir alana/sahaya ait altyap: diiglim noktasidir.

Ug farkli noktadan HDFS fiizerine ¢ekilmis veriler Pig script ile temelde LOAD,
JOIN, GROUP BY ve STORE komutlar1 kullanilarak veri seti islenmistir.

LOAD komutu: HDFS {izerindeki herhangi bir lokasyondan dosyay: isleme dahil

etmeyi saglamaktadir.

JOIN komutu: Isleme dahil edilmis farkli iki dosyay: ortak bir kolon aracilig: ile

birlestirmeyi saglamaktadir.

GROUP BY komutu: Isleme dahil edilmis dosyanin kolonlarindan bir veya birden

fazla kolona gore islem yapabilmeyi saglamaktadir.

STORE komutu: Islem bitiminden sonra dosyay istenilen formatta ve istenilen yere

kaydetmeyi saglamaktadir.
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Misteri Numaralarmin Misteri Numaralarmin
bulundugu yerlesim yerleri. bulundugu yerlesim yerleri.

BiNA 1 ’ BINA 3

DAGITIM KUTUSU 1 DAGITIM KUTUSU 2
SAHA DOLABI 1

=N =

Misteri Numaralarimin Misteri Numaralarmin
bulundudu yerlesim yerleri. bulundudu yerlesim yerleri.
BINA 2 i BINA 4

Sekil 3.1. Lokasyon Tipleri

Veri setinin i¢erisinde bulunan kolonlar saha dolab1 numarasi, santral ismi, saha alt
dolab1 ismi, bolge ismi, sehir ismi, bulundugu lokasyon ismi, kurulum tipi, kabinet
tipi, toplam dsl sayisi, toplam sabit hat sayisi, toplam iptv sayisi, toplam adsl sayisi,
adsl indirme hiz1 ortalamasi, adsl genel indirme ortalamasi, adsl kurulum santral
mesafesi, toplam vdsl sayisi, vdsl indirme hizi ortalamasi, vdsl genel indirme
ortalamasi, vdsl kurulum santral mesafesi, toplam ariza sayisi, toplam ariza oran,

tekil ariza sayisi, tekil ariza orani seklindedir.



1. makina
-misteri numarasi
-kurulum tipi
-kabinet tipi

2. makina

- anza kayitlar
bulunmaktadir.

- tekil anza kayitlari
- toplam ariza
kayitlar

>l
<
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e

HDFS
/home/birinci_makina.csv
/homefikinci_makina.csv

/home/ucuncu_makina.csv

- misteri numarasi

/home/sonuc_dosyasi.csv
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Name
Sekil 3.2. Islemler Diyagrami

Sonug¢ dosyast olustugunda sadece saha dolabina bagli miisterilerin sahip olduklari
veriler ortaya ¢ikmaktadir. Artik miisteri numaras: degil daha genel bir yaklasim ile
problem kaynaginmn oldugu noktalarin tespiti i¢in islem yapilabilmektedir. Istenildigi
takdirde saha dolabina bagli dagitim kutusu ona bagli binalar ve icerisindeki miisteri
numaralarina kadar kiimulatif azalma veya tam tersi artma saglanabilmektedir. Bu
calismada saha dolabinin kullanilmak istenilmesinin nedeni, miisteri numarasina
baglanana kadar arada 3 adet daha bilesen olmasi1 ve bdylelikle bir sonraki asama
olan derin O6grenme kismini kolaylagtirmasinin planlanmasidir. Bir diiglimde ne
kadar cok bagimli veri olusursa tahmin yiizdesinin degeri o kadar gergege yakin

olacaktir.



Veri islemede kullanilan veri kiimesinin bir kism1 Sekil 3.3 te gosterilmistir.

due XN

B File Browser

(771)

d B View file location
er

€r19990210
120190319
120190321
120190326
120190328
120190402
120190404
£120190409
120190411
120190416
120190418
120190423
120190425
120190429
£r20190502
120190506
120190509
120190513
120190516
120190520
120190523
120190527
120190530
120190603
120190606

Veri islemede kullanilan kod blogunun bir kism1 Sekil 3.4 te gosterilmistir.

Baslangicta 3 farkli noktadan ¢ekilen dosyanin son hali Sekil 3.5 de gosterilmistir.

# Home NA/ data/ BKBBK/ 2019/ 03

0000000: 48 69 7a 6d 65 74 20 de 6f 2 43 46 53 20 54 69

0000010 53 2 2¢ de 69 6b 61

65 6d 20 53

75 62 75 2¢
64 75
6000050 6c fd
6800060
6600070
6800080 4
000090
00000a0: 20 5a 61 6d 61 6e fd 2c 4b 61 70 61 6e 6d 61 20
e8000bE
e8000cH
6800040
e6000en
)

0000108

2000198 61
0000120 af
00001b8 4

e0o01ce: 6 2 45 59 53 45 4c 2c 31 39 2f 38

AnaATdA: A 22 39 21 3R

Sekil 3.3. HDFS Uzerinde Bu

14/ BKBBK_20190314.csv

Hizmet No,CFS T1

p1,CFS Plan

ipi,..lem S

y
onu. Kodu Grubu

lem Sonu. Kodu

Zaman., Kapanma

Zanan. . .88004246

36,NDSL, DSL BAKI
R,MODEMLER BULUS
MUYOR (ISIK YOK

Genel Ar.z

EL ARIZA,0L0, 11
29751478, SUPE

osL
FTTC, MODEMLER B
ULUSMUYOR (ISIK
YOK), Genel Ar.za
GENEL ARIZA,0LO

1131657581, TN
et, BIREYSEL,19/0

/7018 18:19:12

lunan Veri

Sekil 3.4. Kullanilan Kod Blogunun Bir Kismi
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\DOOR, 2.0
R, ,1
INDOOR, ,13.,31,
INDOOR, 6.0, 14,0
DOOR, ,19., 46

Olusturulan sonug dosyasi ElasticSearch iizerine de indekslenmistir.

Elasticsearch [htoi/localhost9201/ | Baglan | new-elastic [INiGIDUTURUIGICCNZGEIZN m

Genel Bakis || Indeksler || Gorintiile | Yapilandinimis Sorgu [+] || Ozel Sorgu [+]
v “total": {

“value™: 10000,

“relation”: “gte”

b
"max_score™ 1,
v "hits": |

“score™ 1,
7 source”: {
"BBK_str: "8922735",
"SANTRAL_str': "BAHCELIEVLER",
"SAHA_DOLABI_NO_str": "13",
“TMS_KUTU_ID_str": “50000000023460",
"50000000000377",

"ACMA_sir': null,

"KAPAMA_str": null,

"ADSL_SAYISI"; 1,

“VDSL_SNR_UP_ORT": nul,
"ADSL_CBS_MESAFE_ORT": 766,
“VDSL_SAYISI": 0,
“VDSL_ACTUAL_ORT": null,
“VDSL_ATTAINABLE_CRT": null,
“VDSL_CBS_MESAFE_ORT" null,
“TOPLAM_SIKAYET_SAYISI": null

Sekil 3.6. ElasticSearch Uzerine Indekslenmis Veri Goriintiisii

Sonu¢ dosyasinin kontrolii saha dolabi numarasi {izerinden miisteri numarasinin
bulundugu klasore gidilerek test edilebilir. Burada sayisal tiim veriler ister elle ister
script yazarak otomatik bir sekilde kontrol edilebilmektedir. Sonug¢ dosyasi kontrol

edildiginde tiim verilerin her bir dosyadan ayr1 ayr1 ¢ekilip birlestirildigi, toplama ve
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ortalama gibi matematiksel islemlerin dogru bir sekilde yapildigi ve sonunda

hatasiz/eksiksiz bir sekilde yeni dosyaya kaydedildigi goriilmiistiir.

Burada ayrica belirtmek gerekirse sadece ftp yontemleri ile degil shell script
yazilarak ve igerisine sql sorgusu koyularak veri tabanlarindan da verileri ¢ekilmesi
miimkiin olacaktir. Hem ftp hem sql sorgular1 HDFS iizerine dosya ¢ekilirken oozie
workflow kullanimi1  gergeklestirilerek  kolaylikla sistematik  bir  yonteme
cevirilebilmektedir. Saatlik, gilinliik, haftalik veya istenilen yani kurgusu yapilmis

herhangi bir zaman zarfinda ¢alismasi oozie ile miimkiin kilinabilmektedir.

3.3.2. Lojistik Regresyon ve Karmasiklik Matrisi

Lojistik regresyon yontemi Onceleri daha ¢ok tip alanindaki ¢alismalarda kullanilan
bir yontem olmasina ragmen son yillarda sosyal bilimler alanindaki arastirmalarda
poplilerlik kazanan Probit modele alternatif olusturan ileri diizey bir regresyon
yontemidir. Lojistik regresyonun da temelde amaci, diger regresyon yontemleri gibi
bir ya da birden ¢ok bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi
modellemektir [14].

Lojistik Regresyon smiflandirma iglemini gergeklestirmeyi saglayan bir regresyon
yontemidir.  Kategorisel veya matematiksel verilerin  smiflandirilmasinda
kullanilmaktadir. Bagimli olan degiskenin yani sonug ifadesinin sadece 2 farkli deger
alacaglr durumlarda caligmaktadir (Stabile / Unstabile, Kadin / Erkek, Pozitif /
Negatif seklinde). Dogrusal simiflandirma yapilacak projelerde genellikle Lojistik

Regresyon kullanilmaktadir.

Lojistik regresyon modelinde de kullanilan dil Python dili ve veri analizine yonelik
python dili kiitliphaneleridir. Lojistik regresyonu anlamak konusunda oldukca
kolaylik saglayan “Iris Cigeginin Cinsiyet Tahminlemesi” ve kullanilan

kiitiiphaneleri Sekil 3.7. te goriilmektedir.



27

ene atadik

atadik

lerin yerine tiim kolonun ortalamasi yazildi.
import Imputer

concat, stabilite, t

Sekil 3.7. Ornek Lojistik Regresyon Kod Blogu [15].

Lojistik Regresyon ikili smiflandirma i¢in en uygun teoremdir. (y = 0 ya da 1
degerlerinde 1 varsayillan smufi belirtir. Ornek: Bir olaym meydana gelip
gelmeyecegini tahmin ederken, meydana gelen olay 1 olarak siniflandirilir. Bir
kisinin hasta olup olmayacagini tahmin ederken, hasta o6rnekleri 1 olarak adlandirilir.
Bu teoremde S bi¢imli bir egri olan Lojistik Fonksiyon — h(x)= 1/ (1 + ex) —
kullanildigi i¢in bu adi almustir.) [16].

Karmagiklik matrisi ise analiz verileri ile tahmin edilmis olan degerleri
karsilastirabilmeyi ve olusturulan modelin tahmin yiizdesinin 6grenilmesini saglar.
Cok kisa bir kod blogu ile kolaylikla sonug 6grenilebilmekte ve tahmin yiizdesinin

gercege ne kadar yakin oldugu goriilebilmektedir.



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Lojistik Regresyon Sonucunda Elde Edilen Tahmin Yiizdesi

HDFS iizerinde olusturulmus veri kiimesini lojistik regresyona dahil etmeden once
“stabile” ve ‘“unstabile” olarak her bir satir nitelendirilmistir. Niteleme islemi
yapilirken dikkat edilen husus bir satirda toplam ariza oraninin %5 ‘in tlizerinde mi

<

yoksa altinda m1 oldugudur. Eger ylizde 5’in iizerinde ise “unstabile”, altinda ise
“stabile” olarak degerlendirilmistir. Ayrica kurulum tipi “INDOOR” olanlar “1”

diger degerler “0” kabul edilmistir.

Veri kiimesini lojistik regresyona sokmadan onceki veri kiimesi asagidaki gibidir.

, ULUKAVAK, 53, 5
. . ,5tabile,

,unstabile,

,stabile,

,unstabile,

,OUTDOOR, T7,
,OUTDOOR, T7,
,0UTDOOR, T7,

Python dilinde yazilmis olup sci-kit learn kiitliphanesi kullanilmig ve Imputer

fonksiyonu 6n islem siirecinde devreye alinmistir.

Kod blogu igerisinde onceden hazirlanmis olan veri seti, Imputer fonksiyonu ile

tekrardan kullanima hazir hale getirilmistir.
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__init ({self, missing values="Nall", strategy="mean", axis=0, verbose=0, copy=True):
self.missing values = misaing values
self.strategy = strategy
gelf.axis = axis
self.verbose = verbose
gelf.copy = copy

Sekil 4.2. Imputer Fonksiyonu

Sekil 4.2. de goriildiigii izere Imputer fonksiyonu ile veri seti tekrar regresyona hazir

hale getirilmek {izere islenmistir.

Fonksiyon igerisinde missing values, strategy ve axis tanimlamalar1 veriyi 6nceden

hazirlamaktadir.

Missing_values : Veri igerisinde 6l¢iimii yapilmamis veya en basta veri tabaninda

kaydi olmayan degerleri goz ard1 etmektedir.

Strategy : GOz ardi edilecek degerlerin hangi stratejiye dayandigini gosteren
kisimdir. Mean veya median yonelimleri ile goz ardi edilecek verilerin stratejisi

belirlenmektedir.

Axis : GOz ard1 edilecek verilerin hangi eksende olacaginin belirtildigi tanimlamadir.

0 yatay ekseni, 1 dikey ekseni temsil etmektedir.
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Imputer kelimesinin dilimizdeki karsiligi affetmek/gdz ardi etmek seklindedir.
Lojistik regresyon analizi igerisinde Imputer fonksiyonu ile daha dogru sonuglar

almak i¢in dogru stratejiler belirlemek gerekmektedir.

Calismada belirlenmis strateji; kayip degerleri yatay eksende yani satirda goz ardi
edilecek ve mean yonelimi olacak sekilde kullanilmistir. Bahsedilen yoénelim
matematiksel olarak ortalamaya etki edecek c¢ok yiiksek veya cok diisiik degerleri

g6z ard1 etmistir.

Pycharm {izerinde yazilmis, lojistik regresyon uygulanmig veri setinin sonucu
asagidaki sekilde elde edilmistir. Karmasiklik matrisi ile sonucun tahmin yiizdesi

hesaplanmustir.

Basit Kip v

0,902564103

Sekil 4.3. Lojistik Regreson Sonucu

Regresyon icerisinde veri setinin tamami 6grenmeye dahil edilip %33’ tlizerinden
degerlendirilme yapilmistir. Tamami degerlendiridiginde bu oran %90 verimliliginin

altina diisecektir.

Karmagsiklik matrisi sonuglandirilmas1 3 baslik altinda degerlendirilmektedir.

Dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik.
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Dogruluk, duyarlilik ve 6zgiillik arasindaki iligkiyi tanimlamak i¢in bazi rastgele
ciktilar g6z Oniine alinarak, ayni veri sayisina ve farkli veri sayisina sahip iki veri
setini Ornekleyerek karsilastirmali bir c¢alisma yapilir. Sonuglardan, dogruluk
duyarlilik ve ozgiillik'ten kaynaklandig1 i¢in tek basmma dogrulugun giivenilir bir

faktor olmadigi goriilmektedir.

Sonug¢ olarak dogruluk = (duyarliik + 0Ozgiillik) / 2 seklinde hesaplamak
gerekmektedir [17].

Duyarlilik = dogru pozitif degerler / (dogru pozitif degerler + yanlis negatif degerler)
Ozgiilliik = dogru negatif degerler / (dogru negatif degerler + yanls pozitif degerler)
Yapilan ¢alismaya uyarlandiginda;

Duyarlilik = 140 / (140 + 21) = 0.87

Ozgiillik =212 / (212 + 17) = 0.93

Dogruluk = (0.87 + 0.93) / 2 = 0.90 seklinde hesaplanmaktadir.



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢aligmada farkli noktalarda bulunan ve tek basina anlam tasimayan veri kiimeleri
bir noktada toplanmistir. Toplama islemi ftp ve veri tabanlarina atilan SQL sorgulari

ile saglanmistir.

Toplanmis olan veri kiimeleri belirli bir kolon ismine gore birlestirilmistir. Bu islem
pig script ile gerceklestirilmistir. Bazi veri kiimeleri islem basamaklarimni

gerceklestirebilmek igin LOAD komutu ile script i¢erisinde tanimlanmuistir.

Veri kiimelerininden birkagt LOAD komutundan sonra kendi icerisinde isleme tabii
tutulmustur. Birlestirme isleminden once islem gérmesi gereken kolonlar (hesaplama

ya da isleme dahil etmeme) birlestirmenin yapilacagi kolona gore gruplanmistir.

Birlestirilen bu veri tekrar birlestirilmis kolona gore islem goérmiis ve sonu¢ dosyast
elde edilmistir. Daha sonrasinda muhafaza ve kontrol i¢in FElasticSearch’ e

indeksleme islemi gergeklestirilmistir.

Sonu¢ dosyas1 lizerinde Lojistik Regresyon uygulanmasi i¢in bazi degisiklikler
yapilmistir. String yapida olan bazi kolonlar 1 veya 0 seklinde tanimlanmistir. Bu
tanimlamanin sebebi ise hem bu yapiya yani 1 ve 0 mantigina uygun olmalari hem de
regresyon icerisinde kullanabilmektir. Kurulum Tipi ve Kabinet Tipi degerlerinin

doniisiim islemi bu yapiya 6rnek gosterilmistir.

Yapilan degisikliklerin hemen ardindan elde edilen son veri kiimesi lizerinde Lojistik
Regresyon uygulanmis ve bir tahmin yiizdesi elde edilmistir. Karmasiklik Matrisi

uygulamasi ile dogruluk yiizdesi hesaplanmistir.
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Karmagiklik Matrisi sonucu ile goriilmektedir ki yapilan regresyon analizi ile ortaya
¢ikan sonug yol gdsterici olmaktadir.

Dogruluk oraninin yiiksekligi, veri kiimelerinin birlestirilerek dogru analizler ile
dogru yatirnmlarin yapilabilecegini ortaya koymaktadir. Bolge’den, son kullaniciya
kadar elde edilmis verilerin Big Data olarak degerlendirilmesi ve islemler biitiiniin
saglanabilmesi, Big Data yontemlerinin farkli projelerde ya da arge ¢alismalarinda da

verimi yiiksek oranda arttirabilecegini kanitlar niteliktedir.

Sonug olarak anlamsiz goziiken veri kiimeleri birlestirilerek ve igleme tabii tutularak
anlamli veriler iiretilmis ve regresyon analizinden de faydalanilarak olusturulan bu
tahmin yilizdesi sahis ve/veya kurumlarin ellerindeki veriler ile yeni ve yol gosterici

veriler olusturulabilecegi gosterilmistir.
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