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ONSOZ

Biiyiik veri, aslinda artan veri saklama ve veri isleme maliyetleri sonucu ortaya
¢ikmustir. Sektorlerdeki anlik degisimler ve artan talepler sonucu daha farkh tirlerde
veri saklama gereksinimi dogmustur. Ozellikle saghk alaninda klasik veritabani
yontemleriyle saklanamayacak c¢esitte ve yonetilemeyecek biiyiiklikte veri
tiretilmektedir ve iiretilen verinin hizi ¢ok fazladir. Bu ¢alismada diyabet siiphesi ile
hastaneye basvuran 101766 kisiye ait veriler kullanilarak diyabet teshis tahmini
yapilmaya calisiimaistir.

Tez calismam ve yiksek lisans 6 grenimim siiresince bilgi ve tecriibeleri ile yaptigi
yardimlardan 6tiirii danismanim Sayin Prof. Dr. Yasemin YAVUZ’a ve akademik
anlamda destegini esirgemeyen Anabilim Dalimiz §gretim tiyelerinden Saym Prof.

Dr. Atilla Halil ELHAN a tesekkiirlerimi ve saygilarimi sunarmm.

Yiksek lisans Ogrenimime katki saglayan Anabilim Dalimz 6gretim {iyesi

hocalarima tesekkiir ederim.

Egitim hayatim boyunca maddi ve manevi desteklerini bir an olsun esirgemeyen

aileme sonsuz tesekkiirii borg bilirim.
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1. GIRIS

1.1. Biiyiik Veri (Big Data) Nedir?

Biiylik veri ile ilgili ¢alisan bilim insanlart bu konuda tek bir ortak tanim
olamayacagna, kullanilan alana gore farkli tanimlamalar yapilabilecegine vurgu
yapmiglardir. Bu alanda yapilan tanimlardan birka¢i {izerinde durmak yararh
olacaktir. Vinod (2013)’a gore biiyiik veri, tipik olarak verinin biiyiiklik olarak
terabit veya petabitin yiizlerce kat1 olmasini tanimlayan bir kavramdir. Kavrami
operasyonel ve uygulama bakimindan ele alan Rubinstein (2013)’a gore ise biiyik
veri “igletme, devlet veya organizasyonlarm farkl dijital veri setlerini biitiinlestirerek
istatistik ve veri madenciligi teknikleriyle gizli kalmis bilgileri ve siirpriz

korelasyonlar1 kullanmalarini tanimlar” (Demirtag ve Argan, 2015).

LCIA (2011), biyik veriyi "¢ogunlugu yapilandirilmamis olan ve sonu
gelmez bir sekilde birkkmeye devam eden, geleneksel iliski bazli veri tabam
teknikleri yardimiyla ¢oziilemeyecek kadar yapisalliktan uzak, ¢ok ¢ok biiytik, ¢ok
ham ve istel bir sekilde biiyiimekte olan veri setleri seklinde tanimlamaktadir. Bir
bagka yaklasima gore ise biiylk veri "standart veritabani yOnetim veya analitik
araglar yardimiyla ¢oziilmesi zor veya imkansiz olan ¢ok biiyiik, ¢ok karmasik veya
cok hizli analiz edilmesi gereken veri setlerini tanimlayan bir terimdir" (Partners,

2012).

Dumbill (2013) ise daha kapsamli ve terminolojik bir tanim ortaya
koymustur: “Biiyiik veri, geleneksel veri tabani sistemlerinin islenme kapasitesini
asan veridir. Bu veri ¢ok biiyiiktiir, cok hizli hareket eder veya veri tabaninizdaki
altyapt alanina uygun degildir. Bu veriden deger elde etmek ve onu islemek icin

alternatif bir yol bulmaniz gerekir”.

Cizelge 1.1.°de bu kavramin daha iyi anlagilabilmesi i¢in tiim hacimsel
blyiikliikler bayt cinsinden verilmis ve kapasiteleri giinlik karsilasabilecegimiz



orneklerle anlatilmaya ¢alisilmistir. Giiniimiizde veri tabanlar1 terabayt (TB),
petabayt (PB) ve ekzabayt (EB) gibi terimler kullanilarak tanimlanir (Altunisik,
2015).

Cizelge 1.1. Biiyilkk Veri Depolama Kapasitelerine Iliskin Terimler

Terim Boyut Ornek Kapasite

GB (Gigabayt) 1 milyar bayt 1GB=2 saatlik CD Kkalitesinde ses veya 7 dakikalik
HDTV

TB (Terabayt) 1 trilyon bayt 1TB=2000 saatlik CD kalitesinde ses veya 5
giinlik HDTV

PB (Petabayt) 1 quadrilyon bayt | 1PB=7 haftahk HDTV veya 1.5 milyon 64GB’lik
iPod

EB (Ekzabayt) 1 quintilyon bayt 1EB=16 aylk HDTV veya 15 milyon 64GB’lik
iPod

Gliniimiizde terabayt biyikligiindeki veriler harddiskler yardimiyla
saklanabilirken, petabayt, ekzabayt ve zetabayt biiyiikiigiindeki veriler ancak sanal
sunucular aracihigiyla saklanabilmektedir. 2000 yilinda tiim diinyada saklanan
verinin biiytikligii 800,000 petabayt iken 2020 yilinda bu verinin biiyik liigiiniin 35
zetabayt olacagi tahmin edilmektedir. Bu verinin de %80'inin gri veri yani
veritabanlarinda saklanamayan resim, video, miizik ve ofis belgeleri olacag:

diistiniilmektedir (Demirtas ve Argan, 2015).

1.2.  Biiyiik Veriye Gerek Duyulma Nedenleri

Sektorlerdeki ve kurumlardaki anlik degisimler ve artan talepler sonucunda
daha ¢ok ve gesitli veri saklanmasi ihtiyac1 dogmustur. Buna bagh olarak artan veri
saklama ve veri isleme maliyetleri sonucunda ‘“Biiyiik Veri” ¢Oziimlerine ihtiyag

duyulmustur. Bu konuyla ilgili soyle bir 6rnek verilebilir. 2 milyarlik miisteri




hareketinden olusan bir veri havuzunda sadece 0demesini zamanmda yapmamis
miisterileri bulmak i¢cin bile yazilan bir sorgudan iliskisel veritabanlar1 ile 70
dakikada sonu¢ almabilirken biiyiik veri ¢dziimleri ile bu siire 13 saniyeye kadar
distiriilebilmektedir. Biiylik veri ¢dziimlerinin kullanimi basit bir sorguda bile bu
diizeyde zaman ve maliyet tasarrufu saglanmasina olanak tanmmaktadir. Bunun
yaninda gercek zamanl analiz yapmaya olanak saglamasi da biiyiik avantajlarindan

biridir (Altunisik, 2015).

Multimedya verilerindeki artis biiyik verinin dogmasinda bir diger dnemli
faktordiir. Internette bulunan veri, tiim verilerin yaklask %70’ini olusturmaktr.
Saglk sektoriinde kaydedilen klinik verilerin en az %95’inin video formatinda
olmas1 da multimedya verilerinin biiyik veri i¢cindeki Onemini gostermektedir.

(Manyika ve ark., 2011).

Makineler (telefonlar, saglik alaninda kullanilan mamografi, ultrason, EKG
cihazlar1 gibi cihazlar) tizerindeki sensorler yardimiyla toplanan verilerin gdnderilip
almmasi biiyiik bir veri trafigine neden olmaktadir. Cihazlar arasi etkilesim sonucu
olusan bu verileri kaydetme yoluna gidilmesi bu trafigin daha da artmasma neden
olmaktadrr. “Nesnelerin Interneti” olarak tanimlanan bu kavram sayesinde iiretilecek

verinin her yil tissel sekilde biiyiiyecegi tartisilmaz bir gergektir (Court, 2015).

En biiyiik veri yiikiinii ise sosyal medya igerikleri olusturmaktadir. Diinya
tizerinde 2015 yili itibariyle yaklagik 3.65 milyar sosyal medya hesab1
bulunmaktadwr. Sadece Facebook’ta 1.4 milyar aktif kullanicinin bulundugu ve
yaklasik 4.5 milyar begeni yapildigi disiiniildiigiinde sosyal medyanin veri
biiyiikligiine katkis1 daha iyi anlagilacaktir. (McKinsey, 2015).

Tim bu verilerin saklanmasinin standart veritabani ¢dziimleriyle miimkiin
olmadiginin anlagilmasiyla yeni ¢dziimler aranmaya baslanmustir. Iki konuda
yasanan gelisme biiyiik veri setlerinin olusmasinda 6nemli rol oynamustir. Birincisi,
veri depolama maliyetlerini ¢ok disiiren ve veritabant yonetimlerini daha

profesyonel ve ticari hale getiren bulut tabanl ¢6ziimlerin ortaya ¢ikmasi iken (Lohr,



2012), ikinci gelisme biiyikk hacimli verileri birden ¢ok sanal sunucuya dagitmaya
imkan tantyan NOSQL ve benzeri veritabani tasarimlarinin ve Hadoop teknolojisinin
ortaya ¢ikmasidir. Bu gelismeler paralelinde biiyiik veri setleri olusmaya baslamigtir
(Altunisik, 2015).

1.3. Biiyiik Verinin Riskleri

Biiylikk veri birgok avantaja sahip olmasima ragmen dezavantajlari da

mevcuttur:

-Kisilere ait tiim veriler depolandig i¢in kisisel bilgilere ulagsmak daha kolay
hale gelmis, kisisel gizlilik daha fazla ihlal edilmeye baslanmistrr (Snoad, 2011).

-Kisinin istedigi ve istemedigi tiim bilgiler akill1 telefonlardaki uygulamalar
araciligiyla veri olarak saklanmakta ve kullanilmaktadwr. Bu da biiyiik verinin etik

konusu ile 6rtiismemektedir (Snoad, 2011).

-Saklanan tiim bu kisisel veya devlete ait bilgilerin kotii amach sahis ve
orglitlerin eline gegmesi belki de en biiyiik tehdit unsurudur. Bu veriler ileride
terérizm igin kullanilabilir veya bagka iilkelerle paylasilabilir. Basit bir 6rnek ile
aciklamak gerekirse, eski NSA veri analisti Edward Snowden Yahoo, Google ve
Facebook gibi sirketlerin sakladigi tim verilere erigmistir ve insanlarm en gizli

bilgilerine kadar birgok veriyi sizdirmistr (Kelion, 2013).

-Insanlar sosyal medyayr daha aktif kullanmaya basladik¢a, internet
tizerinden daha fazla ahsveris yaptik¢a yani daha fazla ¢cevrim i¢i yasadik¢a tiim bu
bilgiler depolandig1 i¢in kigilere ait bircok bilginin tahmin edilmesi de giin ge¢tikce o
kadar kolay olacaktir (Snoad, 2011).

1.4.  Biiyiik Veride 5V Kavram

Veride biiyiikliik sadece hacimsel (Volume) olarak ifade edilemez. Verinin

ayn1 zamanda ¢ok hizhh hareket ediyor olmasi (Velocity) veya birgok cesitlilikte



(Variety)(yapilandirilmig/yapilandirilmamis) olmasi da biiytik olarak
adlandrilmasma neden olur. (Gobble, 2003). Bu {i¢ kavrama ek olarak wverinin
dogrulanabilir olmas1 (Verification) ve anlamli bir degere (Value) sahip olmasi da

biiylik veriyi tanimlayan 6zelliklerdir.

1.4.1. Hacim (Volume)

Hacim, verinin biiyikliginii ifade etmekte kullanilir (Hoy, 2014). Asagida
verilen bazi bulgular gliniimiizde verinin hacimsel biyikliigiinii ¢arpict bir bigimde
gostermektedir:

-Diinyanin varolusundan 2003 yilma kadar iiretilen veri giiniimiizde sadece

iki glinde tiretilmektedir.
-Diinya tlizerindeki veri akismin %90°1 son iki yilda gerceklesmistir.

-Firmalar tarafindan saklanan veri miktar1 her yil yaklasik 1.6 katma
¢ikmaktadir.

-Diinyada bir dakika i¢inde yaklagik 204 milyon e-posta gdonderilmekte, 270
bin tweet atilmakta ve Facebook’a 200 bin resim yiiklenmektedir.

-Google’da gilinde yaklasik 3.5 milyar arama yapilmaktadir.
-Youtube’a dakikada yaklagik 100 saatlik video yiiklenmektedir.

-Diinyada bir giinde depolanan veriler DVD’ye kaydedilerek DVD’ler iist
iste koyulursa Ay’a iki defa erisilebilinir.

-Biiytik veri ¢oziimlerinin akigkan veriyi isleyebilme ozelligi sayesinde

islenebilecek suclarm cogu dnceden dngodriiliip engellenebilmektedir.

-Saglik sektoriinde biiyiik verilerin analiz edilmesi sonucunda yaklagik 300

milyar dolarlik tasarruf saglanabilecegi tahmin edilmektedir (Altunigik, 2015).



1.4.2. Hiz (Velocity)

Biiylk veride en Oonemli kavramlardan biri de verilerin islenme hizidur.
Veriler ne kadar hizli islenirse o kadar cabuk bilgi firetilir, anlamlandwilir ve
kullanilmaya baslanir. Ozellikle de akiskan verilerle calismak giincellik, hizli karar
verme ve rakiplere gdre dne gegme avantaj1 saglayabilir (Altunisik, 2015). Ornegin
marketler, akilli telefonlardaki konum belirleme oOzelliginden faydalanarak
otoparktaki kisileri algillayrp hizhi bir sekilde aligveris bilgilerine ulasarak kisilere
0zel satis tahminleri yapabilmektedir (Demirtas ve Argan, 2015).

1.43. Cesitlilik (Variety)

Cesitlilik, verinin heterojen yapisini anlatmaktadw. Biiyik veri igeren
sistemlerde ¢ok farkli kaynaklar tizerinden veri akisi saglandig i¢in saklanan veriler
fark i tiplerde olabilmektedir. Ornegin telefonlardan, tabletlerden, sosyal aglardan ve
entegre devrelerden gelen veriler ¢cok farkli formatlarda, dillerde ve kodlarda
kaydedilmektedir (Dumbill, 2013). Biiyik veri olarak adlandirilan bu verilerin
yaklagik %80’ yapilandrilmamis olup kullanima hazir degildir. Bunun en biiyik
nedeni ise farkl teknolojilerin trettigi verilerin farkli formatlarda olmasidir. Tiim bu
faktorler diisiintildiigiinde bu verilerin biiylik veri ¢oziimleri olmadan birlestirilmesi

imkansizdir (Goksu, 2014).

1.4.4. Dogrulama (Verification)

Biiyiik verilerin giivenli sekilde depolanmas1 da olduk¢a 6nemlidir. Verilerin
sadece yetkili kisiler tarafindan goriilebilmesi, islenebilmesi ve gizli kalmasi

gerekmektedir (Goksu, 2014).



145. Deger (Value)

Biiyiik veri islenerek deger yaratilmahdwr. Ornegin kurumlarin karar verme
stireglerinde hizli ve dogru karar verebilmeleri i¢in bilgi liretilmesi deger yaratilmasi
olarak algilanabilir. Ornegin Saglk Bakanhgi'nmn belli kararlar alirken hastahk
cesitleri, ilag tiikketimi, hasta bagina diisen doktor sayisi gibi tiim kayith verilere anlk
olarak ulasabilmesi gerekmektedir (Goksu, 2014).

1.5. Biiyiik Veride Kullamlan Veri Tiirleri

Biiyiik veride veriler ¢ok farkh sekillerde smiflandirilabiliyor olsa da veri
tirlerini 6 ana baslikta toplamak miimkiindir (Sekil 1.1.). Operasyonel veriler
sensorler, makineler, bazi 6l¢lim aygitlar1 ve otomasyon siireclerinden elde edilen
verilerdir. Miisteri hizmet anlagmalarinin kapsamu, tesis kurulumu ve yonetimi gibi
stirecleri yonetme ile ilgili kararlar almak i¢in kullanilabilirler. Cesitli internet
sitelerindeki miisteri profilini ve hareketlerini inceleyerek daha iyi hizmet sunmaya
ve pazarlama stratejilerini miisteri bazli uygulamaya imkan saglar. Bilimsel veri;
yeni bilgiler elde etmek ve mevcut bilgiyi dogrulamak i¢cin kullanilabilir. Yeni
hastaliklara ait gen tespiti, hastalik salgmmlarmmm tahmini bilimsel veriye Ornek
olabilir. Ag verileri ise ag lzerindeki veri aligverisi sayesinde kisiler, firmalar
hakkmda genel bilgiye sahip olmaya ve davranis tespitine olanak saglar (Narayanan,
2014).



insan davramis ve
duygulari anlamak
igin kullamihir

Operasyonel Sosyal Medya
ve Duygu

Karsilikli
faydali iligkilerin
gelistirilmesi icin

kullanilir

Sekil 1.1. Biiyiik Veride Kullanilan Veri Tiirleri

Kisilerarasi iligkileri
incelemek ve ortaya
cikarmak icin
kullamilir

Saglik alaninda ise biiyiik veri kaynaklar1 dahili (bilgisayarli talimat girisi,

Klinik karar destek sistemleri, elektronik tibbi kayitlar) ve harici (sigorta

kurumlari/sirketleri, laboratuvarlar, eczaneler, devlet kaynaklari vs.) olmak iizere iki

tiptedir ve bu veriler farkli format ve konumlarda bulunurlar. Saglik kurumlarna ait

web siteleri, akill1 telefonlarda kullanilan saglk hizmetleri uygulamalarindan alinan

veriler web ve sosyal medya kaynaklarma, sensorler, yasamsal bulgu cihazlarmdan

alman veriler makine kaynaklarina, parmak izi, puls-oksimetre okumalari, el yazisy,

rontgen ve diger tibbi goriintiiler, kan basinci, nabiz, genetik, retinal tarama vs tip

veriler biyometrik veri kaynaklarma, hekim notlari, kagit belgeler ve elektronik

saglik kayitlar1 gibi yapilandirilmis ya da yapilandirilmamis veriler ise insan iiretimi

veri kaynaklarina 6rnek olarak gosterilebilir (Beyan, 2016).



1.6. Biiyiik Veri Teknolojisinin Getirdigi Yenilikler

Biiylik veri teknolojisinin en dnemli yan1 maliyetleri diistirmek, veri isleme
hizin1 artrmak, yeni {liriin ve hizmetler gelistirmek veya daha iyi karar verme i¢in

yeni veri ve modellerin kullanima imkan tanimaktir (Davenport, 2014).

Biiyik veri teknolojilerindeki yenilik esas olarak verinin geleneksel veri
tabani yazilimlariyla veya tekli sunucularla 1yi idare edilememesidir. Geleneksel
iliskisel veritabanlar1 veriyi basit siitun satr formatinda rakamlar olarak ele alirken

biiytik veri farkli formatlarda verileri saklayabilir (Davenport, 2014).

Biiyik verileri tek bir sunucu ile islemek imkansiz oldugu i¢in Hadoop
kullanilarak veriler birden ¢ok sunucuya dagitilip es zamanh islenir ve sonuglari
gosterilir. Hadoop bir hesaplama gérevini birden fazla sunucu arasinda bolerek veri
isleme siiresini yiiz kat veya daha fazla disiirebilir. Bliylik verinin yiikselisi bircok
(binlerce) islemcisi olan ucuz fiyath ticari sunucularin yikselisiyle ayni zamanh
olmustur ve bu sayede biiyiik veri daha ¢ok kullanilmaya baslanmistir (Davenport,
2014).

Kuruluglarm incelemesi gereken yeni teknolojiler sadece bunlarla smirh
degildir. Aslinda gectigimiz birkag sene i¢inde biiyiik veri teknoloji ortami ¢arpici bir
sekilde degismistir ve degismeye devam edecektir. Yeni teknoloji ile birlikte siitunlu
(dikey) veritabanlar1 gibi yeni veritabani sekilleri, yeni programlama dilleri (Pig,
Hive) ve biiyiik veri geregleri (0zel sunucular) ile bellek i¢i analitikler (kesintili
olarak siirticii depolar1 tizerinde degil, tamamen bir bilgisayar belleginde ¢alisan
bilgisayar analitikleri) gibi veri isleme i¢cin yeni donanim mimarileri ortaya ¢ikmistir

(Davenport, 2014).

Biiyiik veri teknoloji ortammin geleneksel bilgi yonetiminden farkl kritik bir
yani daha vardir. Onceden veri analizinin amaci, veriyi analiz i¢in veri ambar1 gibi
farkli havuzlara ayirmakti Ancak biiyiik verinin hizi ve hacmi verinin herhangi bir

ayirma yaklasimini siiratle asabilecegi anlamina geliyor. Bir 6rnek verecek olursak,



miisterilerinden muazzam bir sayida tiklama verisi toplayan EBay, veri ambarinda 40
petabayt’tan fazla veri bulunduruyor. Bu nedenle biiytlik veri teknolojileri ortaminda
birgok kurulus, yiiksek veri miktarlarmi bir stireligine depolayip yeni yigmlar gelince
¢ikarmak icin Hadoop ve benzeri teknolojileri kullantyor. Verinin siiregenligi, bu
veriler lizerinde bazi analiz ve kesifler yapmayi ¢ok zor hale getirmekte, bu analizleri
yalnizca biiylik veri ortammda miimkiin kilmaktadir. Bu veri yonetim yaklagmm
kurumsal veri ambarlarmi tamamlayici olacak gibi goriinmektedir (Davenport,
2014).

Biiyiik verinin o kadar da yeni olmayan yani ise verinin analiz asamasidir.
Simdiye kadar konustugumuz teknolojiler biiyik veriyi depolamak wve onu
yapilandirilmamig formattan tipik rakam satir ve siitunlarma c¢evirmek i¢in
kullanilmaktadir. Veri istenen formata donistiiriildiikten sonra biiyik de olsa klasik
analiz yontemleri yardimiyla analiz edilmektedir. Analiz i¢cin ¢oklu ticari sunucu
kullanim1 gerekse de kullanilan temek istatistik ve matematiksel algoritmalarda ¢cok

biiyiik degisiklikler olmamistrr (Davenport, 2014).

Kuruluslarin biiylik veri analizinde kullandiklar1 araclar ge¢miste veri
analizinde kullanilanlardan ¢ok farkli degildir. Bunlar arasinda agik kaynak kodlu
(6rnegin R) veya tescilli (SAS, SPSS gibi) istatistik programlariyla gerceklestirilen
temel istatistik uygulamalar1 mevcuttur. Ancak analist veya karar vericilerin bir
hipotezden yola ¢ikarak bunun veriyle uyumunu test ettikleri geleneksel hipoteze
dayali analiz yaklasim1 yerine biiyiik veri analistlerinin veri madenciligi tekniklerini

(makine 6grenmesi) daha ¢ok tercih ettikleri goriilmektedir (Davenport, 2014).

1.7.  Biiyiik Veri Teknolojileri

Yeni gelistirilen teknolojiler sayesinde biiyik verilerin islenebilmesi bu
verilerden deger elde edilebilmesine imkan tanimistir. Bilindigi gibi biiyik veri
sadece verilerin saklanmalarina olanak saglamakla kalmaz ayni zamanda bu verilerin

islenmesine ve analiz edilmesine de olanak saglar. Kullandigi yeni teknolojiler
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sayesinde metin, ses ve video analizi gibi standart yontemlerle analizi miimkiin
olmayan veri tiplerini de analiz etme imkani sunar. En yaygmn kullanilan biiytik veri

teknolojileri Cizelge 1.2.’de verilmistir (Beyan, 2016).

Cizelge 1.2. En Sik Kullanilan Biiyik Veri Teknolojileri

Teknoloji Tanm

Hadoop Coklu paralel sunucular {izerinden biiylik veri islemesi yapan
acik kaynak kodlu yazilim

MapReduce Hadoop’un {izerinde ¢ahstig1 mimari altyap1

Betik diller Biiyiik veriyle uyumlu ¢alisan programlama dilleri (6r. Python,
Pig, Hive)

Makine ogrenmesi Bir veri kimesine en iyi uyan modeli hizla bulmak i¢in
kullanilan yazilim

Dogal dil igleme Metin analizi yazilimi-frekans, anlam vb.

Gorsel analitik Analitik sonuglarm gorsel veya grafik formatta gosterimi

Bellek i¢i analitik Daha hizli sonug almak igin biiyiik verinin bilgisayar belleginde
islenmesi

1.7.1. Hadoop

Hadoop, birden fazla sunucunun olusturdugu kiime lizerinde biiylik verileri
islemek ve analiz etmek i¢in gerekli uygulamalar1 calistran Java ortaminda
gelistirilmis agik kaynakli bir kiitiphanedir. Hadoop, Hadoop Distributed File
System (HDFS) ve MapReduce bilesenlerinden olusur (Enacore, 2016).

HDEFS birden fazla sunucunun disklerini birlestirerek tek bir sanal disk gibi
kullanir, boylece tek bir sunucu ilizerinde depolanmasi imkansiz biiyiik liikteki verileri
saklayabilir. Bu veriler birden fazla sunucu iizerine (varsayilan format olarak 3

kopya) dagitilir ve RAID benzeri bir yapiyla yedeklendigi icin olas1 veri kaybi
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Onlenmis olur. HDFS, NameNode ve DataNode siireglerinden olusmaktadir
(Enacore, 2016).

NameNode ana (master) veri bloklarinin yaratilmasindan, dagitilmasindan,
gerektigi zaman silinmesinden ve veri erigiminden sorumludur. Veri dosyalar ile
ilgili tiim bilgiler burada yonetilir ve her veri kiimesinde sadece bir adet NameNode

bulunur (Enacore, 2016).

DataNode ise veri bloklarini saklamakla gorevlidir. Kendi diskindeki verileri
sakladig1 gibi diger disklerdeki verilerin yedeklerini de saklar. Bir veri kiimesinde
birden ¢ok DataNode bulunabilir (Enacore, 2016).

1.7.2. MapReduce

MapReduce HDFS iizerinde saklanan biiyiik boyutlu verileri isleyebilmek
icin kullanilir. Verileri filtrelemek i¢in gelistirilen Map fonksiyonu ve verilerden
¢ikt1 elde etmek i¢in kullanilan Reduce fonksiyonlarindan olusur. Map ve Reduce
islemlerinden sonra Hadoop, Map ve Reduce’a ait isleri farkli sunucular iizerine
dagitarak ayni anda paralel olarak iglenmesini ve bu siire¢ sonunda verilerin tekrar
bir araya getirilmesini saglar. Bu sayede islemlerin agi mesgul etmeden daha hizh
sekilde yapilmasi saglanarak aynm anda birden ¢ok islemin gergeklestirilmesine

olanak tanmir (ihs, 2016).

MapReduce, JobTracker ve TaskTracker siire¢lerinden olusur. JobTracker
MapReduce programinin kiimeler iizerinde dogru dagitiip cahstirilmasini ve
olusacak bir sorunda bu siirecin sonlandrilip tekrar baglatilmasmi saglar.
TaskTracker ise JobTracker’dan is talep eder ve isi sunucularda caligtirarak
sonlandirr. Boylece tamamlanan is pargaciklarmin ¢iktilar: birlestirilir ve HDFS

tizerinde bir dosya olarak yazilir (Enacore, 2016).
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MapReduce islemini Ozkan’in (2013) verdigi bir 6rnek iizerinde a¢iklayalim.
Son ylizyildaki en yiiksek hava sicakligi bulunmak istensin. Diinya iizerinde hava
sicakliklarmi kaydeden c¢ok fazla sensér bulundugu icin bu verileri tek bir
veritabaninda saklamak imkansizdw. Veriler birden fazla sunucuda saklandigindan

tizerinde islem yapmak istendiginde map ve reduce fonksiyonlar1 kullanimaldir
(Ozkan, 2013).

Sekil 1.2.’de sensorlerden gelen verilerin neler oldugu ve ilgili sistemlerde
nas1l saklandig1 gdsterilmektedir. Ornegin dordiincii satirda gercek degeri 01.01.1950
olan tarih verisi 19500101 olarak, besinci satirda ise gergek degeri 03:00 olan saat

verisi 0300 olarak saklanirken yirmi altinct satirda gercek degeri -12.8 derece olan
sicaklik verisi 10 ile carpilarak -0128 olarak saklanmustir (Ozkan, 2013).
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0057

332130  # USAF weather station identifier
99999 # WBAN weather station identifier
19500101 # observation date

0300 # observation time

4

+51317  # latitude (degrees x 1000)
+028783 # longitude (degrees x 1000)

FM-12

+0171 # elevation (meters)

99999

V020

320 # wind direction (degrees)

1 # quality code

N

0072

1

00450  # sky ceiling height (meters)

1 # quality code

C

N

010000 # visibility distance (meters)

1 # quality code

N

9

-0128  # air temperature (degrees Celsius x 10)
1 # quality code

-0139  # dew point temperature (degrees Celsius x 10)
1 # quality code

10268  # atmospheric pressure (hectopascals x 10)
1 # quality code

Sekil 1.2. Sensor Verileri

Verilen 6rnekte Map asamasinda ilgilendigimiz yil ve sicaklik degerleri i¢in
anahtar/deger ciftleri olusturulur. Map isleminden sonra verilerin formati Sekil
1.3.’teki gibi olacaktir (Ozkan, 2013).
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(1950 . 0)
(1950 . 22)
(1950, -11)
(1949 _111)
(1949 .78 )

Sekil 1.3. Map Isleminden Sonra Veri Formati

Map isleminden sonra bu verilere baz1 6n islemler uygulanabilir. Ornegin
Sekil 1.4.’te bu veri ¢iftleri yil bazinda gruplandirilarak Reduce islemi i¢in hazir hale
getirilmistir (Ozkan, 2013).

(1949, [111,78])
(1950, [0,22.-11))

Sekil 1.4. Map Isleminden Sonra Gruplanan Veri Formati

Reduce siirecinde ise bu veriler istenen sekilde islenir ve sonuglandirilir.
Reduce asamasi, istenilen asil i§ mantiginin gergeklestirildigi asamadr. Reduce
asamasinda Sekil 1.5.’teki gibi her bir satir i¢cin yil bazinda en yiiksek degerler
bulunur (Ozkan, 2013).

(1949,111)
(1950,22)

Sekil 1.5. Reduce Isleminden Sonra Veri Formati

MapReduce uygulamasinda bu 6rnek i¢in gerceklestirilen adimlar 6zet olarak
Sekil 1.6.’da verilmistir (Ozkan, 2013).
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input [ map | shuffle | reduce > output

0067011990, ( 0,0067011990...) (1950, 0)
0043011990, (106 00430119%0...) (1950, 22
g 7 (1949, 111)
0043011980, |- »|212 0060119%0.. b-pf 950,19 pp| 1C¥ DO ¥ ese 2 BT
0043012650, (318 0043012650...) (1946 111) ekt Lo B A
0043012650, (424 0043012650.. ) (1049, 78
cat* [ map.rb | sort ] reduce.xb > output

Sekil 1.6. MapReduce Adimlar1

1.7.3. Betik Diller

1995 yilinda Brendan Eich tarafindan gelistirilen bu dil daha ¢ok web sayfa
iceriklerinin dinamik olmasi i¢in kullanilan bir dildi Html etiketleri arasinda
tanimlanir ve uygulamalar1 denetlemek i¢in kullanilird1. Biiyiik veri teknolojilerinin
gelismesi ile birlikte veri i¢i filtrelemeler, diizenlemeler yapmak i¢in de kullanilmaya

baslanmistir. Biiyiik veri teknolojisine ait en sik kullanilan betik dil ise Hive’dir.

Hive SQL’e benzer yapisi ile Hadoop tizerinde Java programlama diline
ihtiya¢ duymadan sorgulama yapmay1 saglar. Hive kullanilarak belirli formatlarda
(csv, arff, vb.) kaydedilmis dosyalar SQL’de oldugu gibi tablo olarak tanitilabilir.
Hive bu bilgiyi saklayarak yazilan SQL benzeri kodlar1 arka planda MapReduce
kodlarina gevirerek calistirir. Bu sayede SELECT, JOIN, UPDATE gibi komutlari
cabstirp paralel islemciler lizerinde ayni anda biylk veriyi isleyip analiz etme

imkan1 tanir (Ilter, 2012).

1.7.4.  Makine Ogrenmesi

Otomatik modelleme olarak da adlandirilan bu yaklagim, veriyi miimkiin olan
en iyi uyumu yakalayabilmek i¢in birgok farkli modelle sinar. Bu yontemin avantaji,
hizli hareket eden verilerde iliskileri en iyi agiklayan modelleri hizli bir sekilde

yaratabilmesidir. Dezavantaji ise verdigi sonuglarin yorumlanmasi ve agiklanmasinin
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klasik yontemlere gore daha zor olmasidir. Yine de biiyiik veri teknolojilerinin hiz
ve hacmi, makine Ogrenmesi kullanimmi 6nemli hale getirmektedir (Davenport,
2014). Makine 6grenmesi yontemleri veri madenciligi algoritmalarinda kullanilan
yontemlerin temelini olugturur. Biiylik veri teknolojilerinde de veri madenciligi

yontemleri makine 6 grenmesibashgi altinda yer almaktadir.

1.7.4.1. Makine Ogrenmesi Kiitiiphaneleri

Makine 6grenmesi algoritmalarin1 (Random Forest, Lojistikk Regresyon vs.),
bu algoritmalara ait kodlar1 ve kodlarin ¢alismast i¢cin gerekli olan dll, jar dosyas1
gibi dosya tiplerini icinde barmndirir. En yaygmn kullanilan makine 6grenmesi

algoritmalar1 Mahout ve Scala’drr.

Mahout, veri hazirlama, model olusturma, olusturulan modelden bilgiye
ulasma gibi 6zelliklere sahiptir. Siklikla Smiflandirma ve Kiimeleme i¢in kullanilir.
Mahout i¢inde en sik kullanilan smiflandirma algoritmalar1 Lojistik Regresyon,
Bayesci ve Random Forest, kiimeleme algoritmalar1 ise kMeans, Canopy ve
MinHash’dir.

Scala, nesne yonelimli ve fonksiyonel programlama dillerini igerdigi i¢in
programlama dili olarak da goriilmektedir. Kendi derleyicisine sahiptir, bu yilizden
kolaylkla Java kodlarini derleme ve calistirma Ozelligine sahiptir. Daha c¢ok
mithendislik alanlarinda biiyiik veri ile ilgilenen kisiler tarafindan tercih
edilmektedir. Java’nin sunmus oldugu tiim kiitiiphaneleri ve 0Ozellikleri
kullanabildiginden Java ortaminda {iretilen tiim projeleri Scala ortaminda da {iretmek

mumkiind{ir.
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1.7.5.  Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi, biiyiik veri yiginlar1 arasindan bilgiye ulagsmayi, yeni bilgi

kesfetmeyi, bu bilgileri kullanarak gelecek igin tahminler yapmay1 amaglar.

Veri madenciligi istatistiksel yontemler serisi olarak goriilmekle birlikte
klasik istatistiksel yontemlerden farklilik gostermektedir. Veri madenciliginde amag,
yeni ve kesfedilmemis olani ¢ikarmanin yaninda gorsel olarak anlagilir modeller
yaratmaktir. Bu yiizden veri madenciliginde esas istenen insan yonetiminde, insan-
bilgisayar etkilesimi kullanarak analiz yapmaktwr. Veri madenciligi Klasik istatistik
analiz yaklagmmlarindan farkli olarak makine 6grenmesi, veritabani yonetimi ve

yiiksek performansl islem gibi alanlar1 da igerir.

1.75.1. Smiflama

En popiiler veri madenciligi yontemlerindendir. Smiflama yontemlerinde
genel ama¢c merak edilen bir nesnenin Ozelliklerini inceleyerek o nesneyi daha
onceden tanimlanmis bir sinifa dahil etmektir. Bu ylizden sinifin 6zellikleri en ince
ayrintisina kadar belirlenmis olmalidir. Ornegin, gogiis kanseri hastalarinmn verileri
(vasaylp yasamagi, 6ldii ise teshisten sonra kac¢ yil yasadigi, yasi cinsiyeti vs.)
incelenerek herhangi bir gogilis kanseri hastanin hastaligr ile ilgili tahminlerde

bulunmak i¢in kullanilabilir.

1.75.2. Kiimeleme

Belirli terim, veri ya da 6zelliklere gore gruplar olusturulur. Bu gruplarda en
sik yer alan verilerden faydalanilarak bir benzerlik 6l¢iiti olusturulur ve bu dlgiite
gore kiimeleme yapilir. Kiimeleme algoritmalar1 saglik alaninda daha ¢ok hastalik
teshisi koymak, hastaliklara ait risk faktorleri belirlemek ve hastalik gruplari
olusturmak i¢in kullanilmaktadir.
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1.7.5.3. Birliktelik

Birliktelik kurallar1 aslinda birbiriyle iligkili olabilecek degiskenler arasindaki
bagintilarin gosterilmesi ve bu iliskinin biiyiikliigiiniin saptanabilmesi i¢cin kullanilir.
Omegin, bir bankada hesab1 olan miisterilerin 6zel emeklilik sigortasma da sahip
olduguna dair bir bagint1 bulunmussa, maas hesab1 olan diger miisterilere de 6zel

emeklilik sigortas1 yaptirmalari i¢cin dneri de bulunulabilir.

1.7.6.  Biiyiik Veride Teknoloji Katmanlan

Tiim stratejik trendler gibi biiyiik veride kendini alisiimis sistemlerden ayiran
Ozellesmis nitelikler sunmaktadir. Biiyik veri teknoloji katmanlar1 sirasiyla
Depolama, Platform Altyapisy, Veri, Uygulama Kodu, Isletme Goriiniimii (modeller,
goriinimler, kiipler) ve Uygulamalardan (gorsellestirme, is zekasi, is analitigi)

olugsmaktadir (Davenport, 2014).

A 4
Y

Y

Y

Uygulama is Uygulama
Kodu € Goriiniimii < ve Sunum

» Platform

Veri
< Altyapis1 [« en

Depolama

A

A

Sekil 1.7. Biiyiik Veri Teknoloji Katmanlar1

1.7.6.1. Depolama

Disk teknolojileri ticarileserek daha verimli hale geldik¢e biiyik ve farkh
miktarlardaki veriyi disk lizerinde depolamak da maliyet agisindan daha verimli hale
gelmistir. Hadoop ortamlarinda depolama genellikle ticari sunuculara bagl birden
fazla disk kullanilarak daha hizli ve ekonomik olarak yapilabilmektedir (Davenport,
2014).
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1.7.6.2. Platform Altyapisi

Biiyik veri platformu genellikle biiyik verinin yiiksek performansh
islenmesini saglayan fonksiyonlarin biitiiniidiir. Biiyiikk veri platformlar1 genellikle
bir Hadoop (veya benzeri agik kaynak kodlu proje) temeline sahiptir (Davenport,
2014).

Hadoop gibi agik kaynakl teknolojiler fiilen biiyiik veri igleme platformlarina
dontismiistiir. Aligilmis veri ambarlariyla smirli olmayan kurumlar sadece tek bir
Hadoop platformunu, karmasik is yiiklerini ayirmak ve yapilandirilmamuis biiyik veri
hacimlerini analize hazir yapilandirilmis veriye ¢evirmek icin kullanabilmektedirler
(Davenport, 2014).

1.7.6.3. Veri

Biiyilk verinin gelismesi de uygulamalari gibi kapsamli ve karmagik
olmustur. Birka¢ ornek saymak gerekirse biiyiik veri, insan genomu dizileri, kanserli
hiicre davranislari, sosyal medya etkilesimleri ve yasamsal saglik sinyalleri olarak
karsimiza ¢ikabilir. Teknoloji katmanlar1 arasmdaki veri katmani, verinin ayr1 bir

yonetim ve idareyi hak eden bir deger oldugunu gostermektedir (Davenport, 2014).

1.7.6.4. Uygulama Kodu

Biiytik veri kullanildig1 is uygulamasma gore nasil degisiyorsa, veriyi
manipiile etmek ve islemek i¢in kullanilan kodlar da degismektedir. Hadoop,
MapReduce adli isleme altyapisini sadece veriyi diskler arasinda dagitmak i¢in degil,
ayni zamanda bu veriye karmasik hesaplama talimatlari uygulamak icin de
kullanmaktadir. Platformun yiiksek performans becerileriyle uyumlu olarak,
MapReduce talimatlar biiyiik veri platformundaki farkli diiglimler arasinda paralel

olarak islenmekte, sonra da yeni bir veri yapis1 veya veri seti saglamak i¢in hizla
birlestirilmektedir (Davenport, 2014).

20



Apache Pig ve Hive, Hadoop kullanarak uygulama kodlarnda MapReduce
fonksiyonlarmm yiiriitiilebilmesi i¢in list seviye bir dil saglayan ki agik kaynakh
betik dildir. Pig veri okumak, filtrelemek, doniistiirmek, birlestirmek ve yazmak gibi
islemleri tarif etmek i¢in bir betik dil sunmaktadir. Bu betik dil Java’dan iist seviye
bir dildir (Pig Latin adli Pig dili Java’ya doniistiiriiliiyor) ve programlamada daha
fazla tiretkenligi, esneklige olanak tanimaktadir. Hive ayni islemleri daha fazla toplu
islem (batch) yonelimiyle gergeklestirmektedir ve veriyi SQL sorgularina uygun
iliskisel formata ¢evirebilmektedir. Bu Hive’1 SQL sorgu diline hakim analistler i¢in
islevsel hale getirmektedir (Davenport, 2014).

1.7.6.5. 15 Gériiniimii

Is gdriiniimii katmani biiyiik veriyi ilave analizlere hazrr hale getirmektedir.
Biiyiikk veri uygulamasmma gore, MapReduce veya 06zel kod kullanilarak
gerceklestirilen ek islemlerle, istatistiksel bir model, diiz dosya, iliskisel tablo veya
veri kiipli gibi bir ara veri yapis1 insa edilmektedir. Sonugta ortaya ¢ikan bu yapi,
ilave analiz veya SQL tabanl sorgu araglariyla sorgulama yapmak i¢in yaratilmis
olur. SQL’in yillardir kullanilmas1 ve birgok kisinin SQL sorgusu yaratmay1 biliyor
olmas1 nedeniyle birgok saglayict “SQL ile Hadoop” denen yaklagimlara
kaymaktadir. Bu isletme goriiniimii, bir kurulusta hali hazirda mevcut olan araglar ve
bilisim ¢alisanlar1 sayesinde biiylikk verinin daha kullanilir hale gelmesini
saglamaktadir (Davenport, 2014).

1.7.6.6. Uygulama ve Sunum

Bu katmanda biiylik veri on isleme adimlarindan sonra olusan sonuglar analiz
edilerek is kullanicilar1 veya diger sistemler tarafindan otomatik kararlar vermek i¢in
goriintiilenir. Bircok biiyiik veri tiiketicisi biiyiik verinin gorsel olarak gosterilmesini
tercih etmektedir. Ozellestirilmis is zekasi teknolojileri sayesinde veri gorsellestirme
araglar1 bilginin duyusal ve grafiksel bir sekilde gosterilmesine olanak tanimaktadir
(Davenport, 2014).
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1.8.  Biiyiik Veri Yasam Dongiileri

1.8.1.  Biiyiik Veri Yasam Dongiisii M odelleri

Her kavram, deger nasil giin gegtikce degisiyorsa biiyiik veri kavrami da
degismektedir, gelismektedir ve bu gelisimler dahilinde ihtiyag bazli gesitli yasam
dongiilerine sahiptir (Seker, 2014).

1.8.1.1.  Verinin Yasam Dongiisii (Data Life Cycle)

Asagidaki yasam dongiisii Essex Universitesi tarafindan olusturulmustur.
Verinin iiretilmesiyle baslayan, iglenmesine, analiz edilmesine, saklanmasina,
giivenlik ile ilgili erisim haklarmin belirlenmesine kadar devam edip, verinin tekrar

kullanilmasi ile en basa donen bir siiregtir (Corti ve ark., 2014)
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Sekil 1.8. Verinin Yasam Dongiisii (Data Life Cycle)

Verinin iretilmesi asamasinda veriye neden ihtiya¢ duyuldugunun, verinin
nasil iiretileceginin ve verinin hangi kaynaklardan geleceginin belirlenmesi gerekir.
Verinin islenmesi asamasinda gereksiz verilerin temizlenmesi, eksik verilerin
toplanmasi, verilerin analiz edilebilecek formatlara doniistiiriilmesi gibi bazi 6n
islemler gereklidir. Bu islemlerden sonra veri analizi baslamaktadir. Veri analizi
asamasinda sadece istenen sonuglar elde edilmez ayni zamanda siirpriz sonuglar ya
da yeni fikirler ortaya ¢ikabilir. Ornegin elimizde Facebook’a ait veriler olsun. Bu
veriler ile sadece kullanicilarinin yiizde ka¢mmn hangi iilkeden oldugu gibi basit
bilgilere degil ayn1 zamanda kag tane sahte hesap oldugu, bu sahte hesaplar1 kimlerin
ne i¢in agtigina kadar birgok yeni ve degisik bilgiye de ulasabiliriz. Verinin

saklanmasi agamasinda ise verinin nasil saklanacagina, saklama icin hangi formatin
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uygun olduguna karar verilmesi gerekmektedir. Veriye erisim haklar1 en onemli
asamalardan biridir. Veriye kimlerin erigebileceginin, erisim haklarinm kimler
arasinda nasil paylastirilacagmmin iyi belirlenmesi ve bu erigsim haklarmin yasal
cercevede belirlendiginden emin olunmasi gerekmektedir. Son adim olan verinin
tekrar kullanilmas1 asamasinda ise gerekli tiim asamalardan gegen verinin tekrar
kullanilmas1 saglanmaktadir. Kullanillan veri ya da en azinda metodoloji baska
fikirler, analizler i¢in tekrar kullanilabilir, bu yilizden verinin tekrar kullanima hazir

halde tutulmasibiiyiik veri yasam dongiisii icin dnemlidir (Seker, 2015b).

1.8.1.2. Biiyiik Veri Yasam Dongiisii

Asagidaki model EMC firmasi tarafindan hazirlanmistir (Schmarzo, 2012).
Bu modelde veri ile is diinyas: siire¢lerinin nasil kesistigi anlatilmaktadr. ilk olarak
is diinyasina ait ihtiyaclar belirlenmektedir. Daha sonra bu ihtiyaglara dair veriler
derlenir, toplanir ve veri ambar1 siireci baglar. Bu siiregte toplanan veri alinir ve
sisteme entegre edilir. Bu asamadan sonra veri bilim insani veri ambarlarinda
toplanan verileri alir ve analitik modeller (Veri madenciligi modelleri vs.) yardimiyla
bu veriyi analiz eder, raporlar. Bir sonraki asamada artik is zekasi devreye girer ve
olusan raporlar dogrultusunda is diinyasini sekillendirebilecek yeni fikirler ortaya
¢ikar. Bu fikirler dogrultusunda yeni ihtiyaglar belirir ve dongii yeniden baslar
(Seker, 2015a).
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Sekil 1.9. EMC Firmas1 Tarafindan Gelistirilen Biiylik Veri Yasam Donglisii

1.8.1.3. Analiz Yasam Dongiisii
“The Analytics Life Cycle” olarak adlandirilan bu model SAS tarafindan
gelistirilmistir ve diinya ¢apinda yaygin olarak kabul gormektedir.

Is diinyas1 asamas1 bir iist diizey ydnetici olarak diisiiniilebilir. Bu kisinin
dogru kararlar alp, yeni fikirler ortaya koymasi i¢in dogru analizler sonucu

raporlanmis kesin bilgilere ihtiyac1 vardir (Seker, 2015a).
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Sekil 1.10. Analiz Yasam Dongiisii

Veri bilim insam1 (data scientist) verinin arastirilmasi gorsellerle daha
anlasilir hale gelmesi ile ugrasan ve bunun i¢in hazir araglar1 kullanan kisidir. Veri
madencisi yani istatistik¢i roliindeki kisi ise veri ile ilgili analizler yaparak veriden
yeni degerler, bulgular ¢ikarmaya ¢aligir. Veri siniflandirilmasi, kategorize edilmesi,
kiimelere ayrilmasit ve tahmin modelleri elde edilmesi gibi veri madenciligi
uygulamalar1 ile ugrasir. Istatistik bilgisinin iyi olmasi gerekmektedir, ciinkii
sonuglarin dogrulugu, yorumlanmasi gibi konularda bu bilgiye ihtiya¢ vardr.
Dongiideki son kisi ise BT sistem yoneticisidir. Bu kisi kurulan modelin sisteme
entegre edilmesi, sorunsuz ¢alismasi, eger model ya da siireg ile ilgili bir problem var
ise bu problemin en kisa siirede en sorunsuz yoldan ¢dziilmesi ile ugrasir. Birden ¢ok
veri tabani arasmdaki entegrasyon, network iizerinden giivenli veri paylasmmi gibi

kritik gorevlere sahiptir (Seker, 2015a).
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Bu dongiiyli daha detayli ele alacak olursak, ilk olarak gereksinimlerin
detaylica tanimlanmasi gerekmektedir. Daha sonra belirlenen problem dahilinde
verinin hazirlanmasy, almacagi kaynaklarm belirlenmesi, eger gerekirse verinin farkl
formatlardan doniisiimlerinin yapilarak tek bir formatta toplanmasi gerekir. Diger
asama ise hazirlanan verinin veri madencisi ve veri bilim insani1 tarafindan islenmesi,
analiz edilmesi, modelin olusturulmasi asamasidir. Daha sonraki agsamalarda da BT
sistem yoneticisi tarafindan model dogrulamasi yapilir. Bu asamadan sonra siireg
tekrar yoneticiye doner ve yonetici ¢ikan sonuglar1 kontrol eder, sorun varsa dongii
tekrarlanir sonuglar yinelenir yoksa sonuglar 1s1gmda karar verme siireci baglar. Her
sart altinda dongii tekrar baslatilarak verinin benzer ya da farkli problemler i¢in
tekrar kullanilmas1 saglanir (Seker, 2015a).

1.9. Biiyilk Veriye Uygun Sektorler (Kullamm Alanlan)

Veriler agisindan dezavantajli olan kuruluslar, fazla veriye sahip olmayanlar
veya verileri iyi yapilandirilmamis olan kuruluslardi, bu nedenle analitik agidan
zayiftilar. Bu gibi kuruluslar arasinda saglk hizmeti veren sirketler, biiyiik veri
acisindan ne kadar kritikk 6dneme sahip olsa da, elektronik tibbi kayitlarin yaygin
olmamas1 ve hastalarla ilgili ¢ok sayida metin tabanli not olmas1 (elektronik tibbi
kayit verisinin ylizde ellisi yapilandirilmamis metinlerden olusuyor) nedeniyle

dezavantajhiydilar.

Cizelge 1.3. Biiyiik Veri Kullanim Alanlar

Sektorlerin Tarihsel Veri ve Analitik Kullanimi

Veri dezavantaji olanlar Diisiik basarililar Ustiin basarililar
Saglik hizmetleri kuruluslar1 Geleneksel bankalar Tiiketici irlinleri
B2B firmalar Telekom Sigorta

Medya ve eglence Online

Endiistriyel iirlinler

Perakende

Seyahat ve tagimacilik

Elektrik saglayicilar

Kredi kartlar
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1.9.1. Saghk Hizmetleri

Saglik hizmetleri sektoriinde hastane ve polikliniklerin uygulamaya koydugu
elektronik hasta kayit sistemlerinden gelen veriler yapilandrilmis formatta olmasina
ragmen, doktor ve hemgirelerinden notlarindan olusan olduk¢a hacimli miktarda
metin verisi ise yapilandrilmis formattadir ama bu veriler analiz edildigi takdirde
cok biiylik deger icermektedir. Bu metin verileri dogal dil islemcisi teknolojileriyle
gitgide daha fazla kayit altina alinip smiflandirilabilmektedir. Sigorta sirketlerinin
elinde muazzam miktarda tibbi dava verisi vardr, ama bunlar saglik hizmetleri
saglayicillarmm  verileriyle birlestirilmemistir. Tiim bu veriler Dbirlestirilip
smiflandirilarak analiz edilebilse, hastalarm durumu hakkinda ¢ok daha fazla bilgi
sahibi olunabilir. CAT taramalar1 ve MRI’lardan gelen goriintii verileri olaganiistii
veri kaynaklarindan biridir ama bu veriler sadece doktorlar tarafindan incelenmekte
ama sistematik bir sekilde analiz edilmemektedir. insan genomu verisi (kisi basi
yaklasik 2 terabayt miktarinda) hizla birgok hastadan toplanabilecek kadar ucuzdur
(birkag yil iginde hasta basina 1000 dolara mal olacak). Buna ek olarak uzaktan
saglik (tele tip ve uzaktan izleme) ve kisisel veri (kisisel izleme) cihazlarindan
almabilecek devasa miktarda veri bulunmaktadir. Doktor ve hastanelerin tiim
hastalarm kilo, tansiyon, kalp ats1, fiziksel aktivite ve hatta zihinsel durumuyla ilgili
verileri toplayabildigi bir ortamda toplanabilecek verinin biiyiik[iigii, ¢esitliligi ve bu
verilerden elde edilebilecek degerler goz ardi edilemeyecek kadar degerlidir

(Davenport, 2014).

1.9.2.  Saghkta (Tip Alaninda) Biiyiik Veri

Saglik alaninda daha klasik veritabani yontemleriyle saklanamayacak cesitte
ve yonetilemeyecek biiyiikliikkte veri iiretilmektedir ve {iretilen verinin hizi ¢ok
fazladir. Asil veri hizini1 artiran giinliilk diizenli 6l¢tim verileri( kan sekeri, kan
basinct) ve EKG verileri gibi verilerdir. Zamanla kullanim yayginlagmaya baslayan
tic boyutlu goriintiilerin, genomik ve biyometrik sensér verileri gibi biiyiik veri

tirlerinin bu hiz1 iistel olarak artrmasi beklenmektedir (Beyan, 2016).
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1.9.2.1. Saghkta Biiyiik Veri Analitiklerinin Kullanim Alanlar:

Biiylik veri teknolojilerinin saglik alanina uygulanmasi ¢ok biiyiik avantajlar
saglamaktadir:

-Hastaliklara iliskin tanilar daha erken evrelerde konabilir ve tedavi sansi

artmaktadr.

-Kisilerin saglik durumlarmin kontrolii saglanabilmekte ve toplum saghgi

merkezleri daha aktif kullanilabilmektedir.

-Hasta ve hastalik ge¢cmislerine ait veriler kullanilarak hangi tedavinin hangi

hastalik ya da hasta i¢in daha uygun oldugu belirlenebilmektedir.
-Maliyet analizi daha kolay, hizli ve dogru yapilabilmektedir.

-Klinik deneylerin ve hasta kayitlarinin analiz edilmesi ile iiriinler pazara
verilmeden 6nce endikasyonlar1 daha iyi ve hizli tanimlanabilir ve yan etkileri daha

net anlagilabilmektedir.

-Klinik ¢aligmalarda deney tasarimmin daha iyi ve hasta toplama yonteminin
daha kontrollii ger¢eklesmesi saglanarak deneysel hatalar azaltilabilmekte ve iiriiniin

pazara stiriilme siireci hizlandrilabilmektedir.

-Gelecege yonelik hastalik tahminleri yapilabilmekte ve bu sayede bulasic1 ya
da salgin hastaliklara iliskin koruyucu tedbirler (as1i, ilag) daha erken
saglanabilmektedir.

-Klinik, operasyonel ve genomik veriler birlestirilerek hastalik riski ve en

uygun tedavi yontemleri belirlenebilmektedir.

-Regete  ve diger hizmetlerin  kotii  kullanimini  onleyici  tedbirler
gelistirilebilmektedir (Beyan, 2016).
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1.9.2.2. Saghkta Biiyiik Veri Metodolojisi

Saglikta biiyiik veri metodolojisi dort adimdan olugmaktadir:

1. Kavramsal c¢ahsma: Farkli disiplinlerden gelen uzmanlar probleme
kavramsal agiklama getirmektedirler. Bu sayede yapilan agiklamalarm problem
tizerindeki artilar1 ve eksileri daha net sekilde karsilastirilabilmektedir (Beyan, 2016).

2. Oneri gelistirme: Probleme yonelik ¢oziimler gelistirilen asamadir. Bu
asamada problem nedir, hangi asamalardan olusur, biiylik veri metodolojisi hangi
asamada kullanilmahidir gibi sorulara cevaplar aranmaktadir. Onceden yapilmis
benzer caligmalar incelenmekte ve bu calismalar 1518inda problem altyapisi

olusturulmaktadir (Beyan, 2016).

3. Metodoloji: Bu asamada problem detaylandirilarak pargalara
bolinmektedir. Probleme dair wverilerin hangi kaynaklardan hangi tekniklerle
toplanacagi belirlenmekte ve gerekli ise verilerin hangi formatta tutulacagi, gerekirse
dontlistim teknikleri belirlenmektedir. Veri toplandiktan sonra biiyiik veri teknikleri
uygulanmakta ve gerekli tahmin modelleri olusturulmaktadir (Beyan, 2016).

4. Test ve degerlendirme: Son asamada olusturulan modeller gerekli analiz

yontemleri kullanilarak test edilmekte ve elde edilen bulgular degerlendirilmektedir
(Beyan, 2016).

1.9.2.3.  Saghkta (Tip Alaminda) Biiyiik Veri Ornekleri

Tip bilimi biiylik verinin insan sagligi yararma kullanilmas1 a¢isindan biiyiik
onem teskil etmektedir. Ge¢mis yillardan bugiline kadar toplanan tiim saghk
verilerine veritabanlar1 erigimleri sayesinde kolayca erisilmekte ve biiylk veri
teknolojileri ile biiyiik boyuttaki veriler analiz edilerek hem zamandan tasarruf

saglanmakta hem de yeni bilgilere ulasilmaktadir (Cmar, 2014a).
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Tip alaninda biiylik veri ile yapilan giincel ve 6nemli ¢aligmalardan biri de
Manchester ~ Universitesi’nde  gerceklestirilmisti. Bu  ¢alhisma  sayesinde
norodejeneratif hastaliklara neden oldugu diistiniilen 6nemli bir gen saptanmis ve bu
gen en yiksek risk grubunda yer alan kisileri saptamada onemli bir biyogdsterge
olarak kabul edilmistir (Cinar, 2014a).

Boston Universitesi’nde gergeklestirilen bir diger calismada ise artk 6liimciil
salgmlarin Oniine gecilebilecegi Ongoriilmektedir. Gliniimiizde internet ve mobil
telefon kullanimimnin biiyiik bir hizla arttigmm vurgulandigi bu ¢aligmada internet ve
mobil telefonlardan elde edilen devasa verilerin HealthMaps tarafindan islendigi ve
salginin olasi1 seyir yonii, bliytkligii gibi ¢ikarmmlarn yapildig1 goriilmiistiir (C mar,
2014c).

1.10. Cahs manin Amaci

Veri hacmi ve degisken sayisinin ¢ok biiyik oldugu durumlarda, kullanict
bilgisayarlari, tek sanal sunucuya sahip bilgisayarlar gibi klasik sistemlerde veri
madenciligi programlartyla yapilmasi miimkiin olmayan analizlerin biiyik veri
teknolojileri yardimiyla yapilabildigini ve sonuglarm klasik yontemlere gore daha iyi

oldugunu gostermektir.
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2. GEREC VE YONTEM

Health Facts, Amerika’daki hastanelere ait verileri ayrmtili olarak kaydeden
bir veri tabanidir. Bu veri tabani, goniillii kurumlara ait elektronik medikal kayztlar,
demografik Ozellikler, hastane i¢i islemler, laboratuvar bulgulari, eczane verileri,
hastane i¢i 6liim oranlar1 gibi birgok veriyi igermektedir. Caligmamizda kullanilan
veri seti, Health Fact veri tabaninda (Cerner Corporation, Kansas City, MO) yer alan
verilerden almmustir. Bu veri seti 1999-2008 yillar1 arasinda Amerika’nin orta (18
hastane), kuzey dogu (58 hastane), giiney (28 hastane) ve bati (16 hastane)
bolgelerinde yer alan toplam 130 hastaneye basvuran diyabet hastalarim
icermektedir. Bu bolgelere ait hastanelerin bircogunun yatak kapasitesi 100 ile 500
arasinda degisirken yalnizca 38 hastanenin yatak kapasitesi 100°den disik ve 14
hastanenin yatak kapasitesi ise 500°den biiyiiktiir. Veri setinde hasta ve hastane
sonuglart ile ilgili 50 degisken bulunmaktadir. Caligmamiza bu veri setinden, daha
once diyabet tanisi ile hastaneye bagvuran, hastanede 1-14 giin arasinda yatan,
laboratuvar testi ve ilag tedavisi uygulanan 101766 kisi dahil edilmistir (Bren, 2014).

Caliymamizda biiyiik veri teknolojilerinden Mahout ve Scala kullanilarak
“Yeni ilag Regete Edilmesi” degiskenine etki eden faktdrlerin bulunmasi
amaglanmistir. Birgok gergek veri setinde oldugu gibi veri setimiz de eksik
(incomplete), gereksiz (redundant) ve giriltili (noisy) veri igermekteydi Bu
nedenle eksik veri yilizdesi biiyilkk, baz1 kategorileri ¢ok az veri iceren ve bagiml
degiskene etkisi olmadig1 diisiiniilen degiskenler ¢alisma dis1 birakilarak 49 bagimsiz
degiskenden 10 tanesi calismaya dahil edilmistir. Bu degiskenler, rk (Kafkas, Afrika
Kokenli Amerikal, Asyal, Ispanyol, Diger), cinsiyet (Kadm, Erkek, Bilinmiyor),
yas (0-9, 10-19, 20-29, 30-39, 40-49, 50-59, 60-69, 70-79, 80-89, 90-100), hastaneye
yatis sekli (acil, ¢ok acil, hastanin istegiyle, yeni dogan, travma, yetersiz bilgi, diger),
hastanede gegirilen siire, laboratuvar igslem sayisi, islem sayisi (laboratuvar iglemleri
harig), ilag tedavisi saysi, sistemde kaydedilen tani sayist ve tekrar basvuru (yok,
<30 giin, >30 giin)’dur. Veri setimizde yer alan degiskenler, tipleri, kategorileri ve

eksik veri ylizdeleri Cizelge 2.1.’de verilmistir.
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Cizelge 2.1. Veri Setinde Yer Alan Degiskenler, Tipleri ve Kategorileri

Degisken Adi Tipi Degerleri ve Aciklamalar
Yeni llag . Bagvuru srasmnda yeni bir diyabet ilaci recete edilmesi:
Recete Nominal K o
. . ategoriler: Evet, Hayrr

Edilmesi
Bagimsiz Degiskenler

. Kategoriler: Kafkas, Afrika Kokenli Amerikali, Asyali,
Irk Nominal | ; o

Ispanyol, Diger

Cinsiyet Nominal | Kategoriler: Kadn, Erkek, Bilinmiyor
Yas Nominal || Kategoriler: 0-9, 10-19, ...,90-100
Hastaneye Nominal Kategoriler: Acil, Cok Acil, Hasta Istegiyle, Yeni dogan,
Yatig Sekli Travma, Yetersiz bilgi, Diger
Hastanede

Gegirilen Siire Niimerik || Hastaneye yatis ile taburcu arasida gegen siire

Laboratuvar Niimerik | Bagvuru sirasinda yapilan laboratuvar test sayist

Islem Sayis1

islepdfMs 1 Niimerik Basyuru sirasinda yapilan islem sayisi(laboratuvar iglemleri
harig)

Islzc};/l;edavm Niimerik || Tedavi srasinda verilen toplam ilag¢ sayisi

Tan1 Sayis1 Niimerik || Sistemde kayitli olan tan1 sayis1

Kategoriler: “<30”eger hasta 30 giinden dnce tekrar
Tekrar Bagvuru || Nominal | bagvurduysa, “>30" eger hasta 30 giinden sonra tekrar
basvurduysa, “Hayr” tekrar basvuruya ait kayit yoksa.

Calismamizda, veriler bes ayr1 yiksek islemcili sunucuya dagitilmis ve es
zamanl islenerek sonuglarin gosterilmesi i¢in Hadoop platformundan (kiitliphanesi)
faydalanmilmistr. Bu kiitliphane {izerinde veriye Map ve Reduce islemleri
uygulanarak wverilerin sunucular {izerinde dagitilmasi, yedeklenmesi, filtrelenmesi,
islenmesi, takibi ve sonuglarinin tek bir sunucu iizerinde gosterilmesi saglanmigtir.
Hadoop platformu tizerinde Hive dili kullanilarak sorgulama ve analiz islemleri
yapimis ve eksik veriler tespit edilerek nicel degiskenler i¢in ortalama degeriyle,

kategorik degiskenler i¢in ise o degisken i¢cin en sik goriilen degerle degistirilmistir.
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Veri setimiz %80 egitim, %20 test verisi olmak {izere rasgele olarak iki ayr1
veri setine bolinmiigtiir. Bu islemlerden sonra veriler bityiik veri analiz teknolojileri
olan Mahout ve Scala programlarina aktarilmig, Random Forest ve Cok Katmanh
Algilayicialgoritmalar: yardimiyla 10 bagimmsiz degisken kullanilarak yeni ilag recete

edilme tahmini yapilmistir.

Random Forest Yonte mi

Random Forest yontemi birden ¢ok karar agacinmn bir araya gelmesiyle
olusmaktadir. Breiman tarafindan gelistirilen bu algoritmada, tek bir karar agaci
olusturmak yerine birden ¢ok sayida ¢ok degiskenli agacm kararlar1 birlestirilerek bir
aga¢ olusturulur. Bu yontemde ¢ok degiskenli karar agaglari olusturmak i¢in CART
algoritmasmdan yararlanilir. Agacin her seviyesi i¢in hesaplamalar yapilarak
nitelikler belirlenir, ardindan bu nitelikler birlestirilerek karar agaci i¢in 6znitelik
secimi yapilir ve bu islem agacin her seviyesi i¢gin tekrarlanir. CART algoritmas1
bilgi kazancimi hesaplayarak agacin dallara hangi degiskenden baglanarak
ayrilacagma karar verir. Aga¢ olusturulduktan sonra veriler tek tek bu aga¢ modeline

gore analiz edilerek smiflama ve kiimeleme yapilir.

Cok Katmanh Algilayici

Cok Katmanlh Algilayic1 yontemi Rumelhart ve arkadaslar1 tarafindan
gelistirilmistir ve Ozellikle son yillarda tahmin ve modelleme i¢cin siklikla
kullanilmaya baslanmistr. Model bir giris, veri yapisina bagh olarak bir veya daha
fazla ara katma ve bir ¢ikis katmanindan olugsmaktadir. Bilgi akig1 giris katmanimda
diger katmanlara dogru oldugu icin bu modele ileri beslemeli sinir ag1 modeli de

denilmektedir.

Giris katman1 model tahmininde bulunurken yararlanacagimiz bagimsiz
degiskenlerin bulundugu katmandr. Ara katman sayis1 istatistik¢i tarafindan

belirlenir. Ara katman sayismi belirlerken veri setine hakim olmak, verileri iyi
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bilmek ¢ok Onemlidir. Cikis katmaninda ise tahmin edilecek bagimsiz degisken
bulunur. Cok Katmanlh Algilayict ydonteminde her bir girdi i¢in o girdiye karsilik bir
cikt1 tiretilir. Veri seti giris katmaninda bulunur, ara katmanlarda islenir ve sonuglar

¢ikis katmaninda elde edilir.

Cizelge 2.2. Smiflama Matrisi

Gergek Sinif

- Pozitif Negatif Toplam
g
E Pozitif Dogru Pozitif |  Yanlis | TP+FP
= Say1si(TP) Pozitif
Lg Sayisi(FP)
2
= Negatif Yanhs Negatif Dogru FN+TN
3 Say1si(FN) Negatif
§ Sayisi(TN)

Toplam TP+FN FP+TN N

Toplam Ornek Sayist = N = TP+FP+FN+TN

Do gru Smiflama Orani1 (Accuracy) = (TP + TN) /N

Dogru Pozitif Orani (Duyarlilik) = TP/(TP+FN)

Dogru Negatif Orani (Secicilik) = TN/(TN+FP)

F-Olgiitii= 2 x Duyarlilik x Kesinlik / (Duyarhilik + Kesinlik)

Mahout ve Scala teknolojilerinde ayri ayr1 Random Forest ve Cok katmanlh
Algilayict yontemleri uygulanmis ve performanslart Dogru Smiflama Orani ve F-
Olgiitii kullanilarak karsilastrilmistir. Ayrica her bir tahminleme ydntemi igin

Mahout ve Scala programlarinin performanslar1 da karsilastirilmistur.
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3. BULGULAR

Mahout biiylik veri teknolojisi ortamimda uygulanan Random Forest ve Cok

Katmanl algilayic1 yontemleri, Mahout Random Forest ve Mahout Cok Katmanl

Algilayic1 basliklar1 altinda incelenirken, Scala biiylikk veri teknolojisi ortaminda

uygulanan yontemler Scala Random Forest ve Scala Cok Katmanli Algilayici

basliklar1 altinda incelenecektir.

Calismanin veri setini olusturan bagimli degiskenin diizeylerinde ac¢iklayiciy1

degiskenlere iligkin tanimlayic1 istatistikler Cizelge 3.1.’de ve Cizelge 3.2.°de

verilmistir.

Cizelge 3.1. Veri Setinde Yer Alan Nitel Degiskenlere Ait Tamimlayic1 istatistikler

Yeni llag Regete Edilmesi

Yok (n=23403)

Var (n=78363)

Genel (n=101766)

Irk, n(%) Kafkas 18050 (23.0) 60320 (77.0) 78370 (77.3)
Afrika Kokenli | 4413(23.0) 14797 (77.0) 19210 (18.8)
Amerikali
Asyali 287 (19.1) 1217 (80.9) 1504 (1.4)
Ispanyol 167 (26.0) 476 (74.0) 643 (0.5)
Diger 487 (23.9) 1552 (76.1) 2039 (2.0)

Cinsiyet, n(%) Kadm 12920 (23.6) 41788 (76.4) 54708 (53.7)
Erkek 10480 (22.3) 36575 (77.7) 47055 (46.2)
Bilinmiyor 1(33.3) 2(66.7) 3(0.1)

Yas, n(%) 0-9 29 (18.0) 132 (82.0) 161 (0.2)
10-19 92 (13.3) 599 (86.7) 691 (0.7)
20-29 343 (20.7) 1314 (79.3) 1657 (1.6)
30-39 927 (24.6) 2848 (75.4) 3775(3.7)
40-49 2281(23.6) 7402 (76.4) 9683 (9.5)
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50-59 3856 (22.3) 13400 (77.7) 17256 (17.0)
60-69 4873 (21.7) 17610 (78.3) 22483 (22.1)
70-79 5878 (22.5) 20190 (77.5) 26068 (25.6)
80-89 4284 (24.9) 12915 (75.1) 17199 (16.9)
90-100 850 (30.4) 1943 (69.6) 2793 (2.7)
Hastaneye Yatis Acil 12725 (23.6) 41265 (76.4) 53990 (53.0)
Sekli, n(%)
Cok Acil 3958 (21.4) 14522 (78.6) 18480 (18.2)
Hasta Istegiyle | 4263 (22.6) 14606 (77.4) 18869 (18.4)
Yeni Dogan 3(30.0) 7(70.0) 10 (0.1)
Travma 7(33.3) 14 (66.7) 21 (0.2)
Yetersiz Bilgi 896 (18.7) 3889 (81.3) 4785 (4.7)
Diger 49 (15.3) 271 (84.7) 320 (0.3)
NULL 1510 (28.5) 3781 (71.5) 5291 (5.2)
Tekrar Bagvuru, <30 2247 (19.8) 9110(80.2) 11357 (11.2)
n(%)
>30 7228 (20.3) 28317 (79.7) 35545 (34.9)
Hayir 13931 (25.4) 40934 (74.6) 54864 (53.9)
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Cizelge 3.2. Veri Setinde Yer Alan Nicel Degiskenlere Ait Tammlayici istatistikler

Yeni Ilag Regete Edilmesi

Yok (n=23403)

Var (n=78363)

Genel (n=101766)

Ort.£SS Ortanca Ort.£SS Ortanca Ort.£SS Ortanca
(Min-Maks) (Min-Maks) (Min-Maks)
Hastanede 41+£29 3.0 4.5+£3.0 4.0 44+30 4.0
Gegirilen (1.0- 14.0) (1.0- 14.0) (1.0-14.0)
Siire(giin)
Laboratuvar | 41.9 +19.1 43.0 43.5+19.8 45.0 43.1+19.7 44.0
islem (1.0- 129.0) (1.0- 132.0) (1.0- 132.0)
Sayis1
Islem 14+17 1.0 1.3+ 1.7 1.0 1.3+£1.7 1.0
Says1 (0.0 6.0) (0.0 6.0) (0.0— 6.0)
Mg 13.2+7.0 12.0 16.8 + 8.2 15.0 16.0+8.1 15.0
Tedavisi (1.0 69.0) (10— 81.0) (10— 81.0)
Sayis1
Tani1 Sayis1 7.3+1.9 8.0 7.4+19 9.0 7.4+19 8.0
(1.0- 16.0) (1.0- 16.0) (1.0- 16.0)

3.1.

Mahout Random Forest

Mahout Random Forest yonteminin ilk asamasinda egitim verisi Mahout

ortaminda ¢aligtrilmig, veri en uygun modeli olusturana kadar ¢esitli sayilara

boliinerek en uygun model olusturulmaya cahsilmistir. Ayni zamanda Vverileri

filtreleyip anahtar/deger ¢iftleri olusturmak i¢in map ve veriyi indirgemek igin

reduce islemleri uygulanmustir. Sekil 3.1.°de egitim verisinde Mahout Random

Forest yonteminin veriyi bolme sayisi, map ve reduce agamalarina ait 6rnek ytlizdeler

gosterilmistir. Bu analiz siirecinde alinan 6rnek sekilde veri tige boliinmiis (number
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of splits:3), map ve reduce asamalarina ait ylizdeler map 0% reduce 0% (baslangic

asamas1) ve map 100% reduce 0% olarak gosterilmistir.

Terminal Ty ) 12:24aAM &

oW

hduser@ubuntu: fusr/local/hadoop/sbin

16/11/04 00:22:23 INFO mapreduce.BuildForest: Partial Mapred implementation
16/11/04 00:22:23 INFO mapreduce.BuildForest: Building the forest...

16/11/04 080:22:24 INFO input.FileInputFormat: Total input paths to process : 1
16/11/04 ©80:22:24 INFO partial.PartialBuilder: Setting mapred.map.tasks = 3
16/11/04 00:22:24 INFO Configuration.deprecation: mapred.map.tasks is deprecated

1 Instead, use mapreduce. job.maps
- 16/11/04 00:22:24 INFO client.RMProxy: Connecting to ResourceManager at /0.0.0.0
:8032
. 16/11/04 00:22:28 INFO input.FileInputFormat: Total input paths to process : 1

,16/11/04 00:22:28 INFO mapreduce.JobSubmitter: number of splits:3

16/11/04 080:22:28 INFO Configuration.deprecation: mapred.max.split.size is depre
cated. Instead, use mapreduce.input.fileinputformat.split.maxsize

16/11/04 00:22:28 INFO mapreduce.JobSubmitter: Submitting tokens for job: job_14
78243807573_0001

16/11/04 00:22:30 INFO impl.YarnClientImpl: Submitted application application_i14

78243807573_0001
é 16/11/04 80:22:30 INFO mapreduce.Job: The url to track the job: http://ubuntu:8e
88/proxy/application_1478243807573_0001/
16/11/04 080:22:30 INFO mapreduce.Job: Running job: job_1478243807573_8001
16/11/04 00:22:51 INFO mapreduce.Job: Job job_1478243887573_0001 running in ube
mode : false
16/11/04 080:22:51 INFO mapreduce.Job: map 0% reduce 0%
16/11/04 00:23:15 INFO mapreduce.Job: map 100% reduce 0%

Sekil 3.1. Mahout Random Forest I¢cin Map ve Reduce Islemleri

Mahout Random Forest egitim modelini olustururken okunan, yazilan
operasyon ve bayt miktarlar1 ve islem stireleri Sekil 3.2.°de gosterilmistir. Bu
modelde tiim donanimi kullanarak yapilan map ve reduce islemleri i¢cin gegen siire
yaklagik dokuz dakikadmr (541348 ms). Bu veriyi 5 ayr1 sunucu lizerine dagitip es
zamanh yaptigimiz diistiniilirse, normal Ozelliklerdeki bir bilgisayarda bu islem
yaklasik bir saat siirmektedir. Okunan ve yazilan bayt miktarlar1 karsilastirilacak
olursa, dosyadan okuma yapilirken okunan ve yazilan bayt miktarlarmm HDFS
lizerinde islenirken okunan miktarlara gore ¢ok diigik oldugu goriilmektedir (FILE
Number of bytes read=3369, HDFS Number of bytes read=5624479).
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Terminal

hduser@ubuntu: fusr/local/hadoop/sbin

16/11/04 00:26:05 INFO mapreduce.Job: Counters: 38
File System Counters
FILE: Number of bytes read=3369
FILE: Number of bytes written=322320
FILE: Number of read operations=0
FILE: Number of large read operations=0
FILE: Number of write operations=0
HDFS: Number of bytes read=5624479
HDFS: Number of bytes written=4440974
HDFS: Number of read operations=15
HDFS: Number of large read operations=0
HDFS: Number of write operations=6
Job Counters
Launched map tasks=3
Data-local map tasks=3
Total time spent by all maps in occupied slots (ms)=541348
Total time spent by all reduces in occupied slots (ms)=0
Total time spent by all map tasks (ms)=541348
Total vcore-seconds taken by all map tasks=541348
Total megabyte-seconds taken by all map tasks=554348352
Map-Reduce Framework
Map input records=81413
Map output records=100
Input split bytes=384

Sekil 3.2. Mahout Random Forest Egitim Modelini Olustururken Okunan, Yazilan

Operasyon ve Bayt Miktarlar1 ve Islem Siireleri

Sekil 3.3.te Mahout Random Forest yonteminde egitim modelini olusturmak
icin harcanan siire, bayt miktarlar1 ve olusturulan agacin diigiim ve derinlik sayilari
gosterilmistir. Bu modelin okuma islemi esnasinda 5624095 bayt veri gerekirken,
islenip yazilmasi agsamasinda ise 4440974 bayt veri gerekmektedir. Bu asamada bile
reduce islemi sayesinde yaklasik %25°lik bir kazang saglanmistir. Egitim modeli 3
dakika 42 sn’de olusturulmustur. Bu islem gilinlimiizde kullanilan standart donanima
sahip bes ayr1 bilgisayara dagitilip islenebilseydi yaklasik 30 dakika siirecekti.
Mahout teknolojisi Random Forest yontemindeki karar agacina ait diigiim ve derinlik
sayilarini en ideal sonucu, en az iglem giiciiyle (donanim kullanimi) en az siirede
verecek sekilde segerek modeli 0 diigiim ve derinlik sayisina gore olusturmaktadir.
Bizim modelimizde en ideal diigiim sayis1 (Forest num Nodes) 269245, ortalama
diigiim says1 (Forest mean num Nodes) 2692, derinlik (Forest mean max Depth) ise

26 olarak bulunmustur.
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Terminal

(o ) hduser@ubuntu: fusr/local/hadoop/sbin
Map-Reduce Framework

Map input records=81413

Map output records=108

Input split bytes=384

Spilled Records=0

Failed Shuffles=0

Merged Map outputs=0

GC time elapsed (ms)=7536

CPU time spent (ms)=156750

Physical memory (bytes) snapshot=212135936

Virtual memory (bytes) snapshot=972865536

Total committed heap usage (bytes)=82817024
File Input Format Counters

Bytes Read=5624095
File Output Format Counters

Bytes Written=4448974
16/11/04 00:26:05 INFO common.HadoopUtil: Deleting hdfs://localhost:9800/user/hd
user/nsl-forest_diabet
16/11/04 80:26:05 INFO mapreduce.BuildForest: Bulld Time: @8h 3m 42s 54
16/11/04 00:26:85 INFO mapreduce.BuildForest: Forest num Nodes: 269245
16/11/04 00:26:05 INFO mapreduce.BuildForest: Forest mean num Nodes: 2692
16/11/04 00:26:05 INFO mapreduce.BuildForest:| Forest mean max Depth: 26
16/11/04 00:26:085 INFO mapreduce.BuildForest: Storing the forest in: fuser/batu
nsl-forest_diabet/forest.seq

Sekil 3.3. Mahout Random Forest Egitim Modeli I¢in Harcanan Siire, Bayt
Miktarlar1 ve Olusturulan Agacin Diigiim ve Derinlik Sayilari

Mahout Random Forest yardimiyla egitim verisi kullanilarak gelistirilen
model test verisi kullanilarak Dogru Smiflama Orani ve F- Olgiitii  degerleri  elde

edilmistir.

Mahout Random Forest egitim modelini olustururken okunan, yazilan
operasyon ve bayt miktarlar1 ve islem siireleri Sekil 3.4.°de gosterilmistir. Bu
modelde tiim donanmu kullanarak yapilan map ve reduce islemleri icin gegen siire
yaklasik 9 saniyedir (8724 ms). Okunan ve yazilan bayt miktarlar1 karsilagtirilacak
olursa, dosyadan okuma yapilirken okunan ve yazilan bayt miktarlarmin HDFS
tizerinde islenirken okunan miktarlara gore yiiksek oldugu goriilmektedir (FILE
Number of bytes read=4472619, HDFS Number of bytes read=1396768). Bunun
nedeni model egitim asamasinda olusturuldugu i¢cin HDFS {izerinde yapilacak islem

sayisinin azalmis olmasidrr.
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Terminal 13 ) 1229AM %

W

hduser@ubuntu: fusrflocal/hadoop/sbin

16/11/04 00:28:18 INFO mapreduce.Job: Counters: 30
File System Counters
FILE: Mumber of bytes read=4472619
FILE: Number of bytes written=106834
FILE: Number of read operations=0
FILE: Number of large read operations=0
FILE: Mumber of write operations=0
HDFS: Number of bytes read=1396768
HDFS: Number of bytes written=411243
HDFS: Number of read operations=5
HDFS: Number of large read operations=8
HDFS: Number of write operations=2
Job Counters
Launched map tasks=1
Data-local map tasks=1
Total time spent by all maps in occupied slots (ms)=8724
Total time spent by all reduces in occupied slots (ms)=0
Total time spent by all map tasks (ms)=8724
Total vcore-seconds taken by all map tasks=8724
Total megabyte-seconds taken by all map tasks=8933376
Map-Reduce Framework
Map input records=28353
Map output records=20354
Input split bytes=126

Sekil 3.4. Mahout Random Forest Test Modeli I¢in Harcanan Siire ve Diger

Operasyonlar

Test modeli igin Mahout Random Forest yonteminde gereken bayt miktarlari
Sekil 3.5.’te gosterilmistir. Veriyi okurken 1396642 ve yazarken 411243 bayt
gerekmektedir. Veriyi yazarken gereken bayt miktarinin tigte birine diismiis olmas1
Mahout teknolojisinin reduce isleminde ne kadar basarili oldugunu gostermektedir.

Bu da test verisi sonuglar1 i¢in harcanan siire miktarini 6nemli 6lgiide diistirmektedir.
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Terminal 13 1) 1230AM i
hduser@ubuntu: fusr/local/hadoop/sbin

Map-Reduce Framework
Map input records=20353
Map output records=28354
Input split bytes=126
Spilled Records=0

Y Failed Shuffles=0
!_ i Merged Map outputs=0
-“

GC time elapsed (ms)=149
CPU time spent (ms)=1520
Physical memory (bytes) snapshot=78245888
Virtual memory (bytes) snapshot=322191360
Total committed heap usage (bytes)=26202112
File Input Format Counters
Bytes Read=1396642
File Output Format Counters

Bytes Written=411243
16/11/64 00:28:19 INFO common.HadoopUtil: Deleting fuser/batu/predictions_diabet
/mappers

Sekil 3.5. Mahout Random Forest Test Modeli I¢in Gereken Bayt Miktarlar

Sekil 3.6.’da Mahout teknolojisi kullanilarak yapilan 26 derinlige sahip
Random Forest modeli sonuglar1 gosterilmistir. Test modeli sonucu Dogru Siiflama
Oran1 %87.8 ve F-Olciitii degeri 0.662 olarak bulunmustur. Asrr1 uyum icermeyen
bir model oldugu ve nicel degiskenleri de icerdigi i¢in bu siniflama orani klasik veri
madenciligi programlar1 (WEKA, R, RapidMiner vs.) ile yapilan Random Forest

analizlerine gore tercih edilebilir.
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Terminal 13 10:31AM %
batu@ubuntu: ~/Desktop

Correctly Classified Instances 17853 87.8765 %
«Incorrectly Classified Instances 2463 12.1234 %

=== Detailed Accuracy By (Class ===
FP Rate F-Measure Precision
0.662 0.771
=== Confusion Matrix ===
b <-- classified as

1749 | a = No

15437 | b = Yes

Sekil 3.6. Mahout Random Forest Test Modeli Sonuglari

Model sonucunda elde edilen smiflama matrisi Cizelge 3.3.’te verilmistir.

Cizelge 3.3. Mahout Random Forest Smiflama Matrisi

Modelin sinif Gergek Smif
tahmini

Yeni Ilag regete | Edilmeyenler Edilenler | Toplam
edilmesidurumu

Edilmeyenler 2416 714 3130
Edilenler 1749 15437 17186
Toplam 4165 16151 20316

Toplam Ornek Sayis1= N = 20316

Dogru Smiflama Orani (Accuracy) = (TP + TN) /N = (2416+15437)/20316=0.878

Do gru Pozitif Orani (Duyarlilik) = TP/(TP+FN) = 2416/(2416+1749)=0.580

Dogru Negatif Orani (Secicilik) = TN/(TN+FP) = 15437/(15437+714)=0.956
F-Okiiti = 2 x Duyarlilk x Kesinlik(Precision) / (Duyarhlik + Kesinlik)
=2x0.580x0.771/(0.580+0.771)=0.662



3.2.  Scala Random Forest

Sekil 3.7.’de Scala kullanilarak yapilan ve Mahout ile benzer parametreleri
icermesi agisindan 26 derinlik iceren Random Forest modeli sonuglar1 gosterilmistir.
Test modeli sonucu Dogru Smiflama Oran1 %84.9 ve F-Olgiitii degeri 0.604 olarak
bulunmustur. Bu oranlar gayet yikksek olsa da Mahout teknolojisi ile olusturulan
Random Forest modeline gore daha diigiik ¢ikmustir (Dogru Siniflama Orani: %87.8 -
%84.9, F-Olciitii: 0.662 — 0.604 ).

Terminal 13 10:47AM 1%
@ S E batu@ubuntu: ~/Desktop

Results

B Correctly Classified Instances 84.9773 %
<Incorrectly Classified Instances 15.0226 %

'ﬁ === Detailed Accuracy By Class ===
- e FP Rate F-Measure Precision Recall

0.604 0.657 0.558

=== Confusion Matrix ===
b <-- classified as
PEY.A:] 1837 | a No

1215 14936 | b = Yes

Sekil 3.7. Scala Random Forest Test Modeli Sonuglar1

Model sonucunda elde edilen smiflama matrisi Cizelge 3.4.’te verilmistir.
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Cizelge 3.4. Scala Random Forest Smiflama Matrisi

Modelin sin1f Gergek Sinif
tahmini

Yeni Ilag regete | Edilmeyenler Edilenler | Toplam
edilmesidurumu

Edilmeyenler 2328 1215 3543
Edilenler 1837 14936 16773
Toplam 4165 16151 20316

Toplam Ornek Sayis1 = N = 20316

Do gru Smiflama Orani (Accuracy) = (TP + TN) /N = (2328+14936)/20316 = 0.849
Do gru Pozitif Orani (Duyarlilik) = TP/(TP+FN) = 2328/(2328+1837) = 0.558

Do gru Negatif Orani (Segicilik) = TN/(TN+FP) = 14936/(14936+1215) = 0.925
F-Okiiti = 2 x Duyarlilk x Kesinlik(Precision) / (Duyarlihk + Kesinlik)
=2x0.558x0.657/(0.558+0.657) = 0.604

3.3.  Mahout Cok Katmanh Algilayici

Sekil 3.15.°te Mahout teknolojisi kullanilarak yapilan Cok Katmanh
Algilayictanalizi sonuglar1 gosterilmistir. Test modeli sonucu Dogru Siniflama Oram
%84.9 ve F-Olgiitii degeri 0.580 olarak bulunmustur. Asir1 uyum icermeyen bir
model oldugu ve nicel degiskenleri de igerdigi i¢in bu smiflama orani klasik veri
madenciligi programlar1 (WEKA, R, RapidMiner vs.) ile yapilan Cok Katmanlh

Algilayicianalizlerine gore tercih edilebilir.
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Terminal

batu@ubuntu: ~/Desktop

Results

17264
3052

Correctly Classified Instances
«Incorrectly Classified Instances

Detailed Accuracy By Class

FP Rate F-Measure

0.580

ﬁ
B

=== Confusion Matrix ===
classified as

FARK] 2052 | a = No

1000 15151 | b = Yes

13 10:51AM I

84.9773 %
15.0226 %

Precision
0.678

Sekil 3.8. Mahout Cok Katmanl Algilayic1 Test Verisi Sonuglar1

Model sonucunda elde edilen siniflama matrisi Cizelge 3.5.’te verilmistir.

Cizelge 3.5. Mahout Cok Katmanlh Algilayic1 Siniflama Matrisi

Modelin sinif Gergek Smif

tahmini

Yeni llag recete | Edilmeyenler Edilenler | Toplam
edilmesi durumu

Edilmeyenler 2113 1000 3113
Edilenler 2052 15151 17203
Toplam 4165 16151 20316

Toplam Ornek Sayis1= N = 20316

Dogru Smiflama Orani (Accuracy) = (TP + TN) /N =

(2113+15151)/20316=0.849

Dogru Pozitif Orani (Duyarlilik) = TP/(TP+FN) = 2113/(2113+2052)=0.507
Dogru Negatif Orani (Segicilik) = TN/(TN+FP) = 15151/(15151+1000)=0.939

F-Olciitii
=2x0.507x0.678/(0.507+0.678)=0.580

2 x Duyarlilik x Kesinlik(Precision) / (Duyarhlik + Kesinlik)
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3.4. Scala Cok Katmanl Algilayici

Sekil 3.9.°da Scala teknolojisi kullanilarak yapilan Cok Katmanh Algilayici
analizi sonuglar1 gosterilmistir. Test modeli sonucu Dogru Smiflama Orani %87.0 ve
F-Olgiitii degeri 0.709 olarak bulunmustur. Bu oranlar Mahout teknoloji ile yapilan
Cok Katmanl Algilayict analizi sonuglar1 ile karsilastirildiginda daha yiiksek
¢ikmustir (Dogru Smiflama Orani: %87.0 - %84.9, F-Olgiitii: 0.709 — 0.580 ).

Terminal 13 10:54AM 1t

6 @ ® @ batu@ubuntu: ~/Desktop

Results

B Correctly Classified Instances 17679 87.0200 %
>_ |l«Incorrectly Classified Instances 2637 12.9799 %

'ﬁ === Detailed Accuracy By Class ===
= e FP Rate F-Measure Precision

0.709 0.655

=== Confusion Matrix ===
<-- classified as
a = No

| b = Yes

Sekil 3.9. Scala Cok Katmanli Algilayic1 Test Verisi Sonuglari

Model sonucunda elde edilen siniflama matrisi Cizelge 3.6.’da verilmistir.
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Cizelge 3.6. Scala Cok Katmanl Algilayic1 Smiflama Matrisi

Modelin sin1f Gergek Sinif
tahmini

Yeni Ilag regete | Edilmeyenler Edilenler | Toplam
edilmesidurumu

Edilmeyenler 3228 1700 4928
Edilenler 937 14451 15388
Toplam 4165 16151 20316

Toplam Ornek Sayis1 = N = 20316

Do gru Smiflama Orani (Accuracy) = (TP + TN) /N = (3228+14451)/20316=0.870
Do gru Pozitif Orani (Duyarlilik) = TP/(TP+FN) = 3228/(3228+937)=0.775

Dogru Negatif Orani (Segicilik) = TN/(TN+FP) = 14451/(14451+1700)=0.895
F-Okiiti = 2 x Duyarlilk x Kesinlik(Precision) / (Duyarhlik + Kesinlik)
=2x0.775x0.655/(0.775+0.655)=0.709

3.5.  Mahout Siniflama Yontemleri Performans Karsilastirmasi

Mahout teknolojisi kullanilarak yapilan Random Forest ve Cok Katmanlh
Algilayici yontemlerine ait dogru smiflama oranlari sirasiyla %87.8 ve %84.9 olarak
bulunmustur. Buoranlara gore Mahout teknolojisi kullanilarak elde edilen en yiiksek

dogru smiflama orant Random Forest yontemine aittir.

Cizelge 3.7. Mahout Siniflama Yontemlerinin Performans Karsilastirilmas1

Random Forest Cok Katmanl Algilayict

Dogru Smiflama Oram 0.878 0.849

F-olciitii 0.662 0.580
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3.6.  Scala Sitmflama Yonte mleri Performans Karsilagtirmasi

Scala teknolojisi kullanilarak yapilan Random Forest ve Cok Katmanl
Algilayic1 yontemlerine ait Dogru Siniflama Oranlar1 sirasiyla %84.9 ve %87.0
olarak bulunmustur. Bu oranlara gore Scala teknolojisi kullanilarak elde edilen en

yiksek dogru smiflama orani Cok Katmanlh Algilayici yontemine aittir.

Cizelge 3.8. Scala Siniflama Yontemlerinin Performans Karsilastirilmas1

Random Forest Cok Katmanli Algilayic1

Dogru Siniflama Oranit 0.849 0.870

F-Olgiitii 0.604 0.709

3.7. Smiflama Yontemlerinin Teknolojilere Gore Performans
Karsilastirmasi

Scala ve Mahout teknolojileri kullanilarak yapilan Random Forest ve Cok
Katmanh Algilayict yontemlerine ait dogru smniflama oranlar1 ve F-dlgiitii degerleri
Cizelge 3.9.da verilmistir. Random Forest ve Cok Katmanl Algilayict yontemlerine
gore Mahout ve Scala teknolojilerinin Dogru Siniflama Oranlar1 srasiyla %87.8 ve
%84.9 ve %84.9 ve %87.0 olarak bulunmustur. Bu oranlara gére Mahout teknolojisi
kullanilarak elde edilen Random Forest dogru siniflama oranmmn diger veri

madenciligi yontemlerine gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3.9. Mahout ve Scala Teknolojilerinin Siniflama Yontemlerine Gore

Performanslarinin Karsilastirilmasi

Random Forest Cok Katmanl Algilayici
Mahout Dogru Smiflama Oramn 0.878 0.849
Scala Dogru Smiflama Oran 0.849 0.870
Mahout F-Olgiitii 0.662 0.580
Scala F-Olgiitii 0.604 0.709
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4. TARTISMA

Demirtas ve ark. (2015)’a gore biiyik veri; “isletme, devlet ve
organizasyonlar, ¢ogunlugu yapilandirilmamis olan ve sonu gelmez bir sekilde
birikmeye devam eden, geleneksel iliski bazli veritabani teknikleri yardimiyla
coziilemeyecek kadar yapisalliktan uzak, ¢ok biiyiik, ¢cok ham ve istel bir sekilde
biiyiimekte olan veri setlerini biitiinlestirerek istatistik ve veri madenciligi
teknikleriyle gizli kalmis bilgileri ve siirpriz korelasyonlari ortaya ¢ikarmasi” olarak
tanimlanir. Literatiirde Tiirkiye’de saglik alaninda biiylk veri {izerinde veri
madenciligi yontemleri kullanilarak yapimis bir c¢alismaya rastlanmamistir.
Calismamizda biiyiik verinin saglik alanindaki uygulama alanlarma deginilmis ve

veri madenciligi yontemleri kullanilarak nasil analiz edilebilecegi gosterilmistir.

Yurtdis1 caligmalarda ise; Hay ve ark. (1990) kiiresel bulagici hastalik takibi
icin biiylk veri kullanmaya yOnelik firsatlar1 tartismistir. Harita lizerinde gergek
zamanl risk izleme saglayan bir sistem gelistirerek makine 6 grenme ve kitle kaynak
kullanimmn hastalik takibine yonelik siirekli giincellenen bir atlas gelistirmekte yeni
olanaklar sagladigmna isaret etmislerdir. Epidemiyolojik bilgiyle harmanlanmis
cevrim i¢i sosyal medyanin kamu saglhigi gdzetimini kolaylastiran degerli ve yeni bir

veri kaynagi olduguna inanmistur.

Hastalik takibine yOnelik sosyal medya kullanimi, Young ve ark. (1991)
tarafindan ortaya koyulmus, arastirmacilar calismalarinda 553186016 tweet mesaji
ve 9800 adet HIV riskiyle ilgili anahtar kelime (6rn. cinsel davranislar ve uyusturucu
kullanimi) ¢ikartmmglardir. Yaygmlik analizine dayali olarak HIV'le ilgili tweet
mesajlar1 ve HIV vakalar1 arasinda anlamh ve pozitif bir iliski (p=0,010) oldugunu
bulmuslardir; bu da sosyal medyanin (6rn. Twitter, Facebook) 6nemini ve kiiresel

hastalik olaylar1 iistiindeki potansiyel etkisini ortaya koymaktadir.

Sosyo-demografik ve mediko-yonetimsel faktorlerin dagilimi ve etkisini

aragtirmak i¢in, Lamarche-Vadel ve ark. (1992) MD ve ICD hastalarinin bagimsiz
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iligkilendirmesini analiz etmistir. MD, ICD10 koduyla belirlenirken, UCD, bir 6liim
tescilinden ¢ikartilmigti. MD ve UCD farkh olaylar olsa, bu olaylarin bagimsiz
oldugu tespit edilir. Saglk sigortas: verileri kullanilarak, 2008'den 2009'a kadarki
donemde 421460 vefat eden hastadan bilgi ¢ikartilmistir. Sonuglara gore hastane ici
Oliimlerin %38,5'1 ve hastane dis1 6liimlerin %19,5'1 bagimsiz olaylardir ve bagimsiz
Oliim, yaslh hastalarda daha yaygmdir. Sonuglar, biiyik 6lgekte veri analizinin tibbi
olaylarm iligkilendirilmesini etkili bicimde analiz edilmede kullanilabilecegini

gostermektedir.

Nambisan ve ark. (1993) sosyal medyada yaymlanan mesajlarin bunalimi
elemek ve potansiyel olarak belirlemek i¢in kullanilabilecegini belirtmistir.
Analizleri, depresif bozukluklar ve tekrarlayan diislinceler/ruminasyon davranislari
arasindaki iliskilendirmeye yonelik 6nceki arastirmalara dayanmaktadir. Biiyiik veri
analiz araclari, mesajlardaki ya da Twitter'da yaymlanan tweet mesajlarindaki gizli
davranigsal ve duygusal kaliplar1 ¢ikartarak dnemli bir rol oynamaktadir. Bu tweet
mesajlarinda, belkki de daha dnceden gizlenmis bir semptom olan hastalikla ilgili bir
davranis kalibmi tespit edebiliriz. Yazarlar gelecek arastirmalarin, gizli duygu ve
hisleri daha fazla anlamak igin bunalimli kullanicilarin sohbetlerini daha
derinlemesine inceleyebilecegini ongdrmektedir. Buna ek olarak Dabek ve Caban
(1994) anksiyete, davranis bozuklugu, bunalim ve travma sonrasi stres bozuklugu
gibi psikolojik sartlarm gelisme ihtimalini tahmin edebilen bir sinirsel ag modeli
sunmustur. Arastrmacilar ayrica modellerinin 89840 hastadan olusan bir veri setine
kars1 etkinligini analiz etmistir ve sonuglar tiim sartlarda %82,35'lik bir tahmin oran1

saglanabildigini gostermektedir.

Calismamizdaki veriler hastaneye diyabet siiphesi ile bagvuran 101766 kisiyi
icermektedir. Biiyiik veri teknolojileri yardimiyla veri madenciligi tekniklerinden
Random Forest ve Cok Katmanli Algilayic1 kullanilarak bu veriler iizerinde Yeni Ilag
Regete Edilme tahmini yapilmaya c¢aligilmistir. Mahout teknolojisi kullanilarak
yapilan Random Forest ve Cok Katmanli Algilayici yontemlerine ait Dogru

Smiflama Oranlari srastyla %87.8 ve %84.9 olarak bulunmustur. Bu sonuglar biiyiik
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veri teknolojilerinin veri madenciligi yontemlerinde yiksek sonuglar verdigini ve

kullanilabilir oldugunu gostermektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Giinden giine artan veri boyutu nedeniyle biiyiik veri dniimiizdeki yillarda da
artmaya devam edecektir ve her bir veri bilimcisi her yil cok daha fazla miktarda veri
yonetmek zorunda kalacaktir. Bu veri ¢ok daha ¢esitli, biliyiik, hizli olacaktir ve
gelecegin en heyecan verici firsatlarindan biri haline gelecektir. Bu sebeple biiyiik

veri bilimsel veri arastrmas1 ve is uygulamalar1 i¢in yeni u¢ sinir olmaktadir.

Hem bilgisayimsal kaynaklarm hem de bu kaynaklardan faydalanan
algoritmalarin artan kabiliyeti sayesinde biiylik verinin analizi ancak ve ancak yakin
zamanda miimkiin hale gelmistir. Bu ara¢ ve teknikleri saglik alanina ydnelik
kullanan arastirmalar kritik Onemdedir ¢ilinkii bu alan, yeni tekniklerin tiim
diizeylerde ger¢ek diinya kararlar1 vermek i¢in uygulanabilmesinden 6nce ¢ok sayida
smama ve teyit gerektirmektedir. Bilgisayimsal giiciin biiyik veriyi etkin
algoritmalar (ve elbette donanimsal gelismeler) araciligiyla ele alabilme yetenegini
elde etmesi, veri madenciliginin saghk alanindaki (geleneksel veya diger tiirlii)
verinin blylk hacmi, hizi, ¢esitliligi, dogrulugu ve degeriyle bas etmesini

saglamaktadir.

Biiyiik verinin kullanimi, daha fazla smama durumuna veya arastirmaya
yonelik daha fazla 6zellige imkan vererek saglik alaninda avantajlar saglamaktadir;
bu da ¢aligmalarn daha ¢abuk gecerlilik kazanmasmi ve sadece kiigiik miktarda
ornekler olumlu anlamda var oldugu zaman egitime yonelik yeterli 6rnegin elde
edilmesini beraberinde getirmektedir. Tip bilisimine giden yolda, tibbi verinin her
tirlii diizeyinde elde edilen biiyiik veriden kesinlikle yararlanilmakta ve olabildigince
cok tibbi soruyu en iyi sekilde analiz etme, ¢ikarsama ve cevaplama yollar
bulunmaktadir. Bahsedildigi lizere herhangi bir tibbi sorunun, ister insan 6lgegindeki
biyoloji diizeyinde, ister klinik diizeyde, isterse de evren diizeyinde olsun,
cevaplanmasindaki genel amag hastalarm saghigim gelistirmektir. Insan bedeni (su an

hepsi erigilebilir olmasa da), bircok diizeyi igeren bilesik ve karmasik bir sistemdir.
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Dolayisiyla tiim bu seviyelerle ilgili siirekli uzayan tibbi sorular listesini cevaplamak

i¢in tiim diizeylerdeki veriler iizerinde arastrma yapmak gerekmektedir.

Son zamanlarda yapilan ¢alismalar dort veri diizeyinin hepsini igeren sorulara
molekiiler, doku, hasta ve evren diizeylerinden verilerin analizi yoluyla cevap
aramaktadwr. Biyik veri dogru kullanildig1 takdirde klinik sorulara yanit bulmak
amactyla tiim bu veri diizeylerini kullanacak kapsama sahiptir ama bu amag¢ sadece
klinik degil, tiim diizeylerdeki sorularm yanitlamasindan faydalanabilir. Belki de
gelecek arastrmalar, korelasyon ve baglant1 bulmak i¢in her diizeydeki verileri
kullanmaya odaklanarak doktorlara daha fazla tani, tedavi ve hastalara yardim etme
yolu sunabilir. Saglk alaninda gelecekte yapilacak her ¢alisma, insan mevcudiyetinin
her diizeyindeki veriyi kullanan, doniisiimsel bir yaklasima sahip olmaldir. Bu
teknolojilerin hepsi gelecek vaat etmekte, gelecek ¢ahismalar igin yol haritasi
cizmekte ve saglik alanindaki her erisilebilir diizeyden veriyi kullanmanin 6nemini
gostermektedir. Bu sunulan teknolojilerin her biri gelistirilebilir ve sonuglarin farklh
evrenlerde ayni olup olmadigini gérmek i¢in biiyik hacimli ve gesitlilikli veri setleri
(potansiyel olarak diger diizeylerdeki veriler) kullanilarak simanabilir. Bu
teknolojiler, veri madenciligi ve saglik alanma yonelik biyik veri analizi yoluyla
erisilebilecek imkanlara kisa bir bakis niteligi tasmmaktadir. Bilgisayimsal giic
arttik¢a, daha etkin ve dogru yontemler gelistirilecektir. Bu da her hastadan toplanan
verinin ¢ok biiyiik veri oldugu molekiiler veri alt diizeyi (6rn. atomik 6lgek) gibi yeni

insan mevcudiyeti diizeylerinin analize hazir hile gelmesini saglayabilecektir.

55



OZET

Saghk Alamnda Biiyiik Veri ve Veri Madenciligi Yontemle rinin Kullamm

Biiylk veri, kuruluslarn (kamu kurumlari, hastane vs.) yapilandirilmis ve
yapilandirilmamis veri setlerini birlestirerek veri madenciligi ve istatistiksel
yontemler kullanip kesfedilmemis bilgileri ve dngoriilmeyen korelasyonlar1 ortaya
¢ikarmasidir. Veri depolama maliyetlerinin diigmesi ve biiylk hacimli verilerle
ugraswken i yikiinii birden ¢ok sanal sunucuya dagitmaya imkan tantyan NoSQL
veritabanlarinin, Hadoop ve benzeri veritabami tasarimlarinin ortaya ¢ikmasi ile
bliyiik veri akimi daha hizli yayilmaya baslamistr. Yeni teknolojilerin gelismesi
lizerine daha az maliyet ile daha hizli ve degisik tiirden verilerin analiz edilmesine ve
yeni bulgularin ortaya ¢ikmasima imkan sagladigi i¢in kisa siirede tiim diinyada kabul
gormiis ve kullanilmaya baslanmigtr. Son zamanlarda 6zellikle saglik alaninda
bilinen klasik yontemlerle saklanamayan ve analiz edilemeyen video goriintiileri,
hekim notlar1 gibi bilgilerin de biiyik veri ile analiz edilmesiyle beraber yeni ve
faydali bir¢ok bilginin elde edilmesine olanak saglamaktadir. Bu ¢alisma hastaneye
diyabet siiphesi ile bagvuran 101766 kisiyi icermektedir. Bu modelde yeni ilag regete
edilme tahmini igin wk, cinsiyet, yas, hastane yatis sekli, hastanede gecirilen siire,
laboratuvar igslem sayisi, islem sayisi, ilag tedavi sayisy, tani sayisi ve tekrar bagvuru
olmak iizere toplam 10 degisken bulunmaktadw. Mahout ve Scala yardimiyla
Random Forest ve Cok Katmanli Algilayic1 veri madenciligi yontemleri kullanildi.
Mabhout i¢in sirasiyla bu yontemlerin Dogru Smiflama Oranlar1 %87.8 ve %84.9 iken
Scala’da bu oranlar %84.9 ve %87.0 olarak bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Biiyiikk Veri, Veri Madenciligi, Smiflama, Tahmin
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SUMMARY

Big Data and Data Mining Methodologies in Medicine

Big data is that businesses, states, hospitals and organizations integrate
different digital data sets and use information that has remained hidden and surprise
correlations through methods of statistics and data mining. With lower data storage
costs and the emergence of NoSQL databases, Hadoop and similar database designs
allowing the distribution of workload to multiple virtual servers when dealing with
high-volume data, the flow of big data has been spreading even faster. Since newly
developed technologies allow for analyzing different types of data for lower costs
and in a faster way and emergence of new findings, big data has been accepted by all
the world ina short notice and started to be used. Recently, especially the analysis of
information such as videos, physician notes which cannot be stored and analyzed
with classical methods through big data has facilitated obtaining several pieces of
new and useful information. This study consists of 101766 individuals who consulted
the hospital with the suspicion of new diabetes medication. In this model, there are
10 variables for the prediction of diabetes: race, gender, age, admission type, time in
hospital, number of laboratory procedures, number of procedures, number of
medications, number of diagnoses and readmitted. With the help of Mahout and
Scala, data mining methods of Random Forest and Multilayer Perceptron were used.
True classification rates of these methods were found to be %87.8 and %84.9 for

Mahout whereas these rates were found to be %84.9 and %87.0 for Scala.

Keywords: Big Data, Data Mining, Classification, Prediction
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