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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu c¢alismada, tUm dunyada biydk etkisi olan COVID-19 pandemisinin
baslangicindan itibaren tiim iilkelerdeki vaka ve 61Um sayilarini igeren bir veri kiimesi
islenerek grafikler ¢ikarilmis, islenen veriler {izerinde makine 6grenmesi calistirilarak
tahminler retilmistir. Makine 6grenmesi algoritmasi olarak zaman serileri tahmin
algoritmalar1 kullanilmistir. Calismanin sonucunda, otomatik olarak her giin giincel
verileri internetten alip mevcut verilere ekleyen ve bu veri kimesi tzerinde makine
O0grenmesi gergeklestirip tahminler iireten bir sistem olusturulmustur.

Bana bu alanda c¢alisma firsati veren degerli danisman hocam Prof. Dr. Nevcihan
DURU’ya, ¢aligma boyunca destegini esirgemeyen sevgili aileme ve arkadaglarima
¢ok tesekkiir ederim.
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AMAZON WEB SERVIiSi ALTYAPISI iLE MAKINE OGRENMESI
UYGULAMALARI

OZET

2019 yilinda hayatimiza girmis olan korona adli viriis, tim dinyaya yayilarak
pandemiye sebep olmustur. Salginla ilgili verilerin iglenmesi; alinabilecek dnlemlerin
belirlenmesi, olas1 baska salginlarin 6nlenebilmesi, dogru planlama yapilabilmesi ve
hayat akisini en az etkileyecek sekilde kurallar getirilebilmesi icin biiyiik 6nem tasir.

Pandemi verileri, “blyuk veri” olmasi sebebiyle, bu verinin saklanmasi ve islenmesi
ancak buyuk veri islemeyi saglayan teknolojik yontemlerle miimkiindiir. Ayrica
verinin ¢esitli kaynaklardan, farkli veri yapilariyla alinmasi ve dinamik olmasi, veri
tizerinde islem yapabilmeyi zorlastirmaktadir. Bilisim diinyasinda verinin biiytikliigii,
verilere siirekli erisim zorunlulugu, finansal zorluklar ve giivenlik sorunlar1 gibi bircok
neden bilgi teknolojilerini dijital donilisiime yoneltmistir. Bulut Bilisim Teknolojisi
dijital doniisiim sayesinde hayatimizda yerini almistir.

Bu calismada pandemi verileri {izerinde Amazon’un Bulut Bilisim servisleri ve
araclan ile ¢alisilarak anlamli veriler elde edilip grafiklerle gorsellestirilmis, elde
edilen anlamli veriler iizerinde zaman serileri makine O6grenmesi algoritmalar
calistirllarak tahminler {retilmistir. Vaka sayisina dair tahmin iiretilen zaman
diliminde, Gretilen tahminlere oranla daha diisiik vaka gerceklesmistir. Asilanmanin
artmasmin etkileri caligmada agikca godzlemlenmistir. Calismanin sonucunda,
otomatik olarak internet {izerinden giincel verileri elde edip bunlar1 bulut ortaminda
saklayan ve isleyen bir sistem olusturulmustur.

Anahtar Kelimeler: Bulut Bilisim, Buyik Veri, ETL, Makine Ogrenmesi, Zaman
Serileri.



MACHINE LEARNING APPLICATIONS USING AMAZON WEB SERVICES
INFRASTRUCTURE

ABSTRACT

The corona virus, which entered our lives in 2019, spread all over the world, causing
a pandemic. The processing of data related to the epidemic is necessary for the
measures that can be taken, to prevent other possible epidemics, to make correct
planning and to decide in a way that will affect the life flow at least.

Since pandemic data is "big data”, storage and processing of this data is only possible
with technological methods that enable big data processing. In addition, the fact that
the data is received from various sources with different data structures and is dynamic
makes it difficult to operate on the data. In the world of informatics, many reasons
such as the size of the data, the necessity of continuous access to data, financial
difficulties and security problems have led the information technology to digital
transformation. Cloud Computing Technology has taken its place in our lives because
of digital transformation.

In this study, by working with Amazon’s cloud computing services and tools on
pandemic data, meaningful data were obtained and visualized with graphics, and
predictions were produced by running time series machine learning algorithms on the
obtained meaningful data. In the time frame for which the number of cases was
predicted, fewer cases were realized than the predictions. The effects of increased
vaccination were clearly observed in the study. As a result of the study, a system was
established that automatically obtains up-to-date data over the internet and stores and
processes them in the cloud.

Keywords: Cloud Computing, Big Data, ETL, Machine Learning, Time Series.



GIRIS

Pandeminin dinyadaki etkinlik verileri de tipki hava durumu, sosyal medya, online
alig-veris verileri gibi biiylik ve siirekli yenilenen verilerdir. Dolayistyla depolanmasi
da islenmesi de zordur. Bu biiyiik verilerle islem yapilabilmesi igin nitelikli sunucular
gereklidir. Ornegin bes yillik veriyle bir sonuc¢ ¢ikarilmasi gerektiginde bu
biiyiikliikteki veriyle islem yapmak daha da zorlagsmaktadir. Sayis1 ve cesitliligi cok
olan dosyalarin gercek zamanli olarak algilanmasi ve semalarinin olusturulmasi
gerekir. Bu semalardan meta veriler elde edilir ve meta veriler araciligtyla islemler
yapilabilmektedir. Meta veriler, bir kiitliphanenin envanter tablosu gibi diisiiniilebilir.
Kitaplarin igeriklerini degil 6zelliklerini bulundurur. Ornegin, kitaplara ait baslik,
yazar adi, yaymevi bilgisi, yaymlanma tarihi, konusu gibi 0Ozelikler meta veri

kapsamindadir. Boylece daha az veri ile islem yapilmasi saglanmais olur.

Makine 6grenmesi gibi biiyiik verilerle yapilmak istenen islemler de artik bulut bilisim
tizerinde gerceklestirilebilmektedir. Makine 6grenmesinden ¢ikarilan sonuglar, bulut

ortaminda degerlendirilebilir ve yeni dosyalara kaydedilebilir.

Makine 6grenmesi ile filmlerin basar1 oranlarinin tahmin edilmesine yonelik yapilan
bir ¢aligmada, filmlerin basarisi aldigi IMDB puani olarak degerlendirilmistir. 5000
adet filmin bagar1 tahminleri 27 degiskenin analizi ile yapilmistir. Analiz sonuglar1 R

dilinde GGPlot2 kullanilarak sunulmustur [1].

6 ayr1 makine Ogrenmesi algoritmas: kullanilan c¢aligmada, algoritmalar basari

oranlarina gore siralanmistir [1].

1660 yonetmen ve 3621 aktoriin bulundugu IMDB veri seti lizerinde yapilan makine
O6grenmesi caligmasi sonucunda alt1 algoritmadan en dogru sonucu veren Random
Forest Algoritmasi olmustur. Ona en yakin sonucu veren algoritma ise Boosting
algoritmasidir [1]. Bir baska ¢alismada ise, kolektif 6grenme yontemleri uygulanarak
olusturulan erken uyar: sistemi ile gelismekte olan bir cocugun obezite riskine dair

tahminler tiretilmistir [2].



Web istatistikleri kullanilarak yapilan bir ¢caligmada web istatistiklerinin ve web trafigi
ile ilgili veriler makine 6grenmesi ile analiz edilerek yararli bilgiler ¢ikarilmasi
amaclanmistir. Web sitelerindeki ziyaret sayisinin niteliginin diger sayilara kiyasla
yuksek oldugu belirlenmistir. Ayrica ortalama ziyaret sayist ve ortalama sure

niteliklerinin de algoritmalarda belirleyici rol oynadigi gozlenmistir [3].

Bir baska calismada, makine 6grenmesi meme kanseri riskinin saptanmasi amaciyla
kullanilmistir. Yapilan makine 0grenmesi ve tahmin iiretme sonucunda sistemin
dogrulugu %90.0, hassasiyeti %86.0 ve 6zgiilliigii %93.0 olarak dlcililmistiir. Calisma
yazar1 tarafindan smiflandirmanin dogrulugunun arttirtlmasi i¢in daha iyi doku
ozellikleri ¢ikarilmasi ve daha yiiksek sayida Ornek ile 6grenmenin tekrarlanmasi

onerilmektedir [4].
Arastirmanin Amaci

2019 yilinin sonlarinda ortaya cikan korona viriisii ile hayatimiza giren salgin,
diinyanin birgok yerine yayilarak insanlari etkisi altina. Bu g¢alismada, oncelikle
korona viriisiinden kaynaklanan salgina iligkin bir veri kiimesi, ger¢ek zamanl ve
strekli olarak elde edilerek, bu veri kiimesi {izerinde igslemler yapilmis ve okunabilir
tablolar olusturulmustur. Daha sonra, islenmis olan veri kiimesi iizerinde cesitli
makine dgrenmesi algoritmalar1 ¢alistirilmis ve tahminler tiretilmistir. Salgina iligskin
tahminleri, mevcut giincel salgin verilerinden otomatik olarak Uretebilen bir sistem
gelistirilerek, salginlara karsi miicadelede kullanilabilecek bir yapi olusturulmasi

amaclanmustir.

Bu calisma Biiyiik Veri ve Bulut Bilisim, Makine Ogrenmesi ve Tahmine Yonelik
Algoritmalar, Ara¢ ve Hizmetler, Uygulama Adimlari, Sonuglar ve Oneriler olmak

izere bes boliimden olusmaktadir.

“Biiylik Veri ve Bulut Bilisim” adl1 boliimde biiytik veri ve Bulut Bilisim’in tanimlari
yapilmis, Bulut Bilisim’in ¢esitleri aktarilmistir. Bulut Bilisim sistemlerinin
avantajlar1 ve zorlayici yanlar siralanmais, bu sistemlere gecis adimlar1 agiklanmistir.
Ayrica bagta gelen Bulut Bilisim saglayicilari belirtilerek bunlar arasinda karsilagtirma

yapilmustir.



“Makine Ogrenmesi ve Tahmine Yé&nelik Algoritmalar” adli béliimde makine
O0grenmesinin tanim1 ve aciklamalar1 yer almaktadir. Ayni zamanda makine
O0grenmesinin mevcut uygulama alanlar1 ve gelecekte makine Ogrenmesi ile

yapilabilecek ¢alismalar belirtilmistir.

“Arag ve Hizmetler” adli boliimde, ¢alismada kullanilan arag¢ ve hizmetler tanitilmas,

calisma prensipleri agiklanmaistir.

“Uygulama Adimlar” adli boliimde, ¢alisma kapsaminda gelistirilen projenin tiim
adimlar1 yer almaktadir. Proje icin ortamin olusturulmasindan ¢iktilarin
goriintiilenmesine kadar yapilan tiim islemler ayrintilartyla aktarilmis ve sekillerle de
desteklenerek agiklanmistir. Veri kiimesinin iizerinde uygulanan algoritmalar ile
makine 6grenmesi gerceklestirilmesi ve tahminler iiretilmesine dair ayrintilar bu
boliimde yer almaktadir. Boliimiin sonunda, iiretilen tahminlerin dogruluk degerleri

hesaplanmis ve sonuglar degerlendirilmistir.

“Sonuglar ve Oneriler” adli boliimde, ¢alismada kullanilan yontemler, araclar,
uygulama ¢iktilar1 ve hesaplanan dogruluk degerleri analiz edilmis ve bu alanda

yapilacak ¢aligmalara yonelik dnerilerde bulunulmustur.



1. BUYUK VERI VE BULUT BILISIM

1.1. Giris

Biiyiik veri ve Bulut Bilisim teknolojileri, birbiriyle yakindan ilgili iki kavramdir.
Bilginin biiyiikliigliniin hizla arttigi géz oniinde bulundurulursa, glinlimiizde Bulut
Bilisim teknolojisi olmadan dijital islemlerin siirdiiriilebilmesi miimkiin degildir.
Calismanin bu boliimiinde, biiyiik veri ve Bulut Bilisim tanimlanarak, o6zellikleri
anlatilmistir. Literatiirde Bulut Bilisim’in tarihgesine iligkin hazirlanan ¢alismalar
derlenmistir. Ayrica Bulut Bilisim’in kullanim alanlarina gore c¢esitleri agiklanmais,
avantaj ve dezavantajlar1 siralanmustir. Onde gelen Bulut Bilisim saglayicilart

belirtilmis ve karsilastirma tablosu hazirlanmustir.
1.2. Buyuk Veri

Giinlimiizde teknolojinin gelisme hizina paralel olarak bilginin biiyiikligii, cesitliligi
ve onemi de hizla artmaktadir. Giinliikk hayatta kullanilan sayisiz kiigiik elektronik
alette depolanan bilginin yani sira, kurumlarin ihtiya¢ duydugu ve islemek {izere

sakladig1 oldukga biiyiik bilgiler mevcuttur.

Ornegin, internet aligveris sitelerinin verileri islenerek, kisilerin alisveris aliskanliklari
ve yatkinliklari, yas grubuna, cinsiyetine, ekonomik duruma ya da meslegine gore
saptanabilir. Aligveris magazalari da bu bilgiye gore kampanya ve reklamlar yaratarak

satiglarini arttirmay1 hedefler.

Bir bagka 6rnek olarak, insanlarin sosyal medya paylasimlar1 yoluyla saglanan veri
islenerek psikolojik ve sosyokiiltiirel raporlar ¢ikarilabilir. Bu kisilerin sug isleme
egilimleri, ekonomik durumlari, egitim seviyeleri ya da saglik durumlart ile ilgili
tahminler yapilabilir. Bu tahminler, bir glivenlik sorusturmasina, kredi basvurusu i¢in

durum degerlendirmesine ya da saglik sigortasi arastirmasina katki saglayabilir.

2011 senesinde dunyadaki birbiriyle iligkili teknolojik aletlerin sayisi, yasayan insan

niifusunu gegmistir [5]. 2025 yilina kadar ¢evrimigi elektronik alet sayisinin yetmis



milyar1 gegmesi beklenmektedir. Sekil 1.1°de 2015- 2025 yillar1 arasinda 6ngoriilen

internete baglantili cihaz sayisi grafik olarak verilmistir [6].
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Sekil 1.1. Statisca firmasinin 2015- 2025 yillar1 arasi
internete baglantili cihaz sayis1 grafigi

Bu veriler, kisilerin yararina kullanilabilecegi gibi, zararma da kullanilabilir. Bu
durum, verilerin depolanmasinin yani sira giivenliginin de dnemli bir sorun teskil
etmesine sebep olur. Giivenligin 6nemi 6zellikle devlet ve banka sistemlerinde agikga
gortiliirken, kisisel bilgilerin gizliliginde de ¢ok kritik oldugu zamanla anlagilmistir.
Bilgiye kesintisiz erisim ise bir diger zorunluluktur. Bu durum, klasik bilisim

anlayisindan Bulut Bilisim Teknolojisi’ne gecise zemin hazirlamistir.

Elde edilen bu biiyiik veri, kendi basina bir anlam ifade etmemekte, yapilandirilmasi
ve islenmesi gerekmektedir. Ancak verinin karmasikligi, yapisiz-zamansiz olmasi ve
biiylikliigii, lizerinde islem yapilmasini neredeyse imkansiz hale getirmektedir. Zor
kosullarda islemler yapilabilse de zaman agisindan verim saglanamamaktadir. Bulut
Bilisim Teknolojisi’nde bilyilk pay sahibi olan Amazon Web Service, blylk veri
tizerinde yapilmak istenen karmasik islemlerin yonetimini kolaylagtirmak icin AWS

Glue’yu gelistirmistir.

Sosyal medya paylasimlari, aligveris sitelerinin satis bilgileri, bloglar, fotograf ve
videolar, internet sitelerinin tiklanma sayilari, web service loglari gibi bircok
kaynaktan elde edilen, yapilandirilmis ve yapilandiritlmamis verilerin batini “veri
g0l0” olarak adlandirilir. Veri goliinden ise yarar bilgi saglanabilmesi igin; ilgili veri,

analiz yapilabilmesini saglayan teknolojiler butliniine, yani “veri ambari1” adindaki
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depoya aktarilir [7]. Bdylece veri tabaninki yiikk azaltilmis olur. Yapilan analiz

sonucunda elde edilen yapilandirilmig ve anlamli veri, biiyiik veridir.
1.3. Bulut Bilisim

Bulut Bilisim, bilgisayar kaynaklarinin kullanicilar tarafindan paylasimli olarak
kullanilabildigi, internet tabanli bilisim hizmetlerine verilen isimdir. Bulut Bilisim
Teknolojisi sayesinde hem yazilim hem donanim isleri daha verimli hale gelmis, is

yiikii azaltilmistir [8].

Bulut Bilisimin gelismesi ve yayginlagsmasi sayesinde artik veri depolama, dosya
paylagsma gibi halihazirda var olan bulut hizmetlerinin yani sira farkli yazilimsal ve
donanimsal ihtiyaglar da karsilanmaya baslanmistir. Yapay zeka, makine 6grenmesi,
goriintili isleme, biiyiik veri analizi gibi alanlarda da hizmet saglamaya baslayan Bulut

Bilisim, heniiz gelisiminin ¢ok basindadir [9].
1.4. Bulut Bilisim’in Tarihcesi

Bulut Bilisim su anki bildigimiz haliyle ortaya ¢ikmadan once, Bulut Bilisim’i
olusturan baz1 bilesenler farkli sekillerde kullanilmaya baslanmistir. Bu durum, Bulut
Bilisim’in tanimlanmasinda kronolojik olarak piirliz yaratmaktadir. Ayrica Bulut
Bilisim’in ¢ok sayida farkli amag i¢in kullanilabiliyor olmasi da birden fazla taniminin
bulunmasina sebep olmaktadir. Bulut Bilisim Teknolojisinin daha 1y1
tanimlanabilmesi i¢in, Bulut Bilisim tabanli sistemlerde kullanilan bazi bilesenlerin

detayl1 sekilde incelenmesi gerekir.

1950’11 yillarda bilgisayar yeni gelistirilmekteydi. Paket aglari ile ilgili ilk tasarimlar
da bu yillarda bagsladi. Tek bir fiziksel ortamda birden ¢ok farkli ortamin
kullanilabilmesi fikri gelistirildi [10].

1950’lerde ana bilgisayarlara sahip olmak olduk¢a maliyetliydi. Kaynaklarin
paylasimi s6z konusu degildi. Farkli kullanicilarin farkli zamanlarda dahi kaynaklar
paylasmas1 miimkiin degildi. Telekomiinikasyon hatlarinin kurulmasiyla merkez

sunuculara uzaktan erisilebilmeye baglanmis ve zaman paylasimli baglanti kurulabildi.



1960’11 yillarda oda biiyiikliigiindeki mainframe bilgisayarlar ile biiylik sirketlerin
dijital isleri yapilmaya ¢alisilmaktaydi. Sadece kullanicilar ile ana bilgisayarlar
arasinda ve terminallerle baglanti kurabilmekteydi [11]. Kiiresel bir ag iizerinden
kaynaklarin baska kullanicilara da sunulmasi fikri Bulut Bilisim kavrami olarak
adlandirilmaya basladi. ARPANET, 1960’11 yillarin basinda IP (Internet Protokolii)
kullanan ilk ag olarak tarihe ge¢mistir. O yillarda ¢esitli haberlesme protokolleri ile
paket anahtarlamali aglarin gelistirilmesi giiniimiizdeki internetin temel yapisinm

olugturmustur. Bu kavramin fikir yaraticisi John McCarthy olarak goriilmektedir [10].

197011 yillarda ilk kez VM (sanal makine) kavrami ortaya ¢ikti. Kiiresel bilgisayar
merkezleri bu yillarda kuruldu [10].

1980°de istemci-sunucu sistemi gelistirildi. Bilgisayarlar arasindaki aglarin
gelismesiyle internet kavrami daha da yayginlasmis oldu. AHHP ve ICP
protokollerinden TCP/IP protokollerine gegilmesi, internetin 6nceki doneme gore

daha esnek bir yapiya kavugmasini sagladi.

Islemci kapasitesi Ve performansin arttirildig1 yeni bilgisayarlar, kisisel bilgisayar adi
ile evlerde yerini almaya baglamistir. Kisisel bilgisayarlar ile artik kontrol ana
bilgisayarda degil, her bir bilgisayarin kendi biinyesinde bulunmaya baslad1 ve bu

durum islemlerin hizlanmasini sagladi [11].

Ik kez 1980’lerin sonunda Ingiltere’de World Wide Web iizerine yapilan calismalar

ile zenginlestirilmis text dokiimanlarinin bir ag sistemine entegre edilmesi basarildi.

Internet kavraminin giiniimiizde akla gelen haliyle ortaya ¢ikmasi ise 1990’11 yillarda
gerceklesmistir. Farkli lokasyonlardaki bilgilere ulasmak ve paylasim yapmak i¢in
olusturulan LAN’lar ile internetin ilk hali meydana getirilmistir. Baglanti hizinin
yukselmesi, bant genisliginin artmasi ve internetin yayginlagmasi ile hem kullanim
alan1 genislemis hem de giivenlik agiklar1 ortaya ¢ikmaya baglamistir [11]. Anlik
mesaj gonderimi, e-posta iletisimi gibi islemler bu yillarda basarilmis ve hizlica
yaygilasmustir. Internet kavrami, sunucular ile kullanicilar arasinda ve kullanicilarm
kendi aralarinda ag kurmasini saglamistir. Boylelikle yavas yavas “bilisim” kelimesi

kullanilmaya baslanmustir. internet aglarmin gelismeye devam etmesiyle, kullanicilar



kendilerine 6zel sanal aga sahip olmaya baslamistir ve bu aga “telekomiinikasyon”

denir.

1990’11 yillardan 6nceden yalnizca bir noktadan diger noktaya veri baglantisi sunan
telekomiinikasyon sirketleri, 1990’11 yillarda sanallastirilmis 6zel baglantilar sunmaya
baslayarak ayni hizmeti daha diisiik licrete mal etmeyi basarmistir. Ayrica internet
izerinden uygulamalarin hizmet olarak sunulmasi da bu yillarda baslamistir. Fiziksel
olarak altyapinin arttirilmasi ve gelistirilmesi yerine, mevcut altyapr daha fazla

kullanicinin ortak erisimine sunulmustur.

2000°’1li yillarda yiiksek kapasiteli aglar yayginlagti. Donanimlarin yerini sanal
kaynaklarin almasi1 hizland1 ve donanim maliyetleri diisiise gecti. Sirketler yavas yavas
bilisim hizmetlerini kendi biinyelerinin disindaki kaynaklardan almaya yoneldiler.
Bunun baglica sebepleri bakim-onarim islerinin zorlugu ve masraflarin yiiksek olmasi
olarak Ozetlenebilir. Dis kaynaklara olan bu yonelim, ¢esitli hizmet modellerinin
dogmasina sebep oldu ve hizmetin kullanildig1 kadar 6deme yapilmasi mantigi ilk kez
gindeme geldi. Bu hizmet modelleri Bulut Bilisim hizmet modelinin gelistirilmesine
sebep oldu [11]. 2004 yilinda Web 2.0’dan bahsedilmeye baslandi. Kullanicilarin
yarattig1 dinamik web araylizleri, kisisel paylasimlar ve iletisime duyulan ihtiyacin

artmasi, Web 2.0’a gecisi hizlandird1.

2006 yilinda ilk gercek bulut bilisim hizmeti Amazon sirketinin gelistirdigi S3 {irtini
olmustur. Baslarda ag sistemlerinin sadece kiiciik bir boliimii kullanirken, ilerleyen
zamanlarda kullanilmayan kaynaklarin degerlendirilebildigi sistemler gelistirilmistir.

Ayrica Google sirketi de Google Documents hizmetini bu y1l sunmustur.
2007 yilinda Apple kablosuz aglarla kullanilabilen ilk mobil cihazi (iPhone) gelistirdi.
2008 yilinda artik kisisel buluttan ve bulut giivenliginden s6z edilmeye baslandi.

[k agik kaynakli bulut 2008 yilinda RESERVOIR European Commission destegi ile
yapilmis Nebula’dir. Bu projeden sonra artik gercek zamanli bulut sistemleri

konusulmaya baglanmistir.



2000’11 yillarda Google, Microsoft, Apple, IBM ve Amazon sirketlerinin gelistirdigi
hizmetler ile bilgisayardan bagimsiz online uygulamalar, 6zel ve agik bulutlar,

kablosuz ortamda veri depolama ve paylagsma gibi kolayliklar hayatimiza girmistir.

Bulut Bilisim’in yayginlasmasindan Once {iretilmis uygulamalar dahi, altyapilar
yenilenerek Web 2.0 ile hayatimiza giren Bulut Bilisim hizmetleri ile uyumlu hale

getirilmeye ¢alisilmaktadir [12].
1.5. Bulut Bilisim’in Ozellikleri

NIST’in yaptig1 tanimlamada, Bulut Bilisim sistemlerinin 6zelliklerini bes ana
maddede toplanmustir: Istege bagl servis, platform bagimsiz yaygin ag erisimi, kaynak

havuzu olusturma, esneklik ve 6lgiilebilirlik [13].

Istege Bagli Servis: Hizmet saglayicilari ile iletisimsizdir. Sunucularm kullanim
streleri ve depolama hizmeti ihtiyaca gore sunulmaktadir. Ulagsmak i¢in onaylama

gerekmemektedir. Kaynak havuzu oldukc¢a verimli sekilde hizmet vermektedir.

Platform Bagimsiz Yaygin Ag Erisimi: Standart mekanizmalar bulunmaktadir. Bulut
Bilisim sistemi hizmetleri internet araciligiyla kullanilabilen farkli istemciler
tizerinden gerceklesmektedir. Cep telefonlari, bilgisayarlar, tablet bilgisayarlar bu
erisim tiiriine 6rnek verilebilir. Hizmet kaynaklarma ulasilmasi smirhdir. Ozel
protokoller mevuttur. Lisanslar ve Ucretler bulunmamaktadir. Ag ve iletisim hizmetleri
saglayicis1 http protokolleri ile saglanir. Bu protokolleri saglayan her cihazdan
sunucuya erismek miimkiin hale gelmistir. Kullanilan ortak aglar sebebiyle hem
kullanicilarin hem de farkli programlarin ve API’lerin Bulut Bilisim sistemlerinin
altyapisina erigsmesi saglanabilmektedir. Programlarin ve API’lerin yogun veri alis-

verisi yapmasi, Bulut Bilisim sistemlerinin hizmet saglayicilarini zorlamaktadir.

Kaynak Havuzu Olusturma: Bulut Bilisim sistemlerinin temel mantig1 olan, birden ¢ok
sayidaki kullaniciya ayn1 zamanda hizmet saglayabilmeyi basarabilmesi i¢in, kullanici
talepleri baz alinmaktadir. Coklu kirac1 modeli sayesinde, sunucular her kullaniciya
ayr1 ayr1 atanabilir ve serbest birakilabilir. Bu hizmet modelinde, farkh
lokasyonlardaki kaynaklar, hizmet saglayicilar tarafindan ortak bir havuza dahil
edilmektedir. Bu yerler hakkinda bilgi edinilmemesi ve kontrol edilememesi
endiselendirici gibi gériinmektedir ancak verilerin sanallastirilmasi, verilerin nerelerde
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depolandigina dair sehir bilgisi sunulmasimi saglar [14]. Bulut Bilisim’den once,
sunucularin atanmasi, bu islerin sunucuya mal olacagi yiik ile belirlenmekteydi. Bulut
Bilisim sistemlerinde ise her bir uygulamanin tamamlamak istedigi ise gore ihtiyag
duydugu kaynaga ulasmasi saglanmaktadir. Isini tamamlayan uygulamalarin bu
kaynaklara erigimi kesilerek ihtiya¢ duyacak baska uygulamalar i¢in kaynaklar tekrar
ulagilabilir hale getirilmis olur. Boylece kesintisiz olarak hizmet saglanmaktadir.
Kamu kurumlar ¢ok fazla sayida ve ¢esitte hizmeti saglayabilmeyi amaglamaktadir.

Bazi1 hizmetler zamana ve olaylara bagl olarak daha yogun kullanilmaktadir.

Farkli birimlere atanmig depolama alani ve iglemci giicli gibi kaynaklar, yogunluk
yasanmasi durumunda yogunluk yasanan birime aktarilmaktadir. Bdylece ihtiyag

duyulan uygulamalarin siirekli erisilebilir olmas1 saglanmaktadir.

Esneklik: Bulut Bilisim sistemlerinde, kaynaklar ihtiyaca goére farkli birimlere
atanabildigi gibi, kaynak kapasiteleri de degistirilebilmektedir. Uygulamalara verilen
islerin ne Olgiide kaynak gerektirdiginin kullanilmaya baslamadan once dogru
hesaplanamamasi, Bulut Bilisim sistemleri sayesinde artik sorun teskil etmemektedir.
CGlinkii kullanildikga Olgiilebilir ve ihtiyaca gore arttirthp azaltilabilir. Genel olarak
kullanicinin miidahale etmesine dahi gerek kalmadan, sistemler bu diizenlemeyi

otomatik olarak yapar.

Olgiilebilirlik: Hizmet saglayicilarinin bant genisli§i ve depolama kapasitesi goz
oniinde bulundurularak kaynaklarin en verimli sekilde kullanilmasi i¢in kontroller
yapilarak ol¢iilmesi saglanir. Kullanicilar, dilerlerse kaynaklarin kullanim durumunu
gozlemleyebilir, yonetebilir ve log kayitlar1 tutabilir. Bulut Bilisim, hizmet seviye
anlasmasi (SLA) haricinde ek bir sorumluluk olmadan, kaynak havuzuna surekli
erisim  imkan1  vermektedir. Bu nedenle, Odlgiilebilirlik, kaynaklarin
ticretlendirilebilmesi, degisken kaynak trafiginin verimli kullanilmak {izere
yoOnetilebilmesi, ihtiya¢ duyulan kaynaklarin hesaplanabilmesi gibi islemler i¢in bir
gerekliliktir. Boylelikle, Bulut Bilisim sistemlerini kullananlar, kullanim siirelerini

takip edebilmekte ve ihtiyaca gore kaynak arttirma ve azaltma yapabilmektedir [12].

Tiim bu 6zellikleri ile Bulut Bilisim bir¢ok kisi ve kurum i¢in uygun teknoloji ¢6ziimii

konumuna gelmektedir.
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1.6. Bulut Bilisim Cesitleri

Bulut Biligim sistemleri, kullanicilarin kaynaklar1 kendi 6zel ihtiyaclarina gore en
verimli olacak sekilde kullanabilmesi i¢in farkli modeller sunmaktadir. Kullanicilar,
kendilerine en uygun modeli secip kullanmakta 6zgiir olduklar1 gibi, ihtiyaclarin veya
onceliklerin degigsmesi durumunda farkli sistem modellerine de gegebilmektedir. Her

model, kendine 6zg fiyatlandirmaya sahiptir [15].

NIST’in yapmis oldugu tanima gore, Bulut Bilisim Sistemleri dort farkli gesittedir ve
su sekilde siralanabilir [13]:

Genel bulut

Tim kullanicilarin erisim saglayabildigi bir ag ilizerinden sunulan Bulut Bilisim
Hizmeti modelidir. Genel Bulut Hizmetini saglayan sirket, gerekli yazilimi ve sunucu
kaynaklarni internet tizerinden tiim kullanicilara sunmaktadir [16]. Bu sistem,
kullanicilarin kendi veri merkezlerinde veya farkli merkezlerde konumlandirilabilir
[13]. Bilgilerin bulut disina tasinabilmesine olanak saglar. Kullanicilarin Bulut Bilisim
Sistemini kullandig1 kadar 6deme yaptig1 bir sistem modelidir [17]. Genelde orta ve

kiigilik olgekli sirketler igin ideal sistem modelidir [18].
Ozel bulut

Sistem ve uygulamalar, firmanin kendi veri merkezinde veya farkli merkezlerde
bulunabilmektedir. Firmalarin sistem kaynaklarinin yonetimine erisme ve yonetimi
kontrol etme secenegi bulunmaktadir [13]. Belirlenen kisilerin ulasimina izin
verilmektedir. Giivenlik duvarinin entegre edilmesine olanak sagladigi i¢in gizlilik ve
giivenlik konusunda 6ne ¢ikmaktadir [19]. Biiyiik sirketlerin kullanimi i¢in ideal olan

Bulut Bilisim Hizmeti modelidir [13].
Topluluk bulutu

Giivenlik ve gizlilik gibi ihtiyaglari birbirine yakin olan kurumlar igin tasarlanmis olan
Bulut Bilisim hizmet modelidir. Bu Bulut Bilisim hizmetinin altyapisi, benzer

ihtiyaglara sahip kurumlara paylastirilmis sekilde kullanilmaktadir [13].
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Karma (Hibrit) bulut

Birden ¢ok farkli Bulut Bilisim Hizmet modelinin bulundugu bulut ortamidir [13].
Genel ve Ozel Bulut Bilisim hizmet modellerinin her ikisinin de kullanildig1 ve
birbirleri arasinda veri paylasimi mantigiyla ¢alisan Bulut Bilisim hizmet modelidir.
Ihtiyaca gére, giivenligin 6ncelikli oldugu islemler i¢in Ozel Bulut Bilisim Sistemi
kullanilirken, giivenlik sorunu teskil etmeyen islemler i¢in Genel Bulut Biligim

Sistemi kullanilmaktadir [20].

Bulut Bilisim’in genel yapisinda 6nyiiz ve arka yiiz olmak {izere iki temel bolim
bulunur. Onyiiz, kullanicinin gorebildigi ve istegine gore degisiklikler yapabildigi
alandir. Arka yiizde ise kullanicinin isteklerine cevap verilmesini saglayan sunucular,
bilgisayarlar ve depolama alanlari bulunur [21]. Sekil 2.1°de genel bir bulut mimarisi

verilmistir [22].

Sk

/\ Sunucular :

- : =
o Uygulamalar Katmani Masaiistd
Bilgisayariar, Bilgisayariar

~=u

— | ,LL

p

fgerik Hizmetieri Haberlesme Hizmetleri
Hizmetleri

Platformlar Katmani
e , -

Kimlik Dogrulama

Hizmetierl Thblofar Veri Tabanlan
(: Temel Katman
| | D .
L -
i Yénetim Hizmetleri Baglant: Hizmetleri -
Depolama Hizmetleri

Telefonlar Tabletler

Sekil 2.1. Basit bir bulut mimarisi
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1.7. Bulut Bilisim Servis Modelleri

Bulut Bilisim Sistemleri, kullanim sekillerine gore farkli modellere ayrildigr gibi,
hizmetlerin sunulma yontemlerinin farkliligina gore de altyap1 servis siniflarina ayrilir.

En sik kullanilan servisler Sekil 2.2 ve Sekil 2.3’te gosterilmistir. [23, 24, 9].

Son Kullanici Her Katmandaki Kaynak Yénetimi Omelder:
- I5 Uygulamalan, i
Servisleri ol Google Apps, Facebook
M - b YouTube,Saleforce.com
SaaS Katmani | Uygulama " e
Yazihm Yapilan (Java/Phyton/.Net) | Microsoft Azure,
Depolama (DB/File) Google AppEngin;’
( ! Amazon SimpleDB/S3
PaaSKatmam | Platform i . Ecz .....
Hesaplama (VM), Depolama (Block) W‘ e R
Altyapil | —
apilar ! B, ensienioommseammeiammiiits
[aaS Katmani _
Iglemdi, Hafiza, Disk Veri Merkezleri
Donanim

Sekil 2.2. Son kullanici tarafindaki servislerin tanimlari

Servis Olarak Yazihim (Saa$S)

Ofis Yazibmlan
E-Posta Sistemleri
Sanal Masaiistii Uygulamalan

Servis Olarak Platform (Paa$S)

Veritabam Sistemleri
Web Sunuculan
Gelistirici Araglan

Sanal Makineler
Ag Altyapilart

Yiik Dengeleyiciler

Sekil 2.3. Bulut Bilisim servis modelleri
Bulut biligim tabanli sistemlerde kullanilan servis modelleri sunlardir [25]:
Servis olarak altyapi (Infrastructure as a service, laaS)

Kullanicinin Bulut Bilisim hizmetlerinde, diger modellere kiyasla en fazla degisiklik
yapabildigi modeldir [9]. Bulut Bilisim sisteminin en yaygin ve en basit hizmetidir

[26].

Kullanicilarin ihtiyag ve istekleri dogrultusunda isletim sistemi ve uygulamalari

kullanmasina olanak saglanir. Veri depolama ve kaynak ihtiyaci dl¢eklendirmeyi de
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saglamaktadir. Bu modelde, Bulut Bilisim sistemi kullanici tarafindan kontrol
edilememekte olmasina karsin, depolama birimleri, isletim sistemi ve birtakim

uygulamalar sinirli olarak kullanicilar tarafindan yonetilebilmektedir [14].

Kullanicilarin ihtiya¢ duydugu kadar sunucu alani, ag baglantilar1 ve bant genisligini
laaS modeli tarafindan saglanmaktadir. Kaynaklarin fiziksel konumlandirilmasi, Bulut
Bilisim saglayicisindaki farkli veri kaynaklarina dagitilmis halde bulunur. Istek
yapildiginda kaynak havuzundan c¢ekilerek, tamamen Bulut Bilisim sisteminin
yonetiminde iglemler tamamlanir. IaaS modeli kullanicilarinin tek yapmasi gereken,
kendilerine tahsis edilmis sanal kaynaklara ulagim saglayarak islemlerini yiiriitmektir.

Kullanildig1 kadar 6deme yapilan 6deme tiirii, bu modelde en ¢ok tercih edilendir [12].

IaaS Bulut Bilisim modelinin avantajlari su sekilde siralanabilir:

e Olgeklenebilir olmasi sayesinden kaynaklara duyulan ihtiya¢ degistiginde hizl1 ve
kolay bir sekilde kaynak arttirilabilir ya da azaltilabilir.

e Herhangi bir donanim satin alinmas1 gerekmemektedir.

e Kullanildig1 kadar 6deme yapilmasi tasarrufludur.

e Her kullanicinin kendi veri merkezini kurmasina kiyasla, bir¢ok kullanictya hizmet
saglayan bliyiik bir veri merkezi siber saldirilara ve fiziksel tehlikelere karsi daha
guvenlidir.

e Veri merkezlerindeki donanimlarin fazla sayida olmasi, olasi bir ariza durumunda
hizmetin kesintiye ugramamasini saglar.

e Bulut Bilisim sistemi saglayicisi, gerekli tiim kaynaklarin saglanmasi,
calistirilmasi ve bakimini iistlenir. Bu isler i¢in sermaye ayrilmasi ihtiyaci ortadan
kalkar [12].

e Kullanici, ihtiyaca gore isletim sistemi kurabilir, web servislerini ¢alistirabilir ve

istedigi giivenlik modelini bu yapiya entegre edebilir [9].
Servis olarak yazilim (Software as a service, SaaS)

Bu Bulut Bilisim modelini kullanan kullanicilar, mevcut sistemlerine ek bir kurulum
yapmaksizin Bulut Bilisim sistemlerine erisebilmektedir. Ancak kullanicilar yalnizca
uygulamalar katmaninda degisiklikler yapmaya izinlidir [9]. E-posta saglayicilar1 bu

modelin en yaygin 6rnegidir [26].
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Bu modelin kullanildig1 bagka alanlar; muhasebe, mesajlagsma, satis takibi olarak
siralanabilir. Bu modelin kullanildigi en bilinen uygulamalar ise Microsoft Office

paketleri, Google, Facebook, Twitter ve Instagram’dir.

SaaS Bulut Bilisim modelinin avantajlari su sekilde siralanabilir:

e Donanim maliyet bulunmamaktadir. Ciinkii gerekli donanimlar Bulut Bilisim
sisteminde bulunmaktadir.

e Kurulumu oldukga kolaydir.

e Kullanildik¢a ddenebilen 6deme sekline sahiptir.

e Kullanici, ihtiyaca gore hizli ve kolayca kaynak arttirabilir veya azaltabilir.

e Kullanimi i¢in web tarayicisi olmasi yeterlidir.
Servis olarak platform (Platform as a service, PaaS)

Bu Bulut Bilisim modeli, c¢ogunlukla uygulama gelistiricileri tarafindan
kullanilmaktadir. Caligma prensibi olarak SaaS modeline benzemektedir [14]. Erisim
web tarayicisiyla saglanir ve uygulama gelistirme i¢in ihtiya¢ duyulan programlama
araclar1 gibi altyapt hizmetleri kullaniciya saglanmaktadir. Kullanici, kendi
uygulamasi digindaki bilegenlere erigim iznine sahip degildir [9]. Dolayisiyla isletim
sistemleri ve ag yonetiminin de i¢inde bulundugu temel katmandaki bilesenlerin
kontrolii Bulut Bilisim sistemlerindedir. Yalnizca ortam yapilandirilirken miidahale
edilebilmektedir. Uygulama servisleri, kutlphane ve kimlik yonetimi bu servisin
kullanildigi &rnek uygulama alanlaridir. Onemli bir fark olarak, bu modelde,
Ol¢eklendirme islemi Bulut Bilisim sistemi tarafindan yapilmaktadir. Bu durum,
gelistiricilerin omzundan kaynak yonetimi yiikiinii alarak, gelistirdikleri uygulamalara
yogunlagmalarina yardimci olmaktadir. Bu modelde kullanicilarin ihtiyaglari ve geri

bildirimleri baz alinarak giincellemeler yapilmaktadir.

PaaS Bulut Bilisim modelinin avantajlari su sekilde siralanabilir:

e Bir¢ok yazilim araci ve kiitiiphanesi sundugu i¢in 6zellikle uygulama gelistirmeye
yeni baslayacak kullanicilara kolaylik saglamaktadir.

e Donanimsal maliyet bulunmamaktadir.

e Uygulama gelistiricilerin  kullandiklar1 ~ gelistirme araglarin1  ihtiyaclar

dogrultusunda yonetebilmesine imkan sunmaktadir.
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e Platform bagimsiz olmasi sayesinde, farkli lokasyonlardaki uygulama
gelistiricilerinin, ayn1 uygulama tizerinde ¢alismalarina olanak saglamaktadir.
e Veri giivenligi, yedekleme ve bir ariza durumunda veri kurtarma iglemleri Bulut

Bilisim sisteminin sorumlulugundadir.
1.8. Bulut Bilisim’in Avantajlar:

Bulut bilisim teknolojilerinin saglamis oldugu avantajlar su sekilde siralanabilir:

e QGivenlik: Kisilerin ve kurumlarm, kullandiklar1 yazilimlarda giivenligi
kendilerinin saglamasi gerekirken, Bulut Bilisim sistemlerinden hizmet alinmasi
durumunda, bu gereklilik ortadan kalkmaktadir.

e Yazilim Giincellemeleri: Giivenlik konusunda oldugu gibi, Bulut Bilisim
sistemlerinden hizmet alan kullanicilar, kullandiklar1 yazilimlarin giincellemeleri
hizmet saglayicilar tarafindan yapilmasi sayesinde bu yiikten kurtulmaktadir.

e Ceuvrecilik: Birgok kisi ve kurumun her birinin kendine ait kaynaklar edinmesine
kiyasla, bu kaynaklarin ortak kullanimin saglanmasi, ekosistemin korunmasi
agisindan oldukca 6nemli bir adimdir.

e Diisiik Maliyet: Kaynaklarin ortak kullanimi maliyet agisindan oldukga faydalidir.
Boylece hem yeni girisimciler kaynaklara daha kolay ve az maliyetle ulasip,
girisimlerini daha giivenle kurmakta, hem de biiyiik firmalar kaynak teminatindan
tasarruf ettikleri i¢in bagka harcamalara oncelik verebilmektedir.

e Zaman ve Mekan Bagimsiz Calisma: Bulut Bilisim sistemlerinden hizmet almak
i¢in internet baglantisina sahip olmak yeterlidir.

e Esneklik ve Verimlilik: Bulut Bilisim sistemleri, kullanicilarinin ihtiya¢ durumuna
gore, kullandiklar1 yazilim ve donanim kaynaklarini arttirma veya azaltmasina
olanak saglamaktadir [27, 28]. Boylece kullanilan tiim kaynaklardan verim alinmig

olmaktadir.
1.9. Bulut Bilisim ile Tlgili Endiseler

Bulut Bilisim’in kullanicilara sagladigi biitiin kolayliklarin yani sira, Bulut Bilisim
sistemlerine ge¢mek isteyen kisi ve kurumlar1 endiselendiren bazi konular da

mevcuttur. Bulut Bilisim ile ilgili endiselendirici konular su sekilde siralanabilir:
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Sektor Digsinda Olma: Sektdre yabanci olan firmalarin Bulut Bilisim sistemlerine
gecmesi i¢in bu alanda profesyonel olan kisi veya kurumlardan danigsmanlik almasi
gerekmektedir. Disaridan alinan danismanlik da tipki sistem gegisinde olacag gibi,
ekstra maliyet anlamina gelmekte ve firmalarda ¢ekince yaratmaktadir.
Entegrasyon: Benzersiz yapida islere yonelik olusturulan Bulut Bilisim
uygulamalari, o islere 6zel yapiya sahiptir. Bu nedenle farkli islere entegre
edilememesi, kullanicilar1 diisiindiirmektedir.

Guvenlik: Hem sahislar hem kurumlar igin verilerin kendi kaynaklarinin disinda
bir ortamda tutulmasi giivenlik endisesi yaratmaktadir. Hem verinin ydnetiminin
baska kurulusa verilmesi hem de bulut ortamindaki veriye uzaktan erisim
saglantyor olmasi, erisim sirasinda olabilecek saldirilara karsi bir giivenlik zafiyeti
olarak gorulmektedir. Ayrica farkli kullanicilarin verileri ortak bir sunucuda
tutulabildigi i¢in, bir kullanicinin verisine yapilan saldirida digerlerinin de zarar
gOrme riski 6ngorulmektedir.

Gereksinimlerin Belirlenmesi: Bulut Bilisim sistemlerine gecis yapacak firmalar,
Bulut Bilisim hizmet saglayicisiyla iletisime gegtiginde, firma gereksinimlerini
detayli ve kapsayici sekilde aciklayabilmelidir. Ciinkii gereksinimlerin dogru
belirlenememesi durumunda, kendilerine uygun olmayan Bulut Bilisim modeliyle
vakit ve maliyet kayb1 yasanabilir.

Yetkinlik: Bulut Bilisim hizmeti verecek olan firmanin bu alandaki yetkinligi ve
basaris1 ¢cok dnemli kriterlerden biridir. Yetkin olmayan bir firmayla ilgili; gegis
sirasinda  veya sonrasinda yapilabilecek olasi hatalar, firmanmn ilerleyen
zamanlarda sektor degistirmesi, firmanin sektdrde tutunamamasi gibi ihtimaller
mevcuttur. Alaninda yetkin olmayan bir firmayla Bulut Bilisim sitemlerine gecis
deneyimi yasamak ve hizmet devamliliginin saglanamamasi riski, firmalar
acisindan bir diger ¢ekince sebebi olabilir.

Denetim: Bulut Bilisim sistemlerine gecildiginde veriler dagitik yapida, farkli
lokasyonlardaki sunucularda tutuluyor olacagi i¢in, verilerin ve sunucularin
denetimini saglayamama endisesi yasanabilir.

Fiziksel Guvenlik: Sunucularin dagitik yapida ve farkli loksyonlarda bulunmasi,
ayni zamanda fiziksel giivenlik ile ilgili soru isaretleri yaratabilmektedir.
Belirsizlik: Verilerin hangi sunuculara dagitilmis oldugunun bilinmemesi, bazi

kullanicilar i¢in bir endise sebebi olabilmektedir.
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Faturalandirma: Bulut Bilisim sistemlerine gecis sirasinda ve sonrasinda
karsilasilacak kullanim maliyetleri, ilk kez kullanacak olan firmalar i¢in bir baska
korkutucu madde olabilmektedir [29].

Surekli Baglanti: Bulut Bilisim sistemlerinin kullanilmasi igin internet baglantisi
gereklidir. Veriler iizerinde aktif olarak c¢alisiliyorsa, internet baglantisinin
kesintisiz olmasi kritik 6nem tasir. Daha iyi internet daha yiiksek bant genisligini,
dolayisiyla da daha yiiksek internet iicretini beraberinde getirir.

Gelismekte Olmasi: Bulut Bilisim Teknolojileri, hizla gelismekte olan ve siirekli
yenilikler ortaya koyan bir alandir. Verimliligin artmasi ve daha iyi hizmet
saglanabilmesi acisindan yenilikler bir avantaj olsa da, biiyiik gelistirmeler

yapildiginda mevcut sistemlerin giincellenmesi gerekliligi olusmaktadir [30, 31].

1.10. Bulut Bilisim’e Gegis

Bir Bulut Bilisim hizmet saglayicisindan hizmet almak, yani Bulut Bilisim

sistemlerine ge¢mek i¢in yapilmasi gereken bir dizi islem bulunmaktadir. Bu islemler

ihtiyaglara gore wufak farkliliklar gostermektedir. Literatirde Bulut Bilisim

sistemlerine ge¢is i¢in birgok farkli temel adim belirlemistir. Caligmalara istinaden bu

adimlar su sekilde siralanabilir [32, 33, 34, 35, 36]:

Analiz ve Tasarim: Ilk asamada, Bulut Bilisim hizmetini almak isteyen kurumun
ithtiyaclar1 ve bu ihtiyaglar saglayacak ¢oziimler belirlenmeye ¢alisilir. Kurumun
aradig1 ¢Oziimiin Bulut Bilisim sistemleriyle karsilanip karsilanamayacagi
degerlendirilir. Cozliim olacak sistem tasarlanarak, hizmeti alacak ve saglayacak
olan taraflarin karsilikli olarak birbirlerine onay vermeleri beklenir.

Pilot Uygulama ve Yapilandirma: Ilk asamada olusturulan tasarim 1s1ginda bir
pilot uygulama hazirlanarak ¢oziim senaryosu simiile edilir. Basarili versiyona
ulagilana kadar giincellemeler devem eder. Basariya ulasildiginda Bulut Bilisim
sistemlerine gecis i¢in yapilandirma caligmalar1 baslatilir.

Degerlendirme: Bulut Bilisim sistemlerinin performanst ve 6deme sekillerinin
uygunlugu ile ilgili degerlendirmeler yapilir. Gerekliyse diizeltmeler istenir.
Surekli Hale Getirme: Degerlendirme asamasi da tamamlandiktan sonra mevcut
sistemlerin surekli hale getirilmesi i¢in ayarlamalar yapilir. Denetim ve bakim

islemleri planlanir. Bulut Bilisim sistemlerine gecis islemi tamamlanmis olur.
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1.11. Bulut Bilisim Saglayicis1 Ornekleri ve Karsilastirma

Tablo 2.1°de en ¢ok kullanilan bulut platformlarinin temel 6zellikleri verilmistir.

Tablo 2.1. En ¢ok kullanilan bulut platformlari

Sockets

Sockets

. Amazon Web . Google Cloud )

Ozellik . IBM Bluemix Microsoft Azure
Services Patform

Protokol HTTP, MQTT, Web | HTTP, MQTT, Web | - \rrp \ioTT  [HTTP, AMQP, MQTT

SDK / Programlama

C, NodeJS, Java Script

Java, C#, php, C, Go,
Swift, Ruby, Python,

Java, Python, NodelJS,
Ruby, Go, .NET ve

.Net, UWP, Java

Dili NodeJs PHP
. 1 Milyon mesaj basina Ik 30 gun ucretsiz, Hizmet tabanli istege 1k 30 gun Ucretsiz,
Fiyatlandirma sonraki kullanimlar N sonraki kullanim
y . bagl fiyatlandirma . -
ucretli ucretli
Ibm Bluemix

IBM firmasi, Bulut Bilisim sistemleri iizerinde Bluemix adinda bir platform
gelistirmistir. Bluemix, gelistiricilerin en yaygin olarak kullandig1 Java, php, Node.js,
Net, Python gibi bircok programlama dilini ve programlama araclarim
desteklemektedir. Ayrica, uygulama gelistiricilerinin bulut merkezli, agik kaynak

kodlu uygulamalar gelistirmesine olanak saglamaktadir [37].
Microsoft Azure Bulut Hizmetleri

Microsoft, ¢esitli ihtiyaclar1 karsilamaya yonelik hizmetler sunmak ve bu hizmetleri
bulut tabaninda gelistirdigi uygulamalarla kullanicilarina servis etmek ig¢in Azure’u

gelistirmistir [38].

Google Cloud Platform
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Diger Bulut Bilisim hizmet saglayicilar1 gibi, depolama, IoT, makine 6grenmesi gibi
hizmetleri sunmaktadir. Google platformu, arama motoru ve YouTube bu platformu

kullanmaktadir [39].
Amazon Web Services

Amazon Web Service, sistemine bagli olan tiim cihazlarin bulut sistemine ve bagka
cihazlarla olan baglantisini saglayan bir giivenlik altyapisi vardir. Milyonlarca cihazi

ve bu cihazlar araciligiyla iletilecek olan milyarlarca iletiyi desteklemektedir [40].

Bulut Bilisim hizmetlerinin haricinde hem bulut bilisim hem de veri taban1 sistemlerini
ayni anda sunan hibrit sistemleri de mevcuttur. Bilisim ve Bilgi Teknolojileri
sektoriinde faaliyet gosteren yaklasitk 1 000 000 firma Amazon Web Service
hizmetlerinden faydalanmaktadir [40].
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2. MAKINE OGRENMESi VE TAHMINE YONELIK ALGORITMALAR

2.1. Giris

Calismanin bu boliimiinde, makine 6grenmesi ve makine 6grenmesi i¢in kullanilan
tahmin algoritmalar1 anlatilmistir. Makine 6grenmesinin gergeklestirilebilmesi icin
izlenecek adimlarin da agiklandigi bu béliimde, makine 6grenmesinin performansini

arttirmak i¢in izlenebilecek adimlar da agiklanmistir.
2.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi ilk olarak 1959 yilinda terminolojiye girmistir. Bilgisayar biliminin
bir alt dalidir. Yapay zeka ile 6grenme gerceklestirilmesine ve tahmin {iretmeye
calisan algoritmalardan olusan bir sistemdir. Bu algoritmalar, bilinen klasik
algoritmalarin aksine, kurallar1 6nceden belirlenmis ve yapilacak islemleri sabit olan
algoritmalar degildir. Bu algoritmalar veri girislerinden 6grenme gergeklestirebilmek

icin tahminler ve kararlar tiretmek iizere programlanmistir [41].

Makine 6grenmesi, veriler iizerinde matematiksel islemler yapilarak tahminler tiretilen

caligma biitiintidiir [42].

Makine 6grenmesi, makinelerin verileri 6grenmesi zorunlulugunun fark edilmesiyle
bir ihtiyag¢ haline gelmis ve gelistirilmeye baglanmistir. Daha 6nce bilgisayar biliminin
bir alt dal1 olan makine 6grenmesi, hakkinda yapilan ¢aligmalarin ve duyulan ihtiyacin
artmastyla 1990’11 yillarda yeniden adindan soz ettirmis ve bu sefer ayri bir bilim alan
olarak gelisimine devam etmistir. Makine 6grenmesi siklikla veri madenciligi ile
karistirtlmaktadir. Temelde, makine Ogrenmesi elde olan verilerle Ogrenme
gerceklestirip tahmin iiretmeyi hedefler. Veri madenciligi ise eldeki verilerden, o
veriye ait daha once bulunmamis 6zellikleri ¢ikarip tanimlamayi hedefler. Bu iki

sistemin ortak kullandig1r metotlar bulunmaktadir [41].

Aslinda makine 6grenmesi, insan beynini taklit ederek gelistirilmistir. Tipki inSanlar

gibi, mevcut durumlar1 goriip degerlendirdikge, 6grenme becerisi de tahmin basarisi
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da artmaktadir. Derin 0grenme, makine 6grenmesinden cikarimlar saglamak icin

kullanilan 6zel bir makine 6grenmesi ¢esididir ve sinir aglari kullanir [43].

Gunumuzde Kkars1 karsiya kaldigimiz biiyiik veriden sonug¢ ¢ikarmak, klasik
yontemlerle arttk miimkiin degildir. Miimkiin olsa bile ¢cok zaman ve kaynak
gerektirmektedir. Makine 6grenmesinin her gegen gilin popiilerliginin artmasinda,

biiyiik veriden sonug ¢ikarmak i¢in duyulan gerekliligin etkisi vardir [41].

Algoritmalar ile verilere ait kaliplar1 6grenen makine 6grenmesi, kaliplar1 kullanarak
tahminler tiretir. Makine 6§renmesi sabit komutlarla degil, verinin kendisiyle 6grenme

gerceklestirdigi i¢in, degisken verilerle ¢alisirken oldukga kullanighidir [43].

En yaygin makine 6grenimi kullanim alanlar1 sunlardir: Kisisel reklamlar gosterme,
sahtekarlik tespiti, e-posta analizi, kullanici davraniglarina uygun cevaplar veren

chatbotlar, sosyal medya ana sayfalari, CRM (Miisteri Iliskileri Y6netimi) [44].

Makine 6grenmesi sistemleri, her ne kadar 6grenme ve tahmin liretme isini kendileri
yapsalar da 6grenilecek girdi verisini ve hangi ¢iktinin istenecegini belirleyen kisiler
veri bilimi uzmanlaridir. Modelin 6zelliklerini ve modelin daha iyi sonuclar vermesi

icin gereklilikleri veri bilimi uzmanlar belirler [44].

Calismanin giris kisminda biiytik veri olarak tanimlanan verinin, depolanmasinin yani
sira islenmesinin de zorlugundan bahsedilmisti. Biiyiik verinin analiz edilebilmesi i¢in
geemisteki verileri kullanarak gelecekteki veriye dair tahminde bulunulmasi, makine

ogrenmesinin temel amacidir [45].

Makine 6grenmesi uygulanacak olan veri kiimesinde, elemanlarin 6zellikleri birbirine
cok benzer oldugunda siniflandirma isleminin dogru calismasi giiclesir. Bu gibi
durumlarda, kullanilan verinin sayisinin arttirilmasi algoritmanin daha dogru sonug

vermesine olanak saglamaktadir [46].
Verilerin Sayisallagtirilmast

Resim: Her bir pikseli koda doéniistiiriiliir. Eger resim renkli ise bu kodlar RGB
degerlerinden olusturulur. Siyah-beyaz resimlerde ise 1-255 arasi sayilara gevrilir
[45].
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Metin: Harfler, heceler ve kelimeler genelde frekanslarina gore kodlanarak sayilara

cevrilir. Ayrica siralamasini belirten zaman bilgisi de bulunmaktadir [45].
Ses: Genlik ve frekansin zaman i¢inde degisimiyle kodlanir [45].
2.3. Makine Ogrenmesinin Terminolojisi

Veri: Yapilandirilmis veya yapilandirilmamis bir veri olabilir. Uzerinde islem
yapilacak verinin igeriginde, bagli degiskenler ve bu degiskenlerin sonucu oldugu

diistiniilen bir veya daha fazla sonug¢ degiskeni olur [47].

Egitim Verisi: Verinin bir kismi, makine 6grenmesi modelinin egitiminde kullanilir.
Genelde yaklasik olarak verinin %70’i egitim verisi olarak etiketlenir. Ogrenme

modeli bu veriyi inceler ve mantiksal ¢ikarimlar yapar [47].

Test Verisi: Verinin egitim i¢in ayrilan boliimiinden kalan kisimdir. Makine 6grenmesi
modelinin ¢ikarim yaptig1 mantig1 test edebilmesi i¢in kullanilir. Test verisindeki bagh
degiskenler ve tahmin edilmeye ¢alisilan sonu¢ degisken birbirinden ayrilir. Makine
o0grenmesi modelinin bu degiskenlere bakarak sonu¢ degerlerini tahmin etmesine

caligilir [47].

Ozellikler: Verideki degiskenlerin hepsi birer 6zelliktir ve sayisal olarak ifade edilir.
Sayisal olmayan 6zellikler, makine 6grenmesi ile islenmeden 6nce sayisal hale getirilir

[47].

Dogruluk: Yapilan test sonucu dogru tahmin edilen veri sayisinin toplam veriye

oranidir [47].
2.4. Makine Ogrenmesinin Kullanilabilecegi Alanlar

Veri Kaliplarin1 Tanimlama: Yapilandirilmis veya yapilandirilmamis veriler {izerinde
calisilarak, bu verilerle ilgili iliskiler ve kurallar bulmaya ¢alisilir. Verilerin kaliplari

arastirilir [43].

Tahmin Uretme: Cikarim yapilan veri yapilartyla test verisi {izerinde tahminler iiretilir.

Ornegin, kredi talebinde bulunan miisterilerin kredi bor¢larini diizenli deme ihtimali,
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bankanin tiim miisterilerinin 6demelerini barindiran bir veri kiimesi iizerinde makine

O0grenmesi algoritmasi ¢alistirarak tahmin edilebilir.

Veri Biitinligiinii Gelistirme: Arastirilan verilere yeni 0Ozellikler katilarak veri
gelistirilebilir [43].

Kullanict Deneyimini Gelistirme: Chatbot’lar gibi miisteri deneyimini iyilestirmek

i¢in {iretilen ¢aligmalar, makine 6grenmesi ile gelistirilmektedir [43].

Risk Azaltma: Makine 6grenmesi, dolandiricilik yapmak isteyen kisilerin attigi
adimlardan da c¢ikarimlar yapmay1 Ogrenir ve buna karsi Onlem almak {izere
gelistirilebilir [43]. Dolandiricilik taktikleri siirekli olarak degistikce, makine
O0grenmesi de buna ayak uydurur. Makine Ogrenmesi, dolandiricilik denemeleri

basarili olmadan 6nce bunlar1 yakalamak i¢in yeni desenleri izler ve belirler [43].

Beyin Aktivitelerinin Incelenmesi: Insanlarin farkli aktiviteler sirasinda beyinlerinin

hangi boliimlerinin ¢alistigini belirlenerek, beyin haritalari ¢ikarilabilir [45].

Gen Dizilimlerinden Hastalik Tespiti: Gen dizilimlerinden hastalik tespiti ve tedavi

Onerisi yapilabilir. Olasi hastaliklar 6nceden saptanabilir [45].

El Yazis1 / Kitap Yazis1t Tanima: Yeterli veriyle egitilmis bir makine dgrenmesi
algoritmasi, el ve kitap yazilarini taniyabilir. Dijital ortamda bulunmayan eski yazili

kaynaklarin dijital ortama hizlica aktarilmasi gerceklestirilebilir.

Siralanan ornekler disinda da tahmin {iretilmesi gereken hemen hemen her alanda
makine 6grenmesi kullanilabilir. Makine 6grenmesinin kullanilabilmesi icin eldeki
verilerin sayisal olmasi gerekmektedir. Ciinkii makine Ogrenmesi algoritmalari,

temelde matematiksel islemlerden olusmaktadir [45].
2.5. En Yaygin Makine Ogrenmesi Algoritma Modelleri
2.5.1. Gozetimli 6grenme (Supervised learning)

Gozetimli 6grenme modelinde, giris degerleri ile ¢ikis degerleri arasinda anlamsal bag
kuran bir fonksiyon yaratilir. Bu giris degerleri 6nceden belirlenmis ve isaretlenmis

verilerdir. Yaratilan fonksiyon smiflandirma veya regresyon algoritmalar1 ile
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olusturulabilir. Veri setindeki veriler egitim verisi ve test verisi olarak ikiye ayrilir.

Her iki grupta da hem giris degerleri hem de ¢ikis degerleri mevcuttur [42].
Regresyon (Regression)

Regresyon Ogrenme modelinde, modelin 6grendigi mantiksal iliskiler ile deger

tahminleri yapilir [47].
Karar agaclar

Veriler iizerinde yaptig1 gdzlemlere dayanarak, istenen sonuca ulagmak i¢in en uygun

yolu bulmaya ¢alisir [44].
Noral aglar

Buyuk miktarda veriyi egitim igin kullanarak sonucunu bilmedigi verilerle ilgili

tahminler Gretir [44].
2.5.2. Gozetimsiz 6grenme (Unsupervised learning)

Gozetimsiz 6grenme modelinde islenen giris verisi isaretlenmemis veridir ve smifi
belirsizdir. Veriler gruplandirilip, kaliplar ve iliskiler bulunur [42]. Bu model “sinir
aglar1” olarak da adlandirilir. Dogal dil isleme ve goriintii tanima gibi karmasik
o0grenme islemleri icin kullanilir. Bu 6grenme modeli i¢in ¢ok biiylik veriler

gerekmektedir [44]
Kimeleme (Clustering)

Kiimeleme algoritmalar1 bir gézetimsiz 6grenme metodu drnegidir. Uzerinde ¢alistig

verinin ortak 6zelliklerini bularak kiimelendirmeye calisir [47].
2.5.3. Takviyeli 6grenme (Reinforcement Learning)

Ogrenmeyi gerceklestirebilmek icin yinelenen modeller icerir. Kullanish ciktilar
tiretildiginde o ¢iktiy1 iireten adimlara puan eklenirken diger adimlardan ise puan
azaltilarak, en uygun yontem bulunmaya ¢aligilir [44]. Takviyeli 6grenme modelinde
Ogrenen elemanin bagimsiz elemanlarla etkilesime girmesi sonucu bu elemanlardan

edinilen tepkiler ile davranis bi¢imini 6grenmesi gergeklestirilir. Ogretici, sistemin
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irettigi sonucglarin dogrulugunu arastirir. Bu model davranigsal psikolojiden yola

cikilarak gelistirilmistir [42].
Yogun Ggrenme

Yogun Ogrenme modelinde kullanilan veriler; dogrusal ve dogrusal olmayan
esitliklerden ve coklu islem kaynaklarindan olusan islenmesi zorlu verilerdir.

Karmasik iglemler barindiran birden fazla algoritma ile gelistirilir [41].
Zaman Serileri

Bu c¢alismada veri kiimesi {izerinde zaman serileri Ogrenme algoritmalari

calistirilmistir.

Bu caligmada kullanilan veri kiimesi zamana bagli olarak degisen degerlere sahiptir.
Zamana bagli olarak degisen veri iceren veri kiimeleri iizerinde zaman serisi analizi
kullanilir [48]. Zaman serisi analizleri ile belli zaman araliklarinda 6l¢iilmiis degerlere
bakilarak ileriye yonelik tahminler tiretmek amaglanir. Analizin yapilabilmesi igin,
analiz yapilacak veri kiimesinin denetimli makine 6grenmesi i¢in islenmesi gereklidir
[49]. Bu islem i¢in birkag farkli yontem uygulanabilir. En yaygin olarak kullanilan
yontem Prophet’tir ve Facebook tarafindan gelistirilmistir [50].

Zaman serilerini etkileyen ii¢ bilesen bulunur. Bunlar su sekilde siralanabilir [51]:

Trend (T): Bir zaman serisindeki uzun siireli ana egilimdir. Trend sabit degildir, zaman

ilerledikce degisebilir. Dogrusal ya da egrisel olabilir.

Mevsimsel Dalgalanmalar (M): Zaman serisi i¢inde ayni periyotta birden fazla kez

gdzlemlenen dalgalanmalardir.

Serinin, mevsimsel dalgalanmalarin etkisinin arindirilmasi gerekir. Bu islem igin
cesitli yontemler uygulanir: Hareketli ortalamalar, ortalama yiizde, mevsim indeksi,

regresyon ve varyans analizi, gibi.

Konjonkturel Dalgalanmalar (K): Zaman serisindeki dalgalanmalar mevsimlerden

daha uzun sureli bir dénemde gozlemleniyorsa bu dalgalanmalar konjonktureldir.
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Genelde ekonominin normal seyrini ve kriz dénemini igeren bélimler konjonktdrel

dalgalanmalardir. Bu dalgalanmalar diizensizdir ve periyodik degildir.

Dizensiz Hareketler (D): Tekrarli olmayan degisimler diizensiz hareketlerdir.

Onceden tahmin edilemezler ve hata pay1 olarak ifade edilirler [51].

Zaman serilerinin analiz edilmesi ve zaman serileri ile tahminler Gretilmesi igin

serilerin bu faktorlerin etkilerinden arindirilmasi gerekir.
2.6. Makine Ogrenmesi Adimlar1
Veriyi hazirlama

Uzerinde islem yapilacak veri yapilandirilmis veya yapilandirilmamis bir veri olabilir.
Iceriginde, bagli degiskenler ve bu degiskenlerin sonucu oldugu diisiiniilen bir veya
birden ¢ok sonug degiskeni olur. Sonug degiskeninin tipine gore kullanilacak makine

ogrenmesi metodu segilir [43].
Ozellik ¢ikarimi

Makine 6grenmesi modelinin en verimli sekilde g¢alisabilmesi i¢in verinin hangi
Ozelliklerinin sonug degiskeni tizerinde etkisi oldugunun bulunmasi ve o 6zelliklerin

islem yapilmak tizere se¢ilmesidir [43].
Modelin egitilmesi

Veri, egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilir. Makine 6grenmesi modeli egitim verisi

tizerinde galisir [43]. Uretilen tahminler ise test verisi ile karsilastirilir.
Yapi ¢ikarimi

Ogrenme modeli, secilen 6zellikler ve sonug degiskeni iizerinde calisarak veriye dair
yap1 ve mantiksal iligkiler ¢ikarir. Segilen 6zellik sayisinin fazla olmasi, 6grenme
modelinin daha karmagik c¢ikarimlar yapabilmesini saglar. Ancak modelin
karmagiklig1 ¢ok fazla olursa, bu da 6grenme degil ezberleme yapmasina neden
olabilir. Bu yiizden bu denge dikkatli sekilde saglanmalidir [47]. Ozellik sayisi

O0grenmeye yeterli olacak kadar fazla, ezbere neden olmayacak kadar az olmalidir.
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Tahmin Uretme

Ogrenilen yapiya dayanarak test verisindeki ozelliklerden test verisindeki sonug

degerlerine dair tahminler yapilir [43].
Ogrenme testi

Yapilan tahminlerle gercek sonug verileri karsilagtirilarak dogruluk degeri hesaplanir

[43].
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3. ARAC VE HIZMETLER

3.1. Giris

Salgn ile ilgili verileri isleyebilmek i¢in oncelikle verilerin depolanmas: gereklidir.
Bu verilerin “biyuk veri” olmasi nedeniyle, fiziksel bir sunucuda depolama yapmak
¢ok maliyetli olacaktir. Bu sebeple veriyi depolamak i¢in bir Bulut Bilisim hizmetine
ihtiyag vardir. Ayrica, veriden ¢ikarilacak tablolarin da veri gibi siirekli glincellenmesi
gerekmektedir. Siirekli ¢alisan, giincelleme olup olmadigini denetleyen, guncelleme
oldugunda guncel veriyi elde edip depolayan ve lzerinde islem yapacak bir program
yazilmalidir. Bu programin yazilmasi ve siirekli ¢alisir halde tutulmasi da maliyetli

olacaktir.

Bu ¢alisma, Bulut Bilisim hizmetlerinden Amazon Web Services ekosisteminde
gelistirilmistir. AWS’nin kullanilan hizmetleri ve kullanim amaclar1 su sekilde
siralanabilir:

e AWS Lambda: Veriyi internet izerinden elde edip depolama.

e Amazon S3: Elde edilen verinin depolandig1 alan.

e AWS Glue: Veri lizerinde iglem yapma.

e Amazon SageMaker: Veri lizerinde makine 6grenmesi gergeklestirme.

e Amazon Forecast: Zaman serileri ile ¢alisarak tahmin Uretme.

e Amazon QuickSight: Islenen veri ile grafik {iretme.

Calismanin bu boliimiinde, kullanilan AWS araglarinin nasil ¢alistig1 ve bilesenleri ile

ilgili bilgi verilmistir.
3.2. AWS Lambda

Lambda, fiziksel olarak sunucuya sahip olma gereksinimi olmadan kod ¢alistirmaya
olanak taniyan bir bilgi islem hizmetidir. Isletim sistemi bakimi, kapasite yonetimi,
Olceklendirme gibi yonetim islemlerini kullanicinin is yiikii olmaktan ¢ikarir. Her ¢esit

uygulama ve endpoint i¢in kod ¢alistirilabilen bir bilgi islem altyapisina sahiptir [52].
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Lambda islevlerine gore diizenlenen kod, kullanicinin istedigi olaylar sonucunda veya
belirttigi zamanlarda otomatik olarak calistirilir. Ayrica, ayarlanan ¢alisma zamanlari
arasinda kalan siireler i¢in faturalandirma yapilmamaktadir. Bu durum 6nemli dlgiide

maliyet diistirmektedir [52].

Lambda islevlerini Amazon S3 gibi AWS hizmetlerinde veri isleme tetikleyicisi olarak

kullanilabilir veya AWS ekosisteminde ¢alisan endpoint’ler yaratilabilir.

Bellek, CPU ve ag gibi kaynaklar1 Lambda yonettigi i¢in, ¢aligma sirasinda sistem
Ozelliklerine mudahale edilemez. Sistem 0Ozelliklerine midahale edilebilmesi icin
Amazon Elastic Compute Cloud ve AWS Elastic Beanstalk uygulamalari

bulunmaktadir.
3.2.1. Lambda ozellikleri

Lambda’nin 6zellikleri sayesinde 6lg¢eklenebilir, glivenli ve kolayca genisletilebilir
Lambda uygulamalar1 gelistirilebilmektedir [52]. Lambda’ya ait temel Ozellikler

sunlardir:
Dosya sistemleri erisimi

Bir islev, bir Amazon Elastic File System (Amazon EFS) dosya sistemi yerel bir dizine
baglayacak sekilde yapilandirilabilir. Amazon EFS ile islev kodu, paylasilan
kaynaklara giivenli bir sekilde ve yiiksek eszamanllikla erisebilir ve bunlar

degistirebilir.
Eszamanlilik ve 6lgekleme kontrolleri

Bu kontroller ile uygulamalarin Olgeklendirilmesi saglanmaktadir. Ayrica
uygulamalarin yanit verme hizi lizerinde denetim imkani verilir ve boylece verimlilik

artist saglanir.
Islev planlari

Bir islev plani, Lambda'nin diger AWS hizmetleri veya {i¢iincii taraf uygulamalarla
nasil kullanilacagini gosteren 6rnek kod saglar. Taslaklar, Node.js ve Python calisma

zamanlar1 i¢in 6rnek kod ve islev yapilandirma 6n ayarlarini igerir.
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Veri tabani erigimi

Bir veri taban1 proxy'si, bir veri taban1 baglantilar1 havuzunu yonetir ve bir islevden
gelen sorgular aktarir. Bu, bir islevin veri tabani baglantilarini tiiketmeden yiiksek

eszamanlilik diizeylerine ulagsmasini saglar.
Kapsayici goriintiileri olarak tanimlanan fonksiyonlar

Lambda islevlerini olusturmak, test etmek ve dagitmak i¢in tercih edilen kapsayici

goriintili araclarini, is akislarini ve bagimliliklar1 kullanilabilir.
Lambda uzantilar

Lambda islevlerini artirmak icin Lambda uzantilar1 kullanilabilir. Ornegin, Lambda'y1
izleme, gozlemleme, giivenlik ve yonetisimde kullanilan araclarla daha kolay entegre

etmek i¢in uzantilar kullanilabilir.
Kod imzalama

Lambda i¢in kod imzalama, yalmzca onaylanan gelistiricilerin yayinladigi
degistirilmemis kodun Lambda islevlerine yerlestirildiginin dogrulanmasina olanak

taniyan giiven ve biitiinliikk denetimleri saglar.
3.3. Amazon S3

Bu calismada, verilerin depolanmasi icin Amazon’un S3 hizmetinden yararlanilmistir.
S3 ismi, “Simple Storage Service” tanimlamasinin kisaltmasidir. S3, 6l¢eklenebilir,
erisilebilir ve performansl bir veri depolama hizmetidir [53]. internetteki herhangi bir
siteden, istenilen boyutta veri alinip depolanabilmesini saglar. Internet depolama alani
kullanan bir uygulama yazildiginda, veri deposu olarak S3 kullanilabilir [54]. S3 nesne
tabanli bir veri deposudur. S3’teki nesnelerin i¢cinde bulundugu depo boliimleri
“bucket” olarak adlandirilir. Bucket’lar S3’teki verilerin diizenlenmesinde kullanilir.
Ornegin bir projeye baslanirken bir bucket yaratilir ve bu projeyle ilgili tiim veriler
burada tutulur. Projeyle iliskili kisilerin projeye erisebilmesi i¢in, ilgili bucket’a erigim

izinleri verilir [55].
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Amazon Simple Storage Service (Amazon S3), Internet icin depolamadir. Internet

6l¢egindeki bilgi islem islerini kolaylastirmak (izere tasarlanmistir.

Amazon S3, istenilen miktarda veriyi istenilen zaman, internetin herhangi bir yerinden
depolamak ve almak icin kullanilabilecek basit bir internet hizmetleri arayiziine
sahiptir. Tiim gelistiricilere, Amazon'un kendi kiiresel internet sitesi agini ¢alistirmak
icin kullandig1 ayni yiliksek diizeyde oOlgeklenebilir, giivenilir, hizli ve ucuz veri
depolama altyapisina erigim saglar. Hizmet, dl¢ek faydalarini en iist diizeye ¢ikarmayi

ve bu avantajlari gelistiricilere aktarmay1 amaglamaktadir [56].
3.3.1. Amazon S3 kullanmanin avantajlari

Amazon S3, basitlik ve saglamliga odaklanan minimal bir Ozellik kiimesiyle
olusturulmustur. Asagida, Amazon S3 kullanmanin avantajlarindan bazilar1 verilmistir

[56]:

Bucket olusturma: Bucket’lar, Amazon S3'teki veri depolama igin temel

kapsayicilardir.

Verileri saklama: Bir bucket’ta sonsuz miktarda veri depolanabilir. Bir Amazon S3
klasorune yiklenen her nesne 5 TB'a kadar veri igerebilir. Her nesne, gelistiricinin

atadi1g1 benzersiz bir anahtar kullanilarak depolanir ve geri alinir.
Veri indirme: Veriler, veri sahibi veya izin verilen baska kisiler tarafindan indirilebilir.

Izinler: Amazon S3 paketine veri yiiklemek veya indirmek isteyen diger kisilere erisim
verilebilir.  Kimlik dogrulama mekanizmalari, verilerin yetkisiz erisimden

korunmasina yardimci olabilir.

Standart arayuzler: Herhangi bir internet gelistirme arag¢ setiyle calismak tizere

tasarlanmis standartlara dayalt REST ve SOAP arayiizleri kullanilir.
3.3.2. Amazon S3 kavramlari

Amazon S3'i etkili bir sekilde kullanmak i¢in gereken temel kavramlar ve terminoloji
su sekilde siralanir [56]:

e Bucket’lar
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e Nesneler
e Anahtarlar
e Bolgeler

e Amazon S3 veri tutarlilik modeli
Bucket’lar

Bucket, Amazon S3’te depolanan nesnelerin paketleri gibi diistiniilebilir. Her nesne
bir pakette bulunur ve bir pakette bir¢ok nesne olabilir. Birbiriyle iliskili nesneler veya
ayn1 projeye ait nesneler ayni paketlere konulur. Bir bucket’a bir nesne eklendiginde
Amazon S3 benzersiz bir slirlim kimligi olusturacak ve bunu nesneye atayacak sekilde

yapilandirilabilir [56].
Bucket kullaniminin faydalari sunlardir [56]:
Amazon S3’te depolanan nesnelerin erigim yonetimini saglar.

Depolama ve veri aktarimi {icretlendirmelerinde hangi bucket’in ne kadar maliyet

olusturdugu gozlemlenebilir.
Nesneler

Nesneler, Amazon S3'te depolanan temel varliklardir. Nesneler, nesne verileri ve meta
verilerden olusur. Veri kismi, Amazon S3 i¢in goriintiilenebilir degildir. Meta veriler,
nesneyi tanimlayan bir dizi ad-deger ciftidir. Bunlar, son degistirilme tarihi gibi bazi
varsayilan meta verileri ve Content-Type gibi standart HTTP meta verilerini igerir.

Ayrica, nesnenin saklandigi anda 6zel meta veriler de belirtilebilir.

Bir nesne, bir bucket iginde bir anahtar (ad) ve bir siiriim kimligi ile benzersiz sekilde

tanimlanir.
Anahtarlar

Anahtar, bucket igindeki bir nesnenin benzersiz tanimlayicisidir. Bir bucket’taki her
nesnenin tam olarak bir anahtar1 vardir. Bucket, anahtar ve siirim kimliginin
kombinasyonu, her bir nesneyi benzersiz sekilde tanimlar. Dolayisiyla, Amazon S3,

"bucket + anahtar + siirim" ile nesnenin kendisi arasindaki temel bir veri haritasi
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olarak diisiiniilebilir. Amazon S3'teki her nesne, web hizmeti ug¢ noktasi, bucket adi,
anahtar ve istege bagli olarak bir siirlimiin birlesimi aracilifiyla benzersiz sekilde
adreslenebilir. Ornegin, https://mybucket.s3.amazonaws.com/2020-03-
01/AmazonS3.wsdl URL'sinde "mybucket” bucket’mn adidir ve "2006-03-01 /
AmazonS3.wsdl" anahtardir.

Bolgeler

Amazon S3'lUn olusturulan bucket’lar1 depolayacagi cografi AWS boélgesi kullanici
tarafindan segilebilir. Gecikmeyi optimize etmek, maliyetleri en aza indirmek veya
yasal gereklilikleri karsilamak igin bdlge se¢imi yapma segenegi sunulmustur. Bir
bolgede depolanan nesneler, kullanicilar onlar1 agik¢a baska bir bolgeye transfer

etmedigi stirece farkl bir bolgeye kesinlikle aktarilmaz.
Amazon S3 veri tutarlilik modeli

Amazon S3, tim AWS bdlgelerinde Amazon S3 klasorindeki nesnelerin yazma ve

silme komutlari i¢in gii¢lii bir tutarlilik saglar [56].

Tek bir anahtara yapilan giincellemeler atomiktir. Ornegin, bir is pargacigindan var
olan bir anahtara PUT islemi yapilirsa ve ayn1 anda ikinci bir ig pargacigindan ayni
anahtar Gzerinde bir GET islemi gergeklestirilirse, eski veriler veya yeni veriler ile
doniis saglanir. Kullanicinin bozuk veya kismi veri ile karsilagsmasi imkansizdir.
Bucket yapilandirmalarinin nihai bir tutarlilik modeli vardir. Bir bucket silinip hemen

tim bucket’lar listelenirse, silinen bucket listede gériinmeye devam edebilir [56].

3.4. AWS Glue

Giincellemelerin algilanip harekete ge¢ildigi bu sistemde, gelen her verinin kendine
0zel tipi olacagindan, her biri i¢in 6zel olarak yazilmis meta veri ¢ikarma algoritmalari
hazirlanmalidir. Son olarak, elde edilen meta veriler ile anlamli tablolara olusturmak

i¢in islem yapilmasi ve tablolarin olusturulmasi gerekir.

Amazon sirketinin analitik ve biiyiik veriyi islemek icin {iirettigi hizmet, diisiik
maliyetli, Bulut Bilisim Teknolojileri iizerinde kolay entegre edilebilir ve kullan-6de

ticretlendirme sistemine sahiptir. Analitik ve biiyiik veri tizerinde islem yapmak i¢in
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gerekli olan ETL islemlerini kolaylastiran AWS Glue hizmeti, bu ¢aligmada verileri

elde etmek, islemek ve tablolar ¢ikarmak i¢in kullanilmstir.

Amazon’un ETL (extract, transform, load) hizmeti Glue, veriyi kategorize etmeyi,
ayiklamayi, cesitlendirmeyi ve farkli veri depolar ile veri akislar1 arasinda tagimay1
saglamaktadir. Bu islemleri giivenilir ve uygun maliyetli sekilde gerceklestirmektedir.
AWS Glue bilesenleri; AWS Glue Catalog (meta veri havuzu), Python veya Scala

kodunu otomatik olarak yaratan bir ETL motoru ve esnek bir zamanlayicidir [57].

Glue sunucusuz bir hizmettir, altyapr gerektirmemektedir. Yar: yapilandirilmis
verilerle g¢alisabilmektedir. Bilesenlerinden biri olan dinamik cergevedir ve ETL
komut dosyalarinda kullanilabilmektedir. Dinamik gergeve, verileri satir ve siitunlar
formunda getirebilmek i¢in kullanilan bir veri soyutlamasi olan Apache Spark’a
benzer. Ancak dinamik c¢ercevelerde her kaydin kendi kendini tanimlamasi ve
semasinin olmasina ihtiya¢ yoktur. Sema esnekligi ve 6zel olarak tasarlanmis ileri
seviye bir doniistiirme saglamaktadir. Ayrica dinamik ¢ergeveler ile Apache Spark veri
cergeveleri arasinda doniistiirme yapilabilir. Ihtiyaca gore hangisi daha uygunsa,

hizlica o gergeveye gegis yapilabilmektedir [57].

Istenen verilere ulasma, onlar1 doniistiirme, ihtiyaca uygun sekle getirme isleri AWS
Glue konsolunda gerceklestirilebilmektedir. Veriler iizerinde yapilacak islerle ilgili
gerekli temel altyap1 bu konsolda mevcuttur. AWS Glue hizmetini kullanmak igin
kendi AWS Glue API’si kullanilabilecegi gibi, Python veya Scala gibi gelistirme
ortamlar1 da kullanilabilmektedir [57].

AWS Bulut verileri AWS Glue ile ihtiyaca uygun forma doniistiiriilebilir, istenilen
veri deposuna aktarilabilmektedir. Verilere ayiklama, eslestirme, yeniden olusturma,
bicimlendirme gibi islemler yapilabilir. Veriler lizerinde bu degisiklikler yapilirken
veya veriler sadece depolanirken, verilerle ilgili loglar tutulabilir ve bu loglardan
analiz ¢ikarilmasina olanak saglar. Verilerin ortak bir veri goliinde veya veri
ambarinda tutulmasinin en 6nemli avantaji, farkli birimler tarafindan ihtiya¢ duyulan
verilerin depolanmasinda tekrara diigmemek ve kaynak tasarrufu saglamak olabilir
[57].
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Bir veri golii veya veri ambari olustururken karsilagilan bir¢cok zorluk, AWS Glue ile

kolaylagtirilmistir. Bu zorluklart kolaylagtirmak igin AWS Glue’nun yaptig1 islemler

su sekilde siralanabilir [57]:

Veri depolart ile iliskili biiytlik verileri bularak ortak bir katalogda tutar.

Yar1 yapilandirilmis verileri islemeyi kolaylastirir.

Veri katalogunu olustururken verileri tarayicit programlarindan otomatik olarak
alarak katalogu doldurur. Verileri veri kataloguna yerlestirmek igin verilerin
bicimini ve tiirlinli saptamaya calisir. Bu saptamayir da veriler iizerinde
smiflandirict algoritmalar ¢alistirarak yapar. Kismen yapilandirilmis veriler, veri
katalogunda tablolar ile tutulur.

Veriler tizerinde uygulanacak ETL (extract, transform, load) islemleri i¢in gerekli
olan komut dosyalarin1 kendisi olusturur.

Verilerin bicimlerinde degisiklik oldugunda, degisikligi algilayarak kullanicinin
tercihine uygun sekilde yeniden yapilandirir.

ETL islemlerini, kullanicinin istegine gore belli bir olaya veya zamana gore
tetikleyebilir. Ayrica, islerin birbiriyle arasindaki baslangi¢-bitis iliskisini
tanimlamak i¢in de tetikleyiciler kullanilabilmektedir.

Veri golindeki veya veri ambarindaki islemlerin takip edilebilmesini
kolaylastirmak i¢in zaman 6l¢limleri yapar.

Veri islemleri yapilirken performans kaybi yasanmamasi i¢in kaynaklar1 uygun
sekilde 6l¢eklendirmektedir.

ETL job’lar tetikleyici ile galistirilabilecegi gibi sorgu ile de baslatilabilir.
Amazon S3 veri golindeki verileri kataloglar ve ETL islemlerine hazir hale getirir.
Mevcut verilerin 6l¢iilmesini hizlandirir. Farkli AWS hizmetlerinde tuttugunuz
verilerin biitiin halde AWS Veri Katalogunda tutulmasini saglar. Veri katalogu

goriintiilendiginde veri kiimlerinde hizlica arama yapilabilir.

3.4.1. AWS Glue’nun calisma mantigy

AWS Glue, veri goli veya veri ambari olusturacak ETL islemlerini diizenlemek igin

diger AWS hizmetlerini kullanmaktadir. Veriler ile ilgili yapilacak bir¢ok islem i¢in

API islemlerini ¢agirir. AWS Glue konsolu, bu islemleri otomatik olarak yapacak

sekilde tasarlanmigstir. Boylece kullanicinin yapacagi is, ETL iglemlerini tasarlamak
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ve loglar takip etmekten ibaret olmaktadir. AWS Glue’ya kisi bilgileri tanimlanmis

kullanicilar, veri kaynaklarina erigebilir ve islem yapabilir [58].

AWS Glue, islemlerin yapilabilmesi igin gerekli kaynaklar1 saglar ve yonetir.
Kullanicilarin altyap: kurmasini gerektirmez, kendi altyapist mevcuttur. Islemler i¢in

kaynak gerektiginde, hizl1 sekilde kaynaga ulasir ve hizmet saglar.

Kullanicilar AWS Glue ile veri katalogundaki tablolar1 kullanarak job’lari olusturur.
Bu job’lar verilerin iizerinde yapilacak islemlerin komut dosyalaridir. Islem yapmak
istenilen verilerin depolanacagi yeri, islem yapilacak verileri, islemlerin hangi olay
veya zamanla bagslatilacagi kullanici tarafindan belirlenir. AWS Glue ise bu belirlenen
ozelliklere uygun sekilde calisacak kodu iiretmektedir. Veriler iizerinde yapilacak

islemler igin AWS Glue konsolunda komut dosyalari iretilebilir [58].
Veri kaynaklari

AWS Glue’nun destekledigi veri kaynaklari: Veri depolari, Amazon S3, Amazon RDS
(Amazon Relational Database Service), third party JDBC erisimli veri tabanlari,

Amazon DynamoDB, veri akislari, Amazon Kinesis Veri Akislari, Apache Kafka.
Veri hedefleri

AWS Glue’nun destekledigi veri hedefleri: Veri depolari, Aamazon S3, Amazon RDS
(Amazon Relational Database Service), third party JDBC erigimli veri tabanlari.

AWS Glue, ETL islemlerini sunucusuz bir ortam sunan Apache Apark’ta ¢alistirir.
Kullanici verilerini ayristirir ve veriler aktarilirken veya kullanimda degilken korur.
Kullanic1 verilerine erigilmesi gerektiginde, AWS Glue bu verilerin kapsamim
olabildigince daraltarak veri gilivenligini en yiiksekte tutmaya calisir. Kullanici
verilerine ancak kullanicinin istegiyle veya kullanicinin hesabindaki IAM rollerinin

onay1 igin erigilir [58].

Bir ETL isinin gergeklestirilebilmesi i¢in, kullanicilarin VPC (sanal 6zel bulut)’sinde
veri kaynaklar1 ve veri hedefleri bulunur. Kullanici, bu kaynaklara erisim i¢in gerekli
IAM roliini, alt ag ve VPC kimligini saglamalidir. AWS Glue, her grup i¢in diger tim

ortamlardan yonetim bazinda ayristirilmis yeni bir Spark ortami olusturur ve grup
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bilgilerini burada tutar. Spark job’lari, veri kaynaklarina ve hedeflerine erigim i¢in ag
arayiizline ihtiyag duyar. AWS Glue, kullanicinin 6zel IP adresi ile kullanicinin alt
aginda esnek ag birimleri olusturur. Spark ortamindaki veri trafigini VPC ve ag ilkeleri
yonetir. Bir istek geldiginde AWS Glue, VPC ile AWS Glue API islemlerine giden
trafigi proxy olarak kullanabilir. AWS Glue API ile yapilan islemlerin tamami
loglanir. Istege bagl olarak, AWS CloudTrail kullamlarak veri erisimleri kolayca
denetlenebilir. AWS, Spark ortamlarint da diger hizmetlerinde uyguladig1 giivenlik

onlemlerini uygulayarak korumaktadir [58].
3.4.2. AWS Glue ile ilgili temel kavramlar
AWS Glue’da veriler lizerinde ETL islemlerini ger¢eklestirmek i¢in job’lar tanimlanir.

Job, ETL islemlerinin gergeklestirilmesini saglayan mantiktir. ETL komut
dosyalarinin i¢inde veri depolart (islenecek verilerin alinacagi veri kaynaklar1 ve
islenen verilerin depolanacagi veri hedefleri) bulunur. Job’lar, bir olaya ya da zamana
bagli olarak tetiklenerek calistirilabilecegi gibi, istenilen zamanda dogrudan da
calistirilabilir. Veri kaynaklarindan verileri elde eden, ETL islemlerini gerceklestiren

komut dosyalarindan olusur [59].

Anlaminda kayip yasanmamasi i¢in bu ¢alismada “ETL job” ismi degistirilmeden

kullanilmistir.
ETL job’lar1 Python dilinde yazilmak istenirse, PySpark kiitliphanesi kullanilabilir.

Veriler lizerinde ETL job’lar1 tanimlamak, onlari bir zamanlayiciya baglamak ve

calistirmak, AWS Glue Jobs sistemi ile yapilmaktadir.

ETL job’larin1 ¢alistirmak igin gerekli olan tiim meta veriler AWS Glue Veri
Katalogu’ndadir. Bir job tanimlandiginda, buradaki meta veri kullanilir. Veri metin
tabanl ise UTF-8 formatinda olmalidir. AWS Glue’daki veri tabanlar1 ve tablolar,
AWS Glue Veri Katalogu’nda nesneler olarak bulunur. Veriler iizerinde islem yapmak
i¢cin gerekli komut dosyasi kullanici tarafindan AWS Glue konsolunda veya API’de
hazirlanabilecegi gibi AWS Glue tarafindan da hazirlanabilir. Sekil 3.1°de mimari

gorsel olarak verilmistir. Bu komut dosyasi, AWS Glue’da bir Apache Spark
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ortaminda caligmaktadir. Tanimlanan job, iste§e, zamana veya olaya bagli olarak

baglatilabilir [59].

e Veri Depolan @
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AWS Management

A Data Cata|og Console
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Sekil 3.1. AWS Glue Mimarisi

AWS Glue Veri Katalogu, AWS Glue’daki kalict meta veri deposu olarak

tanimlanabilir. Tablo tanimlarini, job’lar1 ve yonetim bilgilerini igermektedir [59].

Siniflandiricilar, verilerin semasini belirlemektedir. Verilerin XML, JSON, CSV gibi
dosya turlerinde siniflandirilmasinin yani sira, kullanicilar kendi simiflandiricilarini

yazabilmektedir [59].

Bag, bir AWS Glue Veri Katalogu nesnesidir. Belirlenmis veri deposuna baglanmak
icin gerekli 6zellikleri icerir [59].

Paletli, verilerin semasini belirlemek igin siniflandiricilar listesinde 6ncelik sirasina
gore ilerleyen ve AWS Glue Veri Katalogu’'nda meta veri tablolart olusturan bir

programdir [59].
Veri tabany, iligkisel Veri Katalogu tablolarinin biitinidiir [59].

Veri deposu ise, verilerin kalic1 olarak depolandig bir havuzdur. Iliskisel veri tabanlari

ve Amazon S3 veri tabanlari, veri depolar1 ornekleridir. iki cesit veri deposu
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bulunmaktadir. Ilki, uygulanacak bir islemde girdi olarak kullanilacak veri kaynagidir.

Ikincisi ise islemin sonucunun kaydedilecegi veri deposudur [59].

Gelistirme ug¢ noktasi, ETL komut dosyalarinin gelistirilmesi ve test edilmesi i¢in

kullanilan ortamdir [59].

Dinamik gergeve, i¢ ige gegmis verileri destekleten dagitik bir tablo olarak tanimlanir.
ETL komut dosyalar1 dinamik ¢erceveleri veya Apache Spark veri cergevelerini
kullanabilir. Her bir veri kaydi kendi ozelliklerini belirtir. Yar1 yapilandirilmis

verilerin de tabloya eklenebilmesi i¢in sema esnekligine uygundur [59].

Veriler, meta veriler olarak tablolarda tanimlanir. Veri deposunun ¢esidi fark
etmeksizin, tiim verilerin semas: bir tabloda tanimlanmir. AWS Glue Veri
Katalogu’ndaki bir tabloyu olusturan bilesenler; siitun isimleri, boliim bilgileri, veri
cesidi bilgileri, temel veri kiimesi ve meta veriler olarak siralanabilir. AWS Glue
tablosunda verilerin yalnizca semasi tanimlanirken, verilerin kendisi, mevcut veri
depolarinda saklanmaya devam eder. Bu iligskisel tablolar AWS Glue Veri
Katalogu’nda kataloglanir. Veriler iizerinde ETL job c¢alistiriimak istendiginde, AWS
Glue Veri Kataloglar1 hem kaynak veri deposu hem de hedef veri deposu olarak

kullanilarak islem gergeklestirilir [59].

ETL job’lar, bir olay veya zamana bagl olarak baglatmay1 saglayan kod sistemi
tetikleyicilerdir. Ayrica siirekli devam eden bir islem akisi tizerinde de bir baska ETL

islemi tanimlanabilir [59].
3.4.3. AWS Glue’nun bilesenleri

AWS Glue nesnelerinin (job’lar, tarayicilar, tablolar vs.) tanimlanmasi, tetikleyicilerin
planlanmasi, ETL dosyalarinin dizenlenmesi, AWS Glue nesnelerinde arama ve
filtreleme yapma gibi isler icin AWS Glue Veri Katalogu'nda ve AWS Glue Jobs
sisteminde birgok API islemleri cagrilmaktadir [60].

AWS Glue Veri Katalogu, AWS Cloud’da meta verilerin depolanmasini, verilerle
ilgili bilgiler eklemeyi, diizenleme yapmay1 ve verileri paylasima agmay1 saglayan
hizmettir. Farkli sistemlerdeki veri depolarini tarayabilmek, meta verilere ulasip

islemler yapabilmek i¢in tek bir gesit veri havuzu saglamaktadir. AWS Glue Veri

40



Katalogu, sema degisiklerini izlemeye olanak saglar. Veriler iizerinde istenmeyen bir
degisiklik yapilmasina veya verilerin istenmeyen kullanicilarla paylasilmasina karsi
onlem olusturmay1 kolaylastirir. Verilere erisimlerinin yonetimi, AWS Glue Veri
Katalogu’nun yaraticisinin istegi dogrultusunda gerceklesir. Bu veri kaynaklarina
kimlerin erisecegini yonetmek i¢in AWS IAM (Identity and Access Management)
politikalar1 kullanilmaktadir. AWS TAM politikalar1 sayesinde veriler hem daha
giivenli sekilde paylagima agilir, hem de paylasilmak istenmeyen veriler daha giivenli
sekilde saklanir. Kullanicilarin cografi konumlari fark etmeksizin dogru ve tutarli bir

yolla politika islemeyi siirdiiriir [60].

Cesitli veri havuzlarindaki verilerin islenebilir hale gelmesi i¢in 6ncelikle onlardan
sema bilgileri ve meta veriler iiretmek gerekmektedir. AWS Glue, bu islemi yapmak
ve meta verileri AWS Glue Veri Katalogu’na otomatik olarak kaydetmek icin crawler

ve classifier adinda iki sistem kullanmaktadir.

Crawler ve Classifier (Tarayic1 ve Siniflandiricilar), ETL job’larinin ¢alismast icin
gerekli olan komut dosyalari, kullanici tarafindan yazilabilecegi gibi, AWS Glue
tarafindan otomatik olarak da tiretilebilir. AWS Glue Veri Katalogu’ndaki semalardan
ham veri elde edilebilir, veri istenilen sekilde islenebilir ve baska bir veri deposuna
saklanmak iizere gonderilebilir. Bu islemleri yapmak iizere hazirlanmasi gereken
komut dosyast kullanict tarafindan hazirlanmak istenirse Scala veya Spark
kullanilabilir. ETL joblari, yalnizca depolanmuis veriler tizerinde degil, caligmakta olan
akis verileri lizerinde de c¢alistirilabilir. ETL akisi, Apache Spark’in Yapilandirilmis
Akis Motoru lizerinde insa edilmistir. AWS Glue Streaming ETL, Iot akislarini, web
sayfalardaki tiklamalari, ag ve kullanic1 hareketleri loglar1 ve benzeri olay kayitlarini
islemek icin kullanilir. Bu akis verilerini edindigi baz1 uygulamalar; Amazon Kinesis
Data Streams ve Apache Kafka’dir. Akislarin veri kaynagi semasi bilindigi siirece, bu
akis AWS Glue Veri Katalogu’na eklenebilir. Veri kaynagi semasmin bilinmedigi
durumda ise, Streaming ETL job’inda otomatik sema algilama aktif hale getirilerek,

sema elde edilir [60].

Yar1 yapilandirilmig veya yapilandirilmamis verilerin iligkisel veri semalaria
cevrilmesi, daginik katmanlara sahip bir yapiyi, iligskisel ve daha az katmanli bir yapiya

cevirmek olarak diisiintilebilir. Yar1 yapilandirilmis veriler i¢ ige gegmis veri
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yapilarini, eksik bilgili verileri, siralama veya filtreleme yapmay1 imkansiz hale
getirebilecek yap1 bozukluklarimi igerebilir. iliskisel veri semalarinda, anlamli satir ve
siitunlarla yaratilmis tablo verileri, tablolara ait primary key (birincil anahtar) ve
foreign key (yabanci anahtar) iliskileri mevcuttur. iliskisel veri semalar1 olusturmak,
biiyti veriyle ilgili karsilasilan en biiyiik sorunlarin baginda gelir. AWS Glue, bu biiyiik
sorunu ¢dzmeyi hedeflemektedir. Iliskisel veri semalarini yaratmak igin crawler’lar
kullanildiktan sonra ETL job’lar1 ile karmasik veriler bu semalara doniistiiriiliir. Bu

islemi agiklayan bir diyagram asagida verilmistir:

Yari yapilandiriimis sema lligkisel sema
@ A | B1

£
\

Sekil 3.2. Yari yapilandirilmis verilerin iliskisel veri semalarina doniistiiriilmesi

Sekil 3.2°de verilen semadakiler soyle agiklanir [61]:

- A kutucugu tek bir deger oldugu igin tek bir iligkisel bir stituna donligmiistir.

- BI ve B2 kutucuklari iki iliskisel siituna doniismiistiir.

- Ckutucugunun X ve Y ¢ocuklar1 oldugu i¢in iki iligkisel siituna donligsmiistiir.

- D bir dizidir ve baska bir iliskisel tabloyu isaret eden bir foreign key ile iligkisel
bir siituna doniismiistiir. Primary key ile birlikte, ikinci iliskisel tablo, dizideki

Ogelerin ofsetini ve degerini iceren siitunlara sahiptir.
3.5. Amazon SageMaker

Amazon SageMaker, makine 0&grenmesi modellerinin hizlica olusturulup

kullanilabilmesini saglayan bir servistir [62].

Bu galismada zaman serileri makine 6grenmesi yontemi kullanilmistir.
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Makine 6grenmesi modellerinin egitilmesi ic¢in Oncelikle biiylik Slgiide verinin
yonetilmesi ve verinin egitilmesi i¢in en uygun algoritmanin secilmesi gerekmektedir.
Egitim sirasinda hesaplamalarin yapilabilmesi ve makine 6grenmesi modelinin bir
iiretim ortaminda uygulanmasi gerekir. Amazon SageMaker bu islemleri daha sade
hale getirmektedir. icerdigi secenekler arasindan projeye uygun olan algoritmay:

se¢cmek yeterlidir [62].

Amazon SageMaker, timiyle yonetilen bir makine 6grenimi hizmetidir. SageMaker
ile veri bilimcileri ve gelistiricileri, makine 6grenimi modellerini hizli ve kolay bir
sekilde olusturup egitebilir ve ardindan bunlari iretime hazir bir barindirilan ortama
dogrudan dagitabilir. Kesif ve analiz i¢in veri kaynaklarina kolay erigim igin entegre
bir Jupyter yazma not defteri 6rnegi saglar, bdylece sunucularin kullanicilar tarafindan
yonetilmesine ihtiya¢ kalmaz. Ayrica, dagitilmis bir ortamda son derece biiyiik
verilere kars1 verimli bir sekilde calisacak sekilde optimize edilmis yaygin makine
Ogrenimi algoritmalar1 saglar. Kullanic1 tarafindan segilen makine Ogrenmesi
algoritmalar1 ve veri kaynaklarina kolayca erisim saglayabilen bir altyapiya sahiptir.
Bir model, SageMaker Studio veya SageMaker konsolundan birka¢ basit islemle
baglatilarak gutvenli ve 6lgeklenebilir bir ortama yiiklenebilir. Egitim ve depolama,
minimum ticret ve pesin taahhiit olmaksizin kullanim dakikalarina gére faturalandirilir

[63].
3.5.1. s akis1

Makine &greniminde, bir bilgisayara tahminler veya ¢ikarimlar yapma ogretilir. 11k
olarak, bir modeli e8itmek icin bir algoritma ve 6rnek veriler kullanilir. Ardindan,
gercek zamanli ve uygun Olcekte ¢ikarimlar olusturmak i¢in model uygulamaya
entegre edilir. Bir iiretim ortaminda, bir model tipik olarak milyonlarca 6rnek veri

Ogesinden ogrenir ve 20 milisaniyenin altinda yiizlerce ¢ikarim tretir [64].

Amazon SageMaker’in ¢alisma modeli makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢alisma
modeline paraleldir. Sekil 3.3’teki sema, Amazon SageMaker kullanilarak bir makine

O6grenimi modeli olusturmak i¢in tipik is akisini gostermektedir:
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Sekil 3.3. Makine 6grenimi modeli i¢in is akis1
Semada gosterilen adimlar soyle agiklanir [64]:

1. Ornek veri olusturma: Bir modeli egitmek igin drnek verilere ihtiyag vardir. Thtiyag
duyulan veri tiirti, modelin ¢gzmesi istenilen is sorununa baghidir. Ornegin, el yazisiyla
yazilmis bir rakamin girig goriintiisii verilen bir say1y1 tahmin etmek i¢in bir model
olusturmak iizere gelistirme yapilsin. Boyle bir modeli egitmek i¢in el yazisiyla

yazilmis ornek resimlere ihtiyag var.

Veri bilimcileri, model egitimi i¢in kullanmadan 6nce, 6rnek verileri aragtirmak ve 6n
islem yapmak icin genellikle ¢ok zaman harcarlar. Verileri 6nceden islemek i¢in
genellikle su adimlar izlenmektedir:

e Verileri elde edilmesi: Kullanicinin kendine ait veri kaynaklar1 veya herkese agik
olan veri kiimeleri kullanilabilir. Genel olarak, veri kiimesi veya veri kiimeleri tek
bir depoya yuklenir.

e Verilerin temizlenmesi: Model egitimini iyilestirmek icin veriler incelenir ve
gerektigi sekilde ayiklanir.

e Verilerin doniistiiriilmesi: Performansi artirmak igin ek veri doniisiimleri yapilmasi
gerekebilir. Ornegin, nitelikleri birlestirmek ya da gerekli gériilmeyen nitelikleri

tamamen silmek gibi islemler yapilabilir.
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SageMaker'da, Ornek verileri islemek icin tarayicida bir Jupyter not defterinde
onceden islemek mumkindir. Veri kimesini almak, kesfetmek ve model egitimi igin

hazirlamak da Jupyter not defterinde yapilir.

2. Bir model egitme: Model egitimi modelin hem egitilmesini hem de
degerlendirilmesini igerir. Bir modeli egitmek i¢in bir makine 6grenmesi algoritmasi
kullanilir. Segilen algoritma bir dizi degiskene baglidir. SageMaker'in sagladigi
algoritmalardan biri kullanilabilecegi gibi, kullanici tarafindan segilen herhangi bir

makine 6grenmesi algoritmasi da kullanilabilir.

Ayrica egitim igin bilgi islem kaynaklarina ihtiya¢ var. Egitim veri kiimesinin
boyutuna ve sonuglara ne kadar hizli ihtiya¢ duyulduguna bagl olarak, tek bir genel
amagl bulut sunucusu kullanilabilecegi gibi, dagitilmis bir GPU bulut sunucusu

kiimesi de kullanilabilmektedir.

e Modelin degerlendirilmesi: Modelin egitilmesinden sonra, ¢ikarimlarin
dogrulugunun kabul edilebilir olup olmadigini belirlemek icin degerlendirme
yapilir. SageMaker'da, ya AWS SDK for Python (Boto) ya da SageMaker'in
sagladig1 Python kitaplig1 kullanilabilir. Modeli egitmek ve degerlendirmek igin
SageMaker’da Jupyter not defteri kullanilir.

3. Modelin isletilmesi: SageMaker depolama hizmetleriyle, modeli uygulama
kodundan ayirarak bagimsiz olarak isletmek miimkiindiir. Makine 6grenimi siirekli bir
dongiidiir. Bir modeli uyguladiktan sonra, ¢ikarimlar ve test verilerini karsilastirilir ve
egitim verileri yeni toplanan verileri igerecek sekilde giincellenerek ¢ikarimlarin

dogrulugu arttirilir. Bu islem, model yeni veri kiimesiyle yeniden egitilerek tekrarlanir.
3.6. Amazon Forecast

Uriin talepleri, ekonomi, hava durumu gibi veri kimlerinin tarih verisine bakarak
gelecege yonelik tahminler iiretmek bircok kurum igin yiliksek 6nem tasimaktadir.
Amazon Forecast, Amazon’un zaman serileri ile g¢alisarak tahminler {iretmeyi
saglamak ic¢in gelistirdigi hizmettir. Amazon Forecast, Amazon’un kendi alig-veris

sitesinde kullanilan teknolojiyle ayni1 kokten temel alir. Tam olarak yonetilen bir
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hizmet oldugu i¢in tedarik edilecek sunucular ve olusturulacak, egitilecek veya

dagitilacak makine 6grenimi modelleri yoktur [65].

Amazon Forecast i¢in bazi1 yaygin kullanim 6rnekleri sunlardir [66]:

e Perakende talep planlamasi: Uriin talebi tahmin edilerek, farkli magaza
konumlarinda envanterin ve fiyatlandirmanin daha dogru bir sekilde
degistirilmesine olanak tanir.

e Operasyonel planlama: Web trafigi, AWS kullanimi1 ve IoT sensor kullanimi
duizeyleri tahmin edilebilir.

e Kaynak planlamasi: Personel, reklam, enerji tiiketimi ve sunucu kapasitesi igin

gereksinimler tahmin edilebilir.
Ozellikleri

Amazon Forecast, zaman serileri ile tahmin sirecinin ¢ogunu otomatiklestirir ve

kullanicinin yalnizca veri kiimelerini hazirlamasi ve tahminleri yorumlamasi yeterli

olur [66].

Otomatiklestirilmis makine 6grenimi: AutoML, algoritma sec¢imi, hiperparametre
ayarlama, yinelemeli modelleme ve model degerlendirmesi gibi karmasik makine

Ogrenimi gorevlerinin otomatiklestirilmesine olanak tanir [66].

Son teknoloji algoritmalar: Kullanicilarina, Amazon.com'da kullanilan makine
ogrenmesi teknolojisini temel alan algoritmalar1 kullanma firsati sunar. Forecast,
yaygin olarak kullanilan istatistiksel yontemlerden karmasik sinir aglarina kadar ¢cok

cesitli egitim algoritmalari igerir [66].

Eksik deger destegi: Forecast, veri kiimelerindeki eksik degerleri otomatik olarak

islemek i¢in ¢esitli doldurma yontemleri uygular [66].

Yerlesik ozellikler: Forecast, modeli gelistirmek i¢in yerlesik 6zellikli veri kiimelerini
otomatik olarak dahil edebilir. Bu veri kiimeleri zaten 6zel olarak tasarlanmistir ve ek

yapilandirma gerektirmez [66].

Onceden olusturulmus bir algoritma segilerek veya Amazon Forecast'in yiiklenen veri

kiimesine gore en iyi algoritmayi se¢gmesini saglamak i¢in AutoML secenegini
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belirleyerek bir makine egitimi baslatilir. Daha sonra tahminler dretilir ve

gorsellestirilebilir [66].
3.7. Amazon QuickSight

Amazon QuickSight, anlasilmasi kolay ¢ikarimlar sunmayi saglayan bulut bilisim
tabanli bir is zekas1 hizmetidir. Amazon QuickSight, buluttaki verilere baglanir ve
bir¢cok farkli kaynaktan gelen verileri birlestirir. QuickSight, tek bir veri panosunda
AWS verilerini, Uclincu taraf verilerini, blyik verileri, elektronik tablo verilerini,
SaaS verilerini, B2B verilerini ve daha fazlasini igerebilir. Tiimiiyle yonetilen bulut
tabanli bir hizmet olan Amazon QuickSight, kurumsal diizeyde giivenlik, kiiresel
kullanilabilirlik saglar. Ayrica, tiimii dagitilacak veya yonetilecek altyapr olmadan
binlerce kullaniciya ulasmay1 miimkiin kilar [67]. QuickSight, karar vericilere bilgileri
etkilesimli bir gorsel ortamda kesfetme ve yorumlama firsati verir. Agmizdaki
herhangi bir cihazdan ve mobil cihazlardan gosterge tablolarina giivenli erisime

sahiptirler.

Analiz, veri gorsellestirme ve raporlama icin Amazon QuickSight kullanmanin
avantajlarindan bazilar1 sunlardir [67]:

e (Cok hizli yanit saglar.

e Diisiik maliyetlidir.

e Uygulama yiklemeye gerek kalmadan analiz saglar.

e (Cesitli verileri tek bir analizde birlestirebilir.

e Analizi bir gosterge tablosu olarak yaymlamak mumkinddir.

e Ayrmtili veri tabani izinlerini yonetmeye gerek yoktur.

Amazon QuickSight kullanimi ile yapilabilecek daha detayli caligmalar su sekilde

siralanabilir [67]:

e Makine o6grenimi (ML) ile desteklenen otomatik ve Ozellestirilebilir veri
¢ikarimlariyla zamandan ve paradan tasarruf saglar.

e Otomatik olarak guvenilir tahminleri yapilabilir.

e Aykiri degerleri otomatik olarak belirler.

e Onemli is faktorlerine gdre hareket eder.

e Verileri, gosterge tablosu i¢in baslik alan1 gibi okunmasi kolay grafiklere gevirir.

47



e Ekstra kurumsal guvenlik 6zellikleri saglar.

e AWS Identity and Access Management Federation, SAML, OpenlID Connect veya
Microsoft Active Directory i¢in AWS Directory Service ile kullanicilar, gruplar ve
coklu oturum agma imkani saglar.

e  AWS veri erisimi i¢in ayrintili izinler diizenlenebilir.

e Satir diizeyinde giivenlik se¢enekleri vardir.

e Yuksek guvenlikli veri sifreleme 6zelligine sahiptir.

e Amazon Virtual Private Cloud'da AWS verilerine erisime olanak saglar.

e GOmiili konsol analitigi ve gosterge tablosu oturumlar1 dagitilarak QuickSight
web sitelerinin ve uygulamalarin bir parcas1 haline getirilebilir.

e Diger AWS hesaplarina aktarilabilen pano sablonlar1 programli bir sekilde komut
dosyas1 olusturulmasina olanak tanir.

e Analitik varliklar icin paylasilan ve kisisel klasorlerle erisim yoOnetimini ve

organizasyonu basitlestirir.
3.7.1. GOsterge tablolar:

Amazon QuickSight'ta veri panosu; cizelgeler, grafikler ve ¢gikarimlardan olusan bir
koleksiyondur. Gosterge tablolari, yapilmak istenen analitiklere bagli olarak ¢ok
cesitli tasarimlara sahiptir. QuickSight kullanilarak, bir web sayfasinda veya cep

telefonundaki verilerle etkilesim saglanabilir [67].

Verilerin anlattigi olaylar, gosterge tablolarini olusturan analistlerin ve veri
bilimcilerinin uzmanligina bagli olarak degiskenlik gosterebilmektedir. Analistler ve
veri bilimciler verileri iyilestirir, hesaplamalar ekler, olayin agilarini bulur ve nasil
sunulacagina karar verir. Yayinci, gosterge tablosunu tasarlar ve onu etkilesimli veri
gorsellestirmeleri ve kontrolleri ile doldurur. Yayincilar, filtre dahil olmak iizere
mevcut etkilesim diizeyini 6zellestirebilir ve arama secenekleri, filtreleme, siralama,
detaya inme gibi islemlere olanak saglar [67]. Bir kontrol panelini goriintiilendiginde,
en son alinan veriler gosterilir. Ekrandaki 6geler ile etkilesime girildikge, yapilan
herhangi bir degisiklik kontrol panelinin goriinimiinii degistirir. BOylece yayinci
hangi 6gelere bakildigini raporlar ama cihaz gizliliginiz saglanmaya devam eder.

Kontrol paneli kapandiktan sonra, kesifler ve veriler saklanmaz [67].
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4. UYGULAMA ADIMLARI

4.1. Giris

Calismada izlenen adimlar maddeler halinde su sekilde siralanabilir:
e Ortami olusturma

e |AM rollerini ayarlama

e Internet sitelerinden veri elde etme

e Crawler ile Data Katalogu’nu olusturma

e ETL job’u olusturma

e Workflow tasarlama

e Triger’larla job ve crawler’lar1 calistirma

e Veri goruntuleme

e Veriyi makine 6grenmesi i¢in hazirlama

e Makine 6grenmesinin gergeklestirilmesi

e Tahminler tGretme

e Tahmin sonuglarini iyilestirmek i¢in makine 6grenmesini yeniden tasarlama

e Makine 6grenmesi sonuglarindan ¢ikarim yapma

Calismada izlenen yol ve kullanilan tiim araglar Sekil 4.1°deki diyagramda

gosterilmistir.

WEB AWS F B —
1 IAM Role @

N Crawler Data Catalog Job

@ N—l—

AWS o
CloudWatch AWS
) Lamhda ., AWSS3
£/ SN Trigger  Workflow
I l u
=
[
AWS Glug
= |l
AWS SageMaker AWS QuickSight AWS Forecast

Sekil 4.1. Calisma diyagrami
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4.2. Ortamin Olusturulmasi
Islenecek korona veri kiimesi Kaggle’dan temin edilmistir.
https://www.kaggle.com/sudalairajkumar/novel-corona-virus-2019-dataset

Veriler iizerinde islem yapmak i¢in Oncelikle veri kaynaklarinin ayarlanmasi
gerekmektedir. Bunun icin Amazon S3 konsolunda bir bucket yaratilmigtir. Sekil

4.1°de bucket yaratma sayfasi gosterilmistir.

@ We're continuing to improve the S3 console to make it faster and easier to use. If you have feedback on the updated experience, choose Provide feedback.

Amazon $3 Create bucket

Create bucket

Buckets are containers for data stored in S3. Learn more [

General configuration

Bucket name

corona-bucket-tez

Bucket name must be unique and must not contain spaces or uppercase letters. See rules for bucket naming [
Region

EU (London) eu-west-2 v

Copy settings from existing bucket - optional
Only the bucket settings in the following configuration are copied.

Choose bucket

Sekil 4.2.  Amazon S3 konsolunda bucket yaratilmasi

Sekil 4.2°de gosterildigi gibi Amazon S3’teki bucket’a iki giinliik covid19 veri kiimesi

eklenmistir.

Amazon $3 corona-bucket-tez daily/

daily/

Objects Folder properties

Objects (2)

Objects are the fundamental entities stored in Amazon S3. For others to access your objects, you'll need to explicitly grant them permissions. Learn more [

[ e+ | s |

Create folder

Q 1 @
Name A Type ¢ Last modified v Size v Storage class v
B covid_19_data_2021_01_01.csv (Y January 24, 2021, 08:35:09 (UTC+00:00) 49.9KB Standard
D covid_19_data_2021_01_02.csv €sv January 24, 2021, 09:46:57 (UTC+00:00) 55.9KB Standard

Sekil 4.3. Yaratilan bucket’a eklenen veri dosyalari
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IAM rollerini ayarlama: AWS Glue’da rol yaratmak icin IAM konsolu
kullanilmaktadir. “AWSGlueServiceRole-corona-role” adinda bir IAM rolii yaratilmis
ve AWSGlueServiceRole politikasi bu role eklenmistir. Bdylece bu roldeki
kullanicilarin diger AWS platformlarina erisimine izin verilmistir. Korona veri kiimesi
AWS S3’te tutuldugu i¢in, bu izin gereklidir. Sekil 4.4°te role eklenen izinlerle ilgili

kod pargas1 gosterilmistir.

Policies > AWSGIlueServiceRole-corona-role

«
Summary Delete policy
Policy ARN arn:aws:iam::105049160776:policy. i viceRole-corona-role (2]
Description This policy will be used for Glue Crawler and Job execution. Please do NOT delete!
Permissions Policy usage Policy versions Access Advisor
Policy summary SON Edit policy (7]
{
"Version":

"Statement": [

"Effect":
"Action": [

1|

"Resource": [

1
}
]
}

Sekil 4.4. 1AM role eklenen kod parcast
Veri kiimesinden ¢ikarilacak katalogun tutulabilmesi icin bir veri tabani olusturmak

gereklidir. Sekil 4.5’te veri tabani olusturma ekrani gosterilmistir.

Add database

Database name

corono-analysis|

» Description and location (optional)

Create

Sekil 4.5. Database olusturma ekrani
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4.3. Verinin Elde Edilmesi

Crawler ile data katalogunu olusturma: Daha sonra veri kiimesini kataloglayacak olan
crawler yaratilmis ve ozellikleri Sekil 4.6, Sekil 4.7, Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil 4.10,
Sekil 4.11, Sekil 4.12 ve Sekil 4.13’te gosterildigi gibi ayarlanmistir.

Add crawler x

Add information about your crawler

O Crawler info

o Crawler name

O corona-crawler

O

o + Tags, description, security configuration, and classifiers (optional)
O

o =]

Sekil 4.6. Crawler’a isim verilmesi

Add crawler X

Specify crawler source type

@ Crawer info
corona-crawler2 Choose Existing catalog tables to specify catalog tables as the crawler source. The selected tables
O Crawier source type specify the data stores to crawl. This option doesn't support JDBC data stores.
(@)
Crawler source type
o @® Data stores
O Existing catalog tables

Repeat crawls of S3 data stores

@ Craw! all folders
Crawl new folders only

Sekil 4.7. Crawler icin kaynak tipi belirlenmesi

Add crawler

Add a data store

@ Crawler info

corona-crawler2

Choose a data store

® Crawler source type

Data stores s i
O Data store Connection
O v
0 ed to

K
(@)
Add connection

O

Crawl data in

® Specified path in my account
Specified path in another account

Include path

s3://corona-bucket-tez

» Exclude patterns (optional)

Sekil 4.8. Veri kaynaginin belirlenmesi
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Add crawler

‘

© Crawlerinfo Choose an IAM role

corona-crawler2 The IAM role allows the crawler to run and access your Amazon S3 data stores. Learn more

Ci { 1
© Crawer source type Update a policy in an 1AM role

Data stores @ Choose an existing 1AM role
(© Data store Create an IAM role

$3: s3://corona-buc... 1AM role ©
O 1AM Role AWSGlueServiceRole-corona-role v fs]
o 5 3 >

This role must provide permissions similar to the AWS managed policy, AWSGlueServiceRole,

O plus access to your data stores.
0] + s3u/corona-bucket-tez

You can also create an IAM role on the IAM console.

=) |

Sekil 4.9. Crawler’a erisim izni olan IAM rolii se¢ilmesi

Add crawler X

Create a schedule for this crawler

() Crawler info
corona-crawler2
() Crawler source type Freq Y
Data stores Run on demand v
(©) Data store Run on demand
83: s3://eorona-buc... Hourly
IAM Role
@ Daily
arn:aws:iam: 1050491
60776:role/sarvice- Choose days
role/AWSGlueService
Role-corona-role Weskly
O Schedule Monthly
O
O

Sekil 4.10. Crawler’in ¢alisma zamanlamasinin segilmesi

Add crawler x

@ vl i Configure the crawler's output

corona-crawler2

Database
(© Crawler source type o
Data stores corona-analysis v
@ Data store —
$3: s3://corona-buc... Add database
© 1AM Role Prefix added to tables (optional) @

amn:aws:iam::1050491
60776:role/service-

role/AWSGlueService
Role-corona-role

@ Schedule » Grouping behavior for S3 data (optional)
Run on demand

QO Output » Configuration options (optional)

O

o

Sekil 4.11. Crawler ¢iktisinin kaydedilecegi veri tabaninin segilmesi

Sekil 4.12°de gosterilen diizenleme, is akist agisindan oldukc¢a dnemlidir. Burada veri
kaynaginda degisiklik olmas1 durumunda crawler’in tetiklenip ¢aligmasi i¢in gerekli
ayarlama yapilmistir. Boylece veri semasi, daima veri kiimesinin en giincel haline
uygun sekilde otomatik olarak olusturulacaktir. Farkli senaryolar i¢in, veri kaynagi
degisikligi ile tetiklenmesi istenmeyebilir. Bu durumlarda istek gonderildiginde

calisacak sekilde ayarlama yapilabilir
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Add crawler x

@ Crawler info

corona-crawler2

(© Crawler source type » Grouping behavior for S3 data (optional)
Data stores
(© Data store ~ Configuration options (optional)

$3: s3://corona-buc.
During the crawler run, all schema changes are logged.

When the crawler detects schema changes in the data store, how should AWS Glue handle
table updates in the data catalog?

© 1AM Rolo

am:aws:lam::1050491

60776:role/service-
role/AWSGlueService @ Update the table definition in the data catalog.
Role-corona-role Add new columns only.
@ Schedule Ignore the change and don't update the table in the data catalog. €@

Run on demand
QO Output Update all new and existing partitions with metadata from the table. @
How should AWS Glue handle deleted objects in the data store?

Delete tables and partitions from the data catalog.
Ignore the change and don't update the table in the data catalog.
@) Mark the table as deprecated in the data catalog. @

Sekil 4.12. Veri kaynaginda degisiklik olmast durumunda AWS Glue’nun ne
yapacaginin belirlenmesi

Add crawler x
(@ Crawler info IAM role
corona-crawler2
arn:aws:iam::1050491607 76:role/service-
@) Crawler source typs IAMrole o AWS GlueServiceRole-carona-role
Data stores

(¥) Data store

S3: sau//corena-buc. Schedule
1AM Fol

@ ole Schedule Run an demand
armaws:iam:: 1050491
80776:role/service-
role/AWSGlueService
Role-corona-role QOutput

(¥ Schedule

Database corona-analysis
Run on demand

Prefix added to tables (optional)

Create a single schema for each S3 path  false
corona-analysis ~ Configuration options

(O Review all steps

@ Output

Schema updates in the data store  Update the table definition in the data catalog.
‘Object deletion in the data store  Mark the table as deprecated in the data catalog.

o] N

Sekil 4.13. Crawler’1 olusturmanin tamamlanist

Sekil 4.14’te goriildiigii gibi, crawler basarili sekilde calismis ve eklenen tablolar
kolonunda 1 rakami goriilmistiir. Sekil 4.15teki databse listesinden, bu crawler igin
hedef olarak g0sterilen corona-analysis database’i ac¢ildiginda “daily” tablosu
olusturulmustur. Bucket’a daha once iki giinliik veri yiiklenmisti. Bu verinin iizerine
giinliik veriler birer birer ya da istenilen sayida toplu dosyalar halinde eklendiginde
crawler yeni dosyalar1 da dahil ederek tabloyu olusturur. Sekil 4.16’da crawler’lar

tarafindan olusturulan tablolar listesi gosterilmistir.

Crawlers

AWS Glue

A crawler connects to a data store, progresses through a prioritized list of classifiers to determine the schema for your data, and then creates metadata tables in your data catalog.

User preferences
Jata catalog

- her by tags and attributes Showing: 1- 2 ce

Tables

Median Tables
Cannections ] Name Schedule Status. Logs Last runtime Tables added
runtime updated
| crawlers
Classifiers corona-crawler Ready Logs 44 secs 44 secs 0 1
Schema registries m} glue-first-crawler Ready Logs 45 secs 45 secs 0 1

Sekil 4.14. Calismasi tamamlanan crawler
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Databases A database is a set of associated table definitions, organized into a logical group.

1
sowrg 12 2@

AWS Glue

| Databases ] Name Description
Tables O corona-analysis
Connections

O glue-first-do
Crawlers

Sekil 4.15. Database listesi

WS Gl Tables A table is the metadata definition that represents your data, including its schema. A table can be used as a seurce or target in a job definition.
AWS Glue

Add tables ~ 1 Save view Showing: 1-2 oo e
ita catalog
Databases Name Database Location Classification  Last updated Deprocated
| Tables. daily corona-analysis s3:/corona-bucket-tez/dally/ = 28 January 2021 11:04 AM UTG
Connections o8 out
_output corona-analysis s3:/fcorona-bucket-tez/glue-outp... parquet 29 January 2021 11:00 AM UTC

Crawlers

Sekil 4.16. Crawler’larin olusturdugu tablolar

Sekil 4.17 ve Sekil 4.18’de crawler’in tiim dosyalara bakarak olusturdugu “daily”

tablosunun igerigi goriintiilenmektedir.

Tebies > dally Last updated 20 Jan 2021 11:04 AM Table Version (Current version) ~

Edittable || Delete table View propertios Edit schema

Name  daily
Description
Database corona-analysis
Classification csv
Location  s3:/corona-bucket-tez/daily/
Connection
Deprecated No
Last updated Fri Jan 29 11:04:37 GMT-+000 2021
Input format  org.apache.hadoop.mapred.TextinputFormat
Output format  org.apache.hadoop.hive.gl.io HivelgnoreKeyTextOutputFormat
Serde serialization lib  org.apache hadoop.hive.serde2 lazy.LazySimpleSerDe

Serde parameters  field.delm

skip.headerline.count 1 sizeKey 14931562 objectCount 1 UPDATED_BY_CRAWLER corona-crawler

Table properties CrawlerSchemaSerializerVersion 1.0  recordCount 210303 g i 7 C izerVersion 1.0

compressionType none  columnsOrdered true  areColumnsQuoted false  delimiter , typeOfData file

Sekil 4.17. Daily tablosuna kaydedilen korona veri kiimesinin ¢zellikleri

Schema
Showing: 1-80of8
Column name Data type Partition key Comment

1 sno bigint

2 observationdate string

3 province/state string

4 country/region string

5 last update string

6 confirmed double

7 deaths double

8 recovered double

Sekil 4.18. Daily tablosuna kaydedilen korona veri kiimesinin kolonlar1 ve
tipleri

4.4. Verinin Islenmesi

ETL Job’u olusturma: Veri kimesi kataloglandiktan sonra, artik veri kiimesi tizerinde

55



ETL islemleri yapilabilir. Veri kiimesi iizerinde ETL islemleri yapmak i¢in Glue job
olusturmak gereklidir. AWS Glue, job olusturacak olan python veya pyspark kodunu
kendisi iiretebilmektedir. Job yapisinin isleyisinin ve yapisinin anlagilmasi igin, ilk job
yeni bir script yazilarak olusturulmustur. Job olusturma asamasindaki segenekler Sekil

4.19, Sekil 4.20 ve Sekil 4.21°deki gibi se¢ilmistir.

Add job x

O Job properties Configure the job properties

Name
corona-job

1AM role €

AWSGlueServiceRole-corona-role v

Q

al b Create IAM role.
Type
Spark
Glue version

Spark 2.4, Python 3 (Glue Version 1.0)

This job runs
A proposed script generated by AWS Glue @
An existing script that you provide

(®) A new script to be authored by you

Script file name

corona-job

Sekil 4.19. Job olustururken isim verilmesi, IAM rolii ve kod tipi secilmesi, neyi
calistiracaginin belirlenmesi

e TAM role: Bu analiz i¢in yaratilan IAM role se¢ilmistir.
e Type: Spark se¢ilmistir.
e A new script to be authored by you: Job’in, yonetici tarafindan yazilan yeni bir

script’i ¢alistiracagini ifade etmektedir.

Add job x

N Script file name
(O Job properties
«corona-job
O
Q

53 path where the script is stored
s3://aws-glue-scripts-105049160776-eu-west-2/root =

Temporary directory €@

s3://aws-glue-temporary-105048160776-eu-west-2/root %
= Advanced properties
Job bookmark €

Disable v
= Monitoring options

Job metrics
Continuous logging

Spark Ul @

» Tane Iantinnall

Sekil 4.20. Job olustururken script’e isim verilmesi ve script’in yerinin belirtilmesi
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Add job x

Referenced files path
O Job properties . =

Worker type @

G.1X (Recommended for memery-intensive jobs)

Number of workers

2

Max concurrency vy 6
1

Job timeout (minutes) @
2880

Delay notification threshold (minutes) @

Number of retries

]

Sekil 4.21. Job olustururken donanim tipi, ayni anda ¢alisan job sayist ve zaman
asimi degerlerinin belirlenmesi

e  Worker type: Job’mn caligtirilacagi donanim tipini ifade eder. Verinin ozelligine
gbre Onerilen tip se¢ilmistir.
e Max concurrency: Ayni anda en fazla kag job’1n galisacagi, bu 6zellikle belirlenir.

e Job timeout: Bu 6zellik ile belirlenen siire agildiginda, job ¢aligmay1 durdurur.

Glue Job bu 6zellikleriyle kaydedildikten sonra script yazma islemine geg¢ilmistir. Bu
script, AWS S3’te tutulan csv formatindaki dosyalari okur, ETL islemlerini
gerceklestirir, tilke ve bolgelerin en fazla vaka, en fazla 6lum ve en fazla iyilesme
sayilarin1 listeler ve olusturdugu listeleri hedef olarak verilen adrese parquet

formatinda kaydeder.

Parquet a¢ik kaynak kodlu bir dosya formatidir [68]. Veriyi siitun seklinde depolar ve
sikigtirir [69]. Diiz siitunlu dosya formatinin satir tabanl dosya formatlarina gére daha

performansli oldugu diisiintilerek gelistirilmistir [68].

Ayn1 veri igin, csv formatina gore dosya biiyiikligiinii yaklasik %80 oraninda

azaltirken, veri sorgulama hizini 30 katina ¢ikarir [69].

Sekil 4.22°de verilen kod pargasi; Glue job’ta veri kaynaklarinin tanimlanmasini, veri
katalogundan veri kaynaklarinin belirlenmesini, veri kiimesindeki bozuk satir ve
siitunlarin temizlenmesini saglamaktadir. Sekil 4.23°teki kod parcasinda ise bu
islemlerin ¢iktilarinin daha 6nceden belirlenmis olan path’lere kaydedilmesi islemi

yapilmistir. Boylece job script tamamlanmastir.
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1 import sys

2 from awsglue.transforms import *

3 from awsglue.utils import getResolvedOptions
4 from pyspark.context import SparkContext

5 from awsglue.context import GlueContext

6 from awsglue.dynamicframe import DynamicFrame
7 from pyspark.sql.functions import col

& from awsglue.job import Job

1@ args = getResolvedOptions(sys.argv, ['JOB_NAME'])
12 # Glue and Spark kaynaklari yaratilir

13 sc = SparkContext()

14 glueContext = GlueContext(sc)

15 spark = glueContext.spark_session

16 job = Job(glueContext)

17  job.initCargs['JOB_NAME'], args)

19 db_name = "glue-catalog-dbname"

2@ tbl_name = "glue-catalog-table”

21 s3_write_bucket = "s3 bucket path"

23 # EXTRACT #

25 # Elde edilen katalogdan datasource yaratilir

26 datasource®d = glueContext.create_dynamic_frame.from_catalog(
27 database=db_name, table_name=tbl_name)

29 # Glue DynamicFrame’i Spark Dataframe’ine cevrilir
30 dataframe - datasourced.toDF()

32 # TRANSFORM #

34 # son guncelleme sutunu kaldirilir
35 datasource_df = dataframe.drop('last update')

37 # Bir satir 4'ten fazla bos deger iceriyorsa kaldirilir
38 corona_df = datasource_df.dropna(thresh=4)

4@ # Bolge sutundaki eksik deger varsayilan degerle doldururulur

41 cleansed_data_df = corona_df.fillna(
42 value="na_province_state', subset='province/state')

Sekil 4.22. Job script’inde kaynaklarin tanimlandigi, katalogdan veri kaynagimnin
yaratildig, veri kaynagindaki bozuk satir ve siitunlarin diizeltildigi kod pargasi

45 # Kayitlar maksimum vaka sayisi eklenerek bélge ve iilkeye gore gruplanir ve bunlar maksimum onaylanmis vakaya gore siralanir

47 most_cases_province_state_df = cleansed_data_df.groupBy('province/state', 'country/region').max('confirmed')\

48 .select('province/state’, "country/region’, col("max(confirmed)").alias("Most_Cases"I)\
49 .orderBy('max(confirmed)’, ascending=False)
50

51 # Kayitlar maksimum vaka sayisi eklenerek b&lge ve iilkeye gore gruplamir ve bunlar maksimum onaylanmis vakaya gore siralanir
52 most_deaths_province_state_df = cleansed_data_df.groupBy('province/state’, 'country/region').max('deaths')\

53 .select('province/state’, "country/region’, col("max(deaths)").alias("Most_Deaths"IO\
54 .orderBy('max(deaths)', ascending-False)

55

56

57 # Kayitlar maksimum vaka sayisi eklenerek bdlge ve (ilkeye gore gruplanir ve bunlar maksimum onaylanmis vakaya gore siralanir
58 most_recoveries_province_state_df = cleansed_data_df.groupBy('province/state’, 'country/region').max(’recovered')\

59 .select('province/state’, 'country/region’, col("max(recovered)").alias("Most_Recovered"I)\
60 .orderBy('max(recovered)', ascending=False)

(38

62

63 # Spark Dataframe’leri Glue DynamicFrame’lere donusturme
64 transforml = DynamicFrame.fromDF(

65 most_cases_province_state_df, glueContext, 'transforml')

66 transform2 = DynamicFrame.fromDFC

67 most_deaths_province_state_df, glueContext, 'transform2')

68 transform3 = DynamicFrame.fromDF(

69 most_recoveries_province_state_df, glueContext, 'transform3')

70

71

72 # LOAD #

73

74

75 # Veri 53’te belirlenen path’e kaydedilir

76

77 = datasinkl = glueContext.write_dynamic_frame.from_options(frame=transforml, connection_type="s3", connection_options={

78 "path": s3_write_bucket+'/most-cases'}, format="parquet", transformation_ctx="datasink1™)
79~ datasink2 = glueContext.write_dynamic_frame.from_options(frame-transform2, connection_type-"s3", connection_options={

30 "patl s3_write_bucket+'/most-deaths'}, format="parquet", transformation_ctx="datasink2")
81~ datasink3 - glueContext.write_dynamic_frame.from_options(frame-transform3, connection_type-"s3", connection_options-

82 "patl s3_write_bucket+'/most-recoveries'}, format="parquet"”, transformation_ctx="datasink3")
83

84 job.commit()

85

RA

Sekil 4.23. Ciktilarin belirlenen path’lere kaydedilmesi

Yazilan script kaydedilip hatasiz ¢alistiginda hedef olarak verilen bucket path’ine
sonuclarin yazilmis oldugu Sekil 4.24, Sekil 4.25 ve Sekil 4.26’da gosterilmistir.
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Amazon S3 corona-bucket-tez

corona-bucket-tez
Objects Properties Permissions Metrics Management Access points
Objects (3)

Objects are the fundamental entities stored in Amazon S3. For others to access your objects, you'll need to explicitly grant them permissions. Learn more [

c \ | Actions ¥ H Create folder ]m

Q 1 (o]
Name a Type v Last modified v size v Storage class v
D daily/ Folder < g b
O glue-output_sfolder$ - January 28, 2021, 11:18:04 (UTC+00:00) oB Standard
D glue-output/ Folder - - -

Sekil 4.24. Amazon S3’teki bucket’a job’in ¢alismasiyla eklenen dosyalar

Amazon S3 X Amazon S3 > corona-bucket-tez > glue-output/

glue-output/ [(@ copyssumi |

Buckets

Access points
Batch Operations Objects Folder properties

Access analyzer for §3

Objects (6)

Objects are the fundamental entities stored in Amazon $3. For others to access your objects, you'll need to explicitly grant them permissions. Learn more [

[&] Actions v Create folder Jm

Account settings for Block Public
Access

Storage Lens

Dashboards Q 1 @
AWS Organizations settings
Name a Type ¥ Last modified v Size ¥ Storage class v
[ most-cases_sfolder$ - January 12, 2021, 23:35:59 (UTC+00:00) 0B Standard
Feature spotlight ()
[ most-cases/ Folder - - -
[ most-deaths_$falders - January 12, 2021, 23:36:12 (UTC+00:00) 0B Standard
» AWS Marketplace for 53 [ most-deaths/ Folder = c >
[ most-recoveries_$folders - January 12, 2021, 23:36:17 (UTC+00:00) 0B Standard
[3 most-recoveries/ Folder - - -

Sekil 4.25. Amazon S3’teki bucket’a job’in ¢alismasiyla eklenen dosyanin igerigi

Amazon S3 x Amazon 3 corona-bucket-tez glue-output/ most-cases/

Buckees most-cases/

Access points

Batch Operations Objects Folder properties
Access analyzer for 53

j 1
Account settings for Block Public Objects (71)
Access Objects are the fundamental entities stored in Amazon S3. For others to access your objects, you'll need to explicitly grant them permissions. Learn more 24
v Storage Lens c actions v | [ create rotder | [JTEEENE
Dashboards Q 1 @
AWS Organizations settings
. ) Storage
Name a Type ¥ Last modified v Size ¥ 9
dass v

Feature spotlight @)

[ part-00000-dfcb539c-8108-45e2-933a-257f431835d2- January 12, 2021, 23:36:03

1
€000.snappy.parquet parquet (UTC+00:00) -2KB Standard
[ part-00001-dfcbS39c-8108-45¢2-933a-257431835d2- January 12, 2021, 23:36:03
> AWS Marketplace for 53 O003nappy.parquet parquet (UTC+00:00) 1.2k8 Standard
[ part-00002-dfcb539c-8108-45e2-933a-257f43183502- January 12, 2021, 23:36:03
t 1.1 KB Standard
<000.snappy.parquet parque (UTC+00:00) ARcan
D part-00003-dfcbS39¢-8108-45¢2-9332-257f45183542- oy January 12, 2021, 25:36:03 - —

Sekil 4.26. Amazon S3’teki bucket’a job’in calismasiyla parquet tipinde
kaydedilen veri dosyalari

4.5. Is Akisimn Otomatik Hale Getirilmesi

Workflow tasarlama: Workflow olusturularak veri kiimesinin AWS S3’ten alinip

kataloglanmasi, job calistirilmasi, job sonucu ile ikinci crawler’in ¢alistirilarak elde
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edilen verinin parquet formatinda kaydedilmesi otomatik hale getirilmistir. Tasarlanan

workflow Sekil 4.27°deki gibidir.

Workflows (1)
4 Aworkflow is an orchestration used to visualize and manage the relationship and execution of multiple triggers, jobs and crawlers.

Tables Name Last run Last run status Last modified v

Connections o corona_analysis Sun, 24 Jan 2021 10:1... Completed Sun, 24 Jan 2021 08:13:26 GMT
Legend: @stat @ Trigger [HJob Crawler & Incomy plete €3 Emor Deleting

52
AWS Glue Studio 3 m " ° T E . ° 1 m =

| workflows

Jobs

Sekil 4.27. Workflow tasarimi

Workflow elemanlar1 su sekilde siralanabilir:

Crawler (trigger): Talep geldiginde calisir ve basariyla ¢alistiginda corona-
crawler’1 tetikler.

Corona-crawler (crawler): Crawler trigger’t galisinca tetiklenir ve basariyla
calistiginda glue-job’1 tetikler.

Glue-job (trigger): Corona-crawler crawler’t ¢alisinca tetiklenir ve basariyla
calistiginda corona-glue-job’1 tetikler.

Corona-glue-job (job): Glue-job trigger’t calisinca tetiklenir ve basariyla
calistiginda glue-output-crawler’1 tetikler.

Glue-output-crawler (trigger): Corona-glue-job job’1 ¢alisinca tetiklenir ve
basartyla calistifinda glue-output’u tetikler.

Glue-output (crawler): Glue-output-crawler trigger’1 ¢alisinca tetiklenir.

Bu workflow elemanlarinin agiklamali gorselleri Sekil 4.28, Sekil 4.29, Sekil 4.30,
Sekil 4.31, Sekil 4.32 ve Sekil 4.33’te verilmistir.

Legend: ®Stat & Tiagw

. Trigger
o
. .

rigger

Sekil 4.28. Talep geldiginde c¢alisan ‘“‘crawler”
adindaki trigger
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Legend: @sSmn @ Tioger [Job [ Crawker & incomplete @ Emor 7 Deleting Action Crawler details x

Name  corona-crawler
=] ovscron
&
. .
crawler corona-crawler glue_job

Sekil 4.29. Crawler trigger’t ¢alisinca tetiklenen
“corona-crawler”

Legend: @sStart 4 Tigger [HJob [ICrawer & Incomplete (3 Eor [ Delating Romoue | | Action | Trigger details X

Name  glue_job
Description -
Trigger type  CONDITIONAL

2
l@ Trigger state  ACTIVATED
1 Starts lue-job
. .
O

crawler corona-crawler glue_job
EX a4

Watching ~ corona-crawker - SUCCEEDED

Sekil 4.30. Corona-crawler’mn  isinin  basariyla
tamamlanmasi kosuluyla ¢alisan “glue-job” adli trigger

Legend: @S 4 Tgger [JJob [l Crawler ¢ Incompiete @ Emor 7 Deleting Action ¥ Job details x
Name  corona-glue-job
= Description -
[ Tiggersdby  ghue_job
a
> » >
glue_job corona-glue-jo glue_outpi
b awler

Sekil 4.31. Glue-job trigger’t c¢aliginca tetiklenen
“corona-glue-job”

Legend: @Stnt @ Tigger [ElJod [EdCrawer & Incompiete @ Emor I Deleting ‘u aaaaa Action v Trigger details X

Name  giue. output_crawior
Description -

[= THopertywe  CONDITONAL
‘ Triggor state  ACTIVATED
)
-

» [a Starts

Trigger logle  Start after ALL watched event

job corana-glue-jo glue_output_cr glue
b awler Watching  corona-glue-job - SUCCEEDED

Sekil 4.32. Corona-glue-job’in  isinin  basariyla
tamamlanmas1 kosuluyla ¢alisan “glue-output-crawler”
adl1 trigger

Legend: @it @ Tigger i ECawhr @ locompiels @ Emor | Dolotng scton w|  Grawler details X
T T T T T T T T T Name  glue output
E Descrition
[a
corana-glue-jo glue_output_cr glue_output
b awler

Sekil 4.33. Glue-output-crawler trigger’t c¢alisinca
tetiklenen “glue-output” adli crawler
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Workflow calistirildiginda, hangi workflow elemanin calismasinin tamamlandig:

Sekil 4.34’te goriildiigii gibi anlik olarak izlenebilir.

Workflows corona_analysis Run: wr_2fd923b730960c03d0290d2680abd85526451407d0d7f002d1cc664c7cc9398

Stop run

Workflow corona_analysis
name
Previous run -
D
RunID  wr_2{d923b730960c03d0280d2680abd85526451407d0d7{f002d1cc664c7cc9398
Run status  Running
Error message -

Start time Thu, 28 Jan 2021 11:13:42 GMT
End time -
Execution time -

Select the graph nodes to resume and then choose Resume run.

Legend: « Succesded &¥Running X Stopped X Failed X Timeout € Eror & Warning C Resume [H Not started

o 0 ¢ B ¢ O

Sekil 4.34. Workflow elemanlarinin ¢alisma sirasindaki goriintiisii

Trigger’larla job ve crawler’lari ¢alistirma: Olusturulan workflow ¢alistirildiginda ilk
trigger caligmis ve corona-crawler’r tetiklemis, corona-crawler veri kiumesi
kataloglamistir. Kataloglama islemi basarili sekilde gerceklestiginde, ikinci trigger
calisarak corona-glue-job’1 tetiklemis, bu katalog lzerinde job calistirilmistir. Job’in
basariliyla tamamlanmasi ile liclincli ve son trigger ¢alisip glue-output crawler’ i

calistirmus, boylece veri, grafik olarak gosterilebilir hale getirilmistir.
4.6. Veri GoOruntuleme

Veriden grafik iiretmek i¢in Amazon’un QuickSight hizmeti kullanilmistir. Oncelikle
QuickSight’ta bir veri kaynagi yaratilip, hedef tablo se¢ilmistir. Sekil 4.35, Sekil 4.36

ve Sekil 4.37°de ilk adimlarin goriintiileri verilmistir.

New Athena data source x SPICE capacity for this region: 14.5MB of 1GB
Data Sets

nost by-country
Create a Data Set
FROM NEW DATA SOURCES Athena workgroup

Upload a file
Ao, A, et ‘ Validate connectio SSL is enabled Create data source

alle whall -

Sekil 4.35. QuickSight’ta veri kaynagi yaratilmasi
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Choose your table X

mostcases-by-country

Database: contain sets of tables.

corona-analysis v

Tables: contain the data you can visualize.
®) daily

glue_output

Edit/Preview data ‘ Use custom SQL | m

Sekil 4.36. QuickSight’ta yaratilan veri
kaynagmin ilgili tablosunun secilmesi

Finish dataset creation X

Table daily
Data source: mostcases-by-country
Schema corona-analysis

Import to SPICE for quicker analytics v/ 1009.5MB available [

@) Directly query your data

Edit/Praview data m

Sekil 4.37. Veri kaynagmim sorgulanma
biciminin secilmesi

Sekil 4.36’da tabloyu secip devam edilirse, veri kiimesi yaratma tamamlandiginda
Sekil 4.38’deki ekran agilir. Bu ekranin sol tarafinda tablodan alinan kolonlarin bir

listesi bulunur. Ortadaki sheet’e bu kolonlar Sekil 4.39°daki gibi surukle-birak ile

grafikler olusturulabilir.

Dataset Ve Field wells
ollo
Visualize | daily
Sheet1 ~ +
Y Fields list Q \
Filter
H confirmed
H[ Q country/region
Parameters H deaths
I~ QO last update
1]
Actions QO observationdate AutoGraph
Choose 1 or more fields and let QuickSight choose the most appropriate chart
‘ Q province/state
Themes .
Visual types v
b tnC e
Settings -
| - - i
= = ac

|||I/¢"/IJ|

Sekil 4.38. Veri kaynagi yaratma tamamlandiktan sonraki
QuickSight ekrant
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UUU Dataset v Field wells  Value ¥ confirmed (Sum) Targetvalue  Trend group

Visualize daily
y Sheet1 v -+
V Fields list Q ¥
Filt Sum of Confirmed )
e H confirmed 3
Ht Q country/region
2arameters H deaths
el \ "-w‘
& Q) last update Wt HE
@ -- e
Actions Q1 observationdate
S 870317.121
* ’ ’
a .
Themes. N
Visual types ¥
® '
Settings - r\ c ‘ add
- - - 4
-1 I - il =

||||/\/“/|JI

Sekil 4.39. QuickSight’ta surikle-birak ile grafik olusturma

Bunun yerine, Sekil 4.36’da “Use custom SQL” segilirse, Sekil 4.40’taki SQL Query
sayfas1 agilir ve istenilen sorgulama yazilabilir. Her iki yontemle de Sekil 4.41°deki

grafik olusturulabilir.

Enter custom SQL query *
Type in a SQL query.

New custom SQL

SELECT "country/region” AS COUNTRY,
SUM(most_cases) AS MOST_CASES

FROM "corona-analysis".glue_output

GROUP BY "country/region"

ORDER BY "“country/region" AS(

[ R SR

Edit/Preview data
Sekil 4.40. SQL Query sayfast

=M~
of o of o EF B
RLTHOw
aAn

Sekil 4.41. QuickSight’ta olusturulan bir grafik
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Amazon’un QuickSight hizmeti kullanilarak, parquet formatindaki veri grafikle
gorsellestirilmistir. Amazon S3’teki bucket’a korona veri kiimesini gunluk ekleme
zorunlulugu yoktur. Sekil 4.42°deki gibi dokuz gunlik veri birer dosya halinde ya da
tek bir dosya ic¢inde eklenebilir. Bazi veriler tek tek bazilar1 toplu halde eklendiginde
de crawler onlar1 biitiinlesik hale getirerek tablosunu ¢ikarir ve yeni eklenen verilerle

beraber mevcut katalogu gunceller. Sekil 4.43’te yenilenen verinin grafiklerden biri

A s: corona-bucke fail
A &3 Copy 53 URI
daily/
Objects Folder properties
o G rctons v | [ creseroier | T
Objects are the fundamental. entities stored in Amazon S3. For others to-access your objects, you'll need to explicitly grant them permissions. Learm more [
Q 1 @
Name a4 Type Last modified v Sie Storage class
[ covid_19_data_2021 01 Ol.csv January 24, 2021, 08:35:09 (UTC+00:00) 499KB  Standard
[ covid_19_data_2021_01_02.csv January 24, 2021, 09:46:57 (UTC+00:00) 559K8  Standard
[ covid_19_data_2021_01 03.csv v January 28, 2021, 11:45:48 (UTC+00:00) 559KE  Standard
M covid_19, o January 28, 2021, 11:45:48 (UTC+00:00) S60KB  Standard
i} sv January 28, 2021, 11:45:48 (UTC+00:00) S60KE  Standard
i} sv January 28, 2021, 11:55:05 (UTC+00:00) 560KE  Standard
B« sv January 28, 2021, 11:55:05 (UTC+00:00) S60KE  Standard
i} v January 28, 2021, 11:55:06 (UTC+00:00) 545KE  Standard
[ covid_19_data_2021_01_09.csv sv January 28, 2021, 11:55:06 (UTC+00:00) S60KE  Standard
[ covid_19_data_2021_01_10.csv sv January 28, 2021, 11:55:06 (UTC+00:00) S60KE  Standard
[ covid_19_data_2021_01_11_2021_01_19.csv January 29, 2021, 10:45:15 (UTC+00:00) 5013KE  Standard
Sum of Most_deaths, Sum of Most_cases, and Sum of Most_recovered by Country :
us Legend
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Sekil 4.43. 01.01.2021 — 19.01.2021 tarihinde korona virls sebebiyle en ¢ok 6lim,
vaka ve 1yilesme sayilarinin tilkelere gore grafigi

2020 Ocak — 2021 Ocak tarihleri arasinda kalan doneme ait tim covid19 veri kiimesi
tek dosya halinde S3’e eklenmistir. Crawler yeni verileri Oncekilerle birlikte tarayarak
mevcut katalogu giincellemistir. Sekil 4.44 ve Sekil 4.45’te yenilenmis covidl9

verilerine iligkin bazi grafikler gosterilmistir.
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world

Sum of Most_deaths, Sum of Most_cases, and Sum of Most_recovered by Country :

nnnnnn

COUNTRY

g g H g

aom 100M

Sekil 4.44. 2020 Ocak — 2021 Ocak tarihleri arasinda korona viriis sebebiyle en ¢ok
6liim, vaka ve iyilesme sayilarinin iilkelere gére grafigi

Sum of Most_deaths by Country Sum of Most_recovered by Country

nnnnnn

COUNTRY
COUNTRY

nnnnnnn

,,,,,,

oam

MOST_DEATHS (Sum) MOST_RECOVERED (Sum)

Sekil 4.45. 2020 Ocak — 2021 Ocak tarihleri arasinda korona viriis sebebiyle en ¢ok
oliim ve iyilesme sayilarinin iilkelere gore grafikleri

2021 yilinin ocak ayindan 2021 yilinin mayis ayina kadar olan zaman dilimine ait
veriler her giin otomatik olarak internet lizerinden AWS Lambda ile ¢ekilerek S3’e
yuklenmistir. S3’e veri eklendik¢e bu veri kiimesi de onceki verilere katilarak
islenmistir. Daha kolay okunabilmesi i¢in sekiz iilke segilerek o Ulkelere ait veriler

gorsellestirilmistir.

Sekil 4.46°da bu iilkelerdeki giinliik yeni vaka sayilarinin grafigi verilmistir. Ancak
tilkelerin niifuslar1 ayn1 olmadigi i¢in vaka sayilari tek basina yeterince anlam ifade
etmeyecektir. Ulkelerin pandemiye kars1 miicadelesinde ne durumda olduguyla ilgili
yorum yapabilmek i¢in bu sayilardan daha fazlasina ihtiya¢ duyulacaktir. Bu yuzden
veri kiimesine bu Glkelerin her birine ait nifus bilgileri tek tek eklenerek Sekil 4.47°de
goriildiigii gibi vaka sayilarin iilkelerin niifuslarina oranlari ile olusturulan yeni bir

grafik daha ¢izilmistir.
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Sum of New_cases by Country and Date_reported
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Sekil 4.46. 2020 Ocak — 2021 Mayis tarihleri arasinda sekiz iilkeye ait yeni vaka
sayilarinin grafigi

Sum of Newcases/pop by Country and Date_reported

Country

o0 o0

/pop (Sum)
E

e \
\ ‘\H ‘Y

(0 VIRl A
P il \\_w_i/\ AT

Date_reported

Sekil 4.47. 2020 Ocak — 2021 Mayis tarihleri arasinda sekiz iilkeye ait yeni vaka
sayilarinin iilkelerin popiilasyonuna oranini gosteren grafik

Ulkelerin yeni vaka sayilarini ve bu sayilarm niifuslarina oranlarini gdsteren grafikler
incelendikten sonra ayni islemler bir de toplam vaka sayilar ile yapilmistir. Sekil
4.48’de iilkelerin o tarihe kadar olan toplam vaka sayilarina ait grafik verilmistir. Sekil
4.49°da ise bu sayilarin iilkelerin niifusuna orani goriilmektedir. Hastaliga tekrar
yakalananlar ihmal edilirse, Amerika’da yasayan insanlarin 10°da 1’inin hastaligi

gecirdigi yorumu yapilabilir.
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Sum of Cumulative_cases by Country and Date_reported

Counts
- untry

\
e e o0

Cumulative_cases (Sum)

Date_reported

Sekil 4.48. 2020 Ocak — 2021 Mays tarihleri arasinda sekiz tilkeye ait vaka sayilarinin
kiimiilatif toplamini gosteren grafik

Sum of Cumulativecases/pop by Country and Date_reported

Countr;
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Sekil 4.49. 2020 Ocak — 2021 Mayzs tarihleri arasinda sekiz lilkeye ait vaka sayilariin
kiimtlatif toplaminin tilkelerin popiilasyonuna oranini gosteren grafik

4.7. Makine Ogrenmesi Algoritmasinin Uygulanmasi

Amazon SageMaker, makine 0&grenmesi modellerinin hizlica olusturulup

kullanilabilmesini saglayan bir servistir [62].

Bu ¢alismada zaman serileri makine 6grenmesi yontemi kullanilmistir.
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Makine 6grenmesi modellerinin egitilmesi ic¢in Oncelikle biiylik Slgiide verinin
yonetilmesi ve verinin egitilmesi i¢in en uygun algoritmanin secilmesi gerekmektedir.
Egitim sirasinda hesaplamalarin yapilabilmesi ve makine 6grenmesi modelinin bir
iiretim ortaminda uygulanmasi gerekir. Amazon SageMaker bu islemleri daha sade
hale getirmektedir. igerdigi secenekler arasindan projeye uygun olan algoritmayi

se¢cmek yeterlidir [62].

Makine 6grenmesi algoritmalarini uygulamadan once, yeni bir veri seti calismaya
eklenmistir. Calismada kullanilan birinci veri setinde iyilesme sayilarinin bulunmasi,
grafikler tiretmek igin tercih sebebi olmustur ancak guncel verilerin eklenmemesi
nedeniyle kullanimina devam edilmemistir. Sekil 4.50 ve Sekil 4.51°de ilk ve son
satirlart gosterilen veri seti ise, WHO (World Health Organization) tarafindan saglanan

kaynaklardan elde edilmistir. Indirilen internet sitesi adresi:

https://data.humdata.org/dataset/coronavirus-covid-19-cases-and-deaths

{8 Date_reported Country New_cases Cumulative_cases New_deaths Cumulative_deaths
2 1/3/2020 Afghanistan 0 0 0 (1]
3 1/4/2020 Afghanistan 0 0 0 0
4 1/5/2020 Afghanistan 0 0 0 0
5 1/6/2020 Afghanistan 0 0 0 0
6 1/7/2020 Afghanistan 0 0 0 0
7 1/8/2020 Afghanistan 0 0 0 0
8 1/9/2020 Afghanistan 0 0 0 0
9 1/10/2020 Afghanistan 0 0 0 0
10 1/11/2020 Afghanistan 0 0 0 (1]

Sekil 4.50. Veri kiimesinin kolon isimleri ve ilk satirlari

4/24/2021 Zimbabwe 27 38045 i 1556
4/25/2021 Zimbabwe 19 38064 0 1556
4/26/2021 Zimbabwe 22 38086 1 1557
4/27/2021 Zimbabwe 16 38102 3 1560
4/28/2021 Zimbabwe 62 38164 5 1565
4/29/2021 Zimbabwe 27 38191 0 1565
4/30/2021 Zimbabwe 44 38235 2 1567
5/1/2021 Zimbabwe 22 38257 0 1567
5/2/2021 Zimbabwe 3 38260 1 1568
5/3/2021 Zimbabwe 21 38281 2 1570
5/4/2021 Zimbabwe 12 38293 3 1573
5/5/2021 Zimbabwe 34 38327 1 1574
5/6/2021 Zimbabwe 30 38357 0 1574
5/7/2021 Zimbabwe 41 38398 1 1575

Sekil 4.51. Veri kiimesinin son satirlar1

Tarih, iilke ismi, yeni vaka sayisi, toplam vaka sayisi, yeni 6liim sayis1 ve toplam 6liim
say1s1 olmak {izere 6 kolondan olusan veri seti, Ocak 2020’den giliniimiize kadar her

gune ve ulkeye ait veriyi icermektedir. Otomatik olarak ¢alisan ve her giin giincel
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https://data.humdata.org/dataset/coronavirus-covid-19-cases-and-deaths

veriyi alip sahip oldugu veriye ekleyerek islem yapabilecek bir sistem gelistirilmesi
icin AWS Lambda tzerinde Sekil 4.52 ve Sekil 4.53’teki fonksiyon olusturulmustur

ve Sekil 4.54’te gosterildigi gibi her giin ¢alismak iizere ayarlanmistir.

4171 Javascript  Spaces: 4 £¥

79:1 JavaScript Spaces: 4 &¥

Sekil 4.53. Lambda fonksiyonunun ikinci kismi

Add trigger

Trigger configuration

Sekil 4.54. Lambda fonksiyonunu
zamanlayici ile ¢alistirma
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Giincel verinin elde edilmesi i¢gin kullanilan api worldometer internet sitesine aittir ve

adresi sudur:

https://rapidapi.com/ronanren/api/worldometers?endpoint=apiendpoint_999cd491-
a3b0-4765-abe0-af3670f76e6f

Veri seti tizerinde ¢aligtirilan crawler’in {irettigi meta veriye gore yeni bir job daha
caligtirllarak tilkelere ait veriler ayr1 birer dosyaya aktarilmistir. Elde edilen bu veriler

tizerinde makine 6grenimi gerceklestirilmistir.

1. Adim: Bir Amazon SageMaker Ornegi ve ardindan not defteri Ornegi
olusturulmustur ve Sekil 4.55°te gdsterilmistir. Ayrica Amazon SageMaker’in S3’teki
verilere erigsebilmesi i¢in yeni bir IAM rolii olusturularak SageMaker Grnegine

tanimlanmustir.

‘

[}

Sekil 4.55. SageMaker’daki olusturulan not defteri

2. Adim: Jupiter’i acip conda_python3 tipinde yeni bir kod sayfasi olusturulmustur.
Sekil 4.56°daki gibi, gerekli kitapliklarin ige aktarilmasi, verinin hazirlanmasi, makine

modelinin egitilmesi ve uygulanmasi i¢in ihtiya¢ duyulacak tiim ortam degiskenleri

tanimlanmaistir.
: 'Jupyter cases-of-germany?2 Last Checkpoint: 05/04/2021 (autosaved) A Logout
File Edit  View Insert Cell Kemel Widgets Help NotTrusted | # | conda_python3 O
B o+ 32 @ B 4~ ¥ MHRnm B C W code v | & O nbdiff

In [1]: import pandas as pd
import numpy as np
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

In [2]: import bote3, re, sys, math, json, os, sagemaker, urllib.request
from sagemaker import get_execution_role

Sekil 4.56. Kiitliphanelerin tanimlanmasi

Depolanacak veri i¢in daha 6nce olusturulan S3 paketi kullanilmistir.
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3. Adim: Sekil 4.57°de gosterildigi gibi veri SageMaker’a yiiklenerek bir veri

gercevesine eklenmistir.

In [29]: | try:
urllib.request.urlretrieve ("https://corona-bucket-tez.s3.eu-west-2.amazonaws.com/total-output/turkey-cases/part-00e80-422ab5c
print( 'Success: downloaded cvdi9tr.csv.'})
except Exception as e:
print('Data load error: ',e)

try:
model_data = pd.read_parquet('./part-0eee@-422ab5ce-275a-48ch-9687-8849c487bled-c@@®.snappy.parquet )
print(’'Success: Data loaded into dataframe.’)
except Exception as e:
print('Data load error: ',e)

Sekil 4.57. Verinin veri gergevesine eklenmesi

Sekil 4.58’de goriilecegi iizere, verinin dogru sekilde alindigini test etmek icin veri

goriintiilenistir.

In [3]: print(model_data)

Date_reported Country New_cases Cumulative_cases New_deaths \

e 1/3/2020 Afghanistan o )
1 1/4/2020 Afghanistan 2] ] ]
2 1/5/2020 Afghanistan 9 ) [
3 1/6/2020 Afghanistan o ) 2}
4 1/7/2020 Afghanistan Q 2] @
116362 5/3/2021 Zimbabwe 21 38281 2
116363 5/4/2021 Zimbabwe 12 38293 3
116364 5/5/2021 Zimbabwe 34 38327 1
116365 5/6/2021 Zimbabwe 30 38357 2]
116366 5/7/2021 Zimbabwe 41 38398 1

Cumulative_deaths
2 e
1 e
2 e
3 e
4 e
116362 1570
116363 1573
116364 1574
116365 1574
116366 1575

[116367 rows x 6 columns]

Sekil 4.58. Verinin gorlnttlenmesi

4. Adim: Verinin tarih 6zelliginin formati makine 6grenmesinin islemesine uygun

olmadigi i¢in format degistirilmistir. Sekil 4.59°da gosterilmistir.

In [5]: model_data['Date_reported'] = pd.to_datetime(model _data['Date_reported'], format = 'm/%d/%Y')

In [6]: print(model_data

Date_reported Country New_cases Cumulative cases New deaths \
° 2020-01-03 Afghanistan ° 0
1 2020-01-84 Afghanistan 0 ° 0
2 2020-01-05 Afghanistan 0 ° 0
3 2020-01-06 Afghanistan ) ° )
4 2020-01-07 Afghanistan ° ° °
116362 2021-05-03 Zimbabwe 21 38281 2
116363  2021-05-04 Zimbabue 12 38293 3
116364 2021-05-05 Zimbabwe 34 38327 1
116365  2021-05-06 Zimbabue 30 38357 0
116366 2021-05-07 Zimbabwe 41 38398 s

Cumulative_deaths
) °
1 e
2 °
3 e
a 0
116362 1570
116363 1573
116364 1574
116365 1574
116366 1575

[116367 rows x 6 columns]

Sekil 4.59. Tarih 6zelliginin formatinin degistirilmesi
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5. Adim: Makine 6grenmesinin veriyi isleyebilmesi i¢in verinin tiim 6zelliklerinin
sayisal olmasi gerektigi Genel Bilgiler Bolimii’'nde belirtilmisti. Sekil 4.60’ta
goriildigi gibi verinin sayisal yapida olmayan oOzellikleri sayisal degerlere
¢evrilmistir.

w 171 [ i e

ord_enc = OrdinalEncoder()

model_data["country-name”] = ord_enc.fit_transform(model_data[["Country"]])

model_data["date"] = ord_enc.fit_transform(model_data[["Date_reported”]])
model_data = model_data.drop(['Country', 'Date_reported’,], axis=1)

In [8]: print(model_data

New_cases Cumulative cases New desths Cumulative deaths \

0 ]

1 ] ] ] °

2 ] ] ] ]

3 ] ] ] 0

a ] ] ] °

116362 21 38281 2 1570

116363 12 38293 3 1573

116364 34 38327 1 1574

116365 30 38357 ] 1574

116366 a1 38398 1 1575
country-name  date

e 0.0 o.0

1 0.0 1.0

2 0.0 2.0

3 0.0 3.0

4 0.0 4.0

116362 235.0 486.0

116363 235.0 487.0

116364 235.0 488.0

116365 235.0 489.0

116366 235.0 490.0

[116367 rows x 6 columns]

Sekil 4.60. Ozelliklerin sayisal degerlere gevrilmesi

6. Adim: Makine 0grenmesi calistirilmadan Once Verinin siralamasi karistirilarak

egitim ve test i¢in ayrilir. Bu islemin yapildigi kod Sekil 4.61°dedir.

In [26]: model_data.drop([’New_cases'], axis = 1)

model_data[ 'N

vert to nur
np.array(X).astype('
np.array(y).astype(’

A
oo n o

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X _test, y_train, y test = train_test_split(X,y, test_size=08.25)

Sekil 4.61. Verinin makine 6grenmesi i¢in egitim ve test verisine ayrilmasi

7. Adim: IAM rolle ilgili islem yapilmis ve kaydedilecek sonug i¢in alt dosya
olusturulmustur. Sekil 4.62°de gdsterilmistir.

In [51]: sagemaker_session = sagemaker.Session()
bucket = "corona-bucket-tez"
prefix = "linear-learner” #prefix 53 bucket'ta bir alt dosya

role = sagemaker.get_execution_role()
print(role)

arn:aws:iam::185049160776:role/service-role/AmazonSageMaker-ExecutionRole-202104@4T062242

Sekil 4.62. IAM rol islemi ve hedef klasor olusturma
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8. Adim: Sekil 4.63’te kod ile lineer 6grenicinin veriyi anlayabilmesi igin veri kiimesi

RecordlO formatina doniistiiriilmiistiir [70].

In [52]: #datasetin RecordI0 formatina donusturulmesi gerekir
import io
import sagemaker.amazon.common as smac
import os

buf = io.BytesIO()
smac.write_numpy_to_dense_tensor(buf, X_train, y_train)
buf.seek(@)

#Egitim datasi yukleme

#53'e yuklenecek egitim datasi icin dosya

key = 'linear-train-data’

#Upload training data to S3

boto3.resource( ' s3").Bucket(bucket).Object(os.path.join(prefix, "train’, key)).upload_fileobj(buf)
s3_train_data = 's3://{}/{}/train/{}".format(bucket, prefix, key)

print('uploaded training data location: {}'.format(s3_train_data))

###Test datasi yukleme

buf = io.BytesIO()
smac.write_numpy_to_dense_tensor(buf, X_test, y test)
buf.seek(®@)

#test data icin alt dosya

key = 'linear-test-data’

boto3.resource( s3°).Bucket(bucket).Object(os.path.join(prefix, "test’, key)).upload_fileobj(buf)
s3_test_data = "s3://{}/{}/test/{} .format(bucket, prefix, key)

print('uploaded training data location: {}'.format(s3_test_data))

output_location = 's3://{}/{}/output’.format(bucket, prefix)
print(‘Training artifacts will be uploaded to: {}'.format(output_location))

uploaded training data location: s3://corona-bucket-tez/linear-learner/train/linear-train-data
uploaded training data location: s3://corona-bucket-tez/linear-learner/test/linear-test-data
Training artifacts will be uploaded to: s3://corona-bucket-tez/linear-learner/output

Sekil 4.63. Veri kiimesinin RecordIO formatina doniistiiriilmesi

9. Adim: Hazirlanan veri kiimesi lizerinde zaman serisi algoritmalar1 uygulanmis
ancak basarili sonu¢ alinamamaistir. Daha sonra veri kiimesi, igerdigi dalgalanmalardan
arindirilmak iizere bir dizi islemden gegirildikten sonra zaman serisi algoritmalari

tekrar uygulanmis ve Sekil 4.64’°teki gibi sonug¢ alinmistir.

10 { — target
prediction median ‘
B0% confidence interval |

S M | | \
ol 1 H \ h ¥ ‘.| !
“H” 'V“ Il f umlw.l\ ﬁl l Q‘ﬂ

) | (LAY

Jan feb Mae or
2021

Sekil 4.64. Zaman serisi algoritmasinin sonucu

10. Adim: Uretilen tahminler ile gercek veri ortiismedigi igin bir hazirlanan veri
kiimesi Sekil 4.65’te goriildiigii gibi Amazon Forecast’e yiiklenerek egitim

baslatilmistir.
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Dataset import details

Dataset import name

Do not use time zone Y
Data location Info

Q s3://coviona-bucket-tez/data.csv| X Browse S3

M role inf

Enter 2 custom IAM role ARN v

Custom IAM role ARN

Sekil 4.65. Modelin egitilmesi

Tahmin yontemi se¢imi Amazon Forecast’in otomatik secenegi yapilmistir. Sekil

4.66°da secilebilecek tim yontemler gosterilmektedir.

Predictor details

5 oM
Igorit
CNN-QR
l ¢ din
jci
v

Number of backtest windows - optional Info Backtest window offset - optional Info

1
For t type - op
For

[ 1 ‘ R

Forecast type 2 | Rem

Forecast type 3 090 Remove

Sekil 4.66. Forecast yontemleri

11. Adim: Tahmin motorunun ¢aligmasi bittiginde tahmin edilmek istenen tarih aralig
Sekil 4.67°deki gibi segilerek sonu¢ grafigi gozlemlenmistir. Makine 6grenmesi
algoritmalarinda genelde egitim verisi toplam verinin %70’1, test verisi %30’u olarak
ayrilir. Zaman serilerinde ise bu aralik segilirken hafta, ay ya da mevsim siiresi

secilmesi tercih edilir. Bu 6rnekte bir aylik zaman dilimi se¢ilmistir.
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Forecast details

Item_id: Germany

Sekil 4.67. Belirtilen tarih araligina ait tahmin

12. Adim: Makine 6grenmesi sonucunda Uretilen tahminler ile gercek veriler Sekil

4.68’de ayn1 grafikte gosterilmistir.

et 11 (1)
25000 p50
cmm— pgo
20000 - —‘ N.ew_cases
15000 H \j
10000 A ‘
5000 -

0 5 10 15 20 25 30

Sekil 4.68. Tahminler ve gercek veri grafigi

30 glinliik zaman diliminin ilk yarisinda gercek sayilardan yiiksek olsa dahi gercege
daha yakin tahminler tretildigi gézlenmistir. Sonraki yarida ise vaka sayilarinin
artmasi1 beklenirken diislis yasandigi goriilmektedir. Bunun nedeni, o tarihte
asilamalarin hizlanmasi ve asilanan kisi sayisinin artisina bagli olarak vaka sayilarinin

azalmasi olmustur. Tahminlerin yakinlik degeri Sekil 4.69°daki gibi hesaplanmustir.
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—————

Out[225]: ©.6062465879815337
Sekil 4.69. Tahminlerin yakinlik degeri

4.8. Makine Ogrenmesi ile Uretilen Tahminlerin Degerlendirilmesi

Uzerinde calisilan veri kiimesi, iilkelerin her giine ait yeni vaka, toplam vaka, yeni
6lum ve toplam 6liim sayilarini igermektedir. Bu veri iizerinde ¢aligtirilan makine
Ogrenmesi algoritmalarinin trettigi tahminlerin dogruluk degeri yaklasik olarak 0.6
bulunmustur. Daha yiiksek dogruluk degerleri elde etmek i¢in, iilkelerin pandemiyle
micadele icin yaptiklar1 kapanma tarihleri, okul ve is yerlerine gidilme/gidilmeme
durumlari, seyahat yasaklari, asilama hizlar1 gibi bilgilerin oldugu bir veri kiimesi

temin etmek etkili olacaktir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada Bulut Bilisim ve Makine Ogrenmesi ile ilgili arastirma yapilmis ve iki
teknolojinin kullanildig1, otomatik olarak internet {izerinden elde ettigi giincel veri ile
beslenen ve bu veri iizerinde makine 6grenmesi gerceklestirip sonuglarini sunan bir
sistem gelistirilmistir. Korona viruse iliskin tiim ilkelerin bilgilerini igeren veri
kiimeleri {izerinde calisilmistir. Bu veri kiimeleri, bulut bilisim saglayicilarindan
Amazon Web Servis’in hizmetleri kullanilarak depolanmis ve ETL islemleri
(ayiklama, doniistiirme ve yilikleme) yapilmistir. Tiim {ilkelerin giinliik vaka, 6liim ve
iyilesme sayilarini igeren bu veriden, “en gok vaka gortilen tilkeler”, “vaka sayilarinin
niifusa oranlar™ gibi veriler ¢ikarilarak grafiklerle gosterilmistir. Daha sonra

ayiklanmig ve istege gore bigimlendirilmis bu veriler {izerinde, zaman serileri

algoritmalar1 ¢alistirilarak, vaka sayilarina dair tahminler iiretilmistir.

Uretilen tahminlerin dogruluk oranlar1 beklenenin altinda c¢ikmistir. Daha sonra
makine 6grenmesi islemi bastan yiiriitiilerek, verinin egitim verisi ve test verisi olarak
ikiye ayrildigr adimda bu ayrimin rasgele yapilmasi yerine tarihe gore yapilmasi
denenmistir. Yani Egitim verisi olarak pandeminin yaklasik olarak ilk 1 yillik verisi,
test verisi olarak da sonraki 1 aylik verisi etiketlenmistir. Bu sartlar altinda 6grenme

gerceklestirildiginde tahminlerin dogruluk orani artmigtir.

Calismanin Genel Bilgiler boliimiinde de bahsedildigi gibi makine 6grenmesinin
verimli ¢alisabilmesi ve dogruluk degeri yiiksek tahminler {iretebilmesi igin, lizerinde
calistig1 verinin 6zellikleri ¢ok 6nemlidir. Calismada kullanilan veride tilke ismi, tarih,
yeni vaka, toplam vaka, yeni 6lim ve toplam 6lum bilgileri yer almasi makine
O0grenmesinin verimli ¢alismasi igin yeterli olmamistir. Her bolgeye ait o tarihte
okullarin agik olup olmamasi, giinliik yasam kisitlamalari, seyahat yasaklari, agilanma
hizi, isletmelerin ¢alisir durumda olmasi gibi bilgilere sahip olunmasi durumunda
makine Ogrenmesi algoritmasinin daha dogru tahminler {iretilebilecegi
ongorulmektedir. Calismada 1 aylik veriye dair iretilen tahminlerin ilk 15 gilini

gercege ¢ok yakin bulunmus, diger 15 giinde iste tahmin edilenden daha diisiik vaka
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sayist gozlenmistir. Bu gozlem siireci, asilanmanin hizlandigi ve asilanan insan

sayisinin hizla arttig1 doneme denk gelmektedir.

Biiytlik veriyi depolamak ve iizerinde islemler yapmak i¢in Amazon Web Servis’in
hizmetleri yeterli ve performansli bulunmustur. Diger Bulut Bilisim saglayicilarina
gore daha kapsamli hizmetleri oldugu ve veriyle yapilmak istenebilecek birgok islemin
yapilabilmesine olanak sagladigi goriilmiistiir. Fiyatlandirmasmin da makul oldugu
g6z Onilinde bulundurularak, akademik ve bireysel ¢alismalarda bu hizmetlerden

faydalanilmasi onerilir.

Bu caligmadaki veri kiimesinin ozelliklerinin yetersiz olmasi nedeniyle iiretilen
tahminlerde yiiksek basari elde edilememis olsa da gelistirilmesi amaglanan, otomatik
olarak giincel veriyi temin eden, depolayan ve veriyi isleyen sistem basariyla
tamamlanmistir. Bu sistem, iizerinde birka¢ basit degisiklik yapilarak belirlenen
herhangi bir alanda kullanilmak iizere diizenlenebilir. Insan miidahalesi gerektirmeyen
bu sistemin kurulumu sirasinda dikkat edilmesi gereken en 6nemli noktalar sdyle
siralanabilir:

e Baslangigta kullanilmak iizere uygun veri kiimesinin bulunmasi

e Giincel verinin saglanacagi api’nin bulunmasi

e ki verinin birbiriyle tutarli olmas1

e Maliyetin diizenli olarak g6zlenmesi

Ileriki calismalarda, bu calismada olusturulan sisteme ek olarak birden fazla veri
kaynaginin sistemi beslemesi, makine 6grenmesi algoritmalarindan ¢ikan sonuglarin
dosyalanmasi, belirlenen durumlarda sistemin uyart goéndermesi,
arttirilmasi/azaltilmasi istenen ozellige gore sistemin Oneri tiretmesi gibi 0zellikler
gelistirilmesi hedeflenmektedir. Boylece, daha kapsamli ve daha ¢ok alanda fayda

saglanabilecek bir sistem elde edilebilir.
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