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Son yillarda, bilgi ve iletisim teknolojilerindeki yenilikler ve gelismeler,
analiz edilmesi gereken veri miktarini énemli derecede artirmistir.
Biiytik 6lgekli verilerin saklanmasi, yiiksek hacimli verilerden veri
madenciligi teknikleri ile yararl bilgilerin cikartilmast ve gelecegin
tahminlenmesi maliyetli ve zorlu islemlerdir. Bu zorluklarin iistesinden
gelebilmek icin, bilgi kesfi stireci; bulut bilisim, paralel ve dagitik
hesaplama kullanilarak etkin bir sekilde gerceklestirilebilmektedir. Bu
makale, bulut bilisimin élceklenebilirligi sayesinde veri madenciligi
algoritmalarinin performanslarinin  arttirilabilecegini, ayrica her
yerden ulasilabilirlik, diisiik maliyet ve kolay yonetilebilirlik
avantajlarinin  saglanabilecegini gdéstermektedir. Makalede, bulut
platformunda  gerceklestirilen veri madenciligi uygulamalari;
kullanilan metotlar, veriler ve elde edilen sonuglar g¢ercevesinde
sunulmaktadir. Literatiirde, bu konuda énerilen ¢éziim yaklasimlari;
siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallari analizi olmak iizere ii¢
ana kategori altinda ele alinmaktadir.

Anahtar Kkelimeler: Veri madenciligi, Siiflandirma, Kiimeleme,
Birliktelik kurallar1 analizi, Bulut bilisim

Abstract

In recent years, new innovations and developments in information and
communication technologies have hugely increased the quantity of data
required to analyze. Storing large-scale datasets, extracting useful
knowledge from the huge volumes of data by applying data mining
techniques and predicting the future are costly and difficult processes.
To overcome these challenges, the knowledge discovery process is
performed efficiently by using cloud, parallel and distributed
computing. This article shows that the performance algorithms in data
mining can be increased by the scalability of cloud computing with the
advantages in terms of accessibility from anywhere, low cost and
maintainability. In this article, data mining applications that have been
implemented on cloud platforms are presented, including methods, data
and obtained results. Solution approaches that have been proposed
related to this topic in the literature are handled in three main
categories: classification, clustering and association rule mining.

Keywords: Data mining, Classification, Clustering, Association rule
mining, Cloud computing

1 Giris

Son senelerde bilgi teknolojileri alaninda yasanan hizh
gelismeler, veri miktarindaki artis1 da beraberinde getirmistir.
Her giin egitim, satis ve pazarlama, saglik, telekomiinikasyon,
finans ve sosyal ag gibi bir¢ok alanda biiyiik miktarda veri
tiretilmektedir. Gliniimiizde, bu biiytik miktardaki ham verinin
islenerek yararh bilgiye doniistiiriilmesi i¢in veri madenciligi
tekniklerinden faydalanilmaktadir.

Veri miktarindaki o©nlenemez artis, veri madenciligi
tekniklerinin bliyiik hacimli veriler ilizerinde etkin ve yiiksek
performansh bir sekilde uygulanabilirligini saglamak amaciyla
bulut bilisim [1],[2], dagitik hesaplama [3], paralel isleme [4]
gibi stratejilerin kullanilmasini zorunlu hale getirmistir. Bulut
bilisim kavrami, genel olarak, bir bilginin veya kaynagin
internet yardimi ile her yerden erisilebilir bir sekilde
paylasilmasi olarak 0Ozetlenebilir. S6z konusu kaynaklar;
uygulamalar, veri tabanlari, hizmetler, sunucular, bilgisayar
aglari ve benzeri yonetimsel ¢aba gerektiren yapilardir. Bunun
yani sira saglamis oldugu depolama imkany, 6l¢eklenebilirlik ve
paralel isleme 6zelligi ile yliksek hacimli veriler tizerinde analiz
gerceklestirme olanag1 sunmaktadir. Bu sebepledir ki, biiyiik
miktardaki veriden bilgi kesfedilmesi siirecinde bulut bilisim
sistemlerinden yararlanmak miimkiindir. Sekil 1'de veri

madenciligi yontemlerinin bulut platformunda kullanimina
iliskin mimari yap1 gosterilmektedir.

Veri madenciliginin bulut ortaminda gergeklestirilmesinin
saglayacagi baslica avantajlar sunlardir [5],[6]:
= Olgeklenebilirlik, esnek ve paralel islem giicii sayesinde veri

madenciligi algoritmalarinin biiyiik verilerde daha hizli
sonug iiretebilmesi,

. Veri madenciligi uygulamasinin her yerden ulagilabilir
olmasi,

. Biiyiik veri saklama ve analiz maliyetinin diismesi,

. Kurulum, bakim gibi gereksinimlerin olmamasi sayesinde
kolay yonetilebilirlik,
) Miisterinin sadece kullandig1 veri madenciligi hizmeti kadar
0deme yapabilmesi.
Bu makalede, yukarida sayillan tiim avantajlardan
yararlanabilmek i¢in bulut platformunda gergeklestirilen veri
madenciligi uygulamalari sunulmaktadir. Veri madenciliginin
bulut platformunda; egitim[7], saglik [8], endiistri [9], ulasim
[10], sosyal ag [11] gibi ¢ok farkh alanlarda kullanildig:
gorillmektedir. Makalenin bundan sonraki bdliimlerinde, bulut
bilisimde siiflandirma [12],[13], kiimeleme [14] ve birliktelik
kurallar1 analizini [15] gerceklestiren ¢alismalar ti¢ ayr1 bashk
altinda ele alinmaktadir.
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Sekil 1: Bulut platformunda veri madenciligi yontemlerinin
kullanilmasi.

2 Temel bilgiler

2.1 Veri madenciligi ve yontemleri

Verilerin toplanarak onislemden gecirilmesi, anlaml bilgilerin
cikartilmasi ve sonuglarin dogrulanarak sunulmasi siirecine
"bilgi kesfi" denilmektedir. Veri madenciligi, bu siire¢ icerisinde
yer alan énemli bir adimdir.

Veri madenciligi, veri igerisinden gizli, anlaml ve potansiyel
olarak degerli oriintiilerin ortaya ¢ikartilmasini saglayan bir
dizi yontemler bitliniidir. Veri madenciligi ydntemleri;
siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 analizi olmak
lizere U¢ ana baslk altinda toplanmaktadir. Siniflandirma,
sonuglar1 bilinen veriler ile bir siniflandirma modeli
olusturulmasi ve bu model kullanilarak yeni gelen 6rneklem
verinin daha o6nceden belirlenmis siniflardan birine dahil
edilmesi islemidir. Kiimeleme, bir veri seti icerisindeki birbirine
benzer nesneleri bir araya getirerek gruplayan bir veri
madenciligi teknigidir. Birliktelik kurallart analizi ise, verilerde
yer alan Ogeler arasindaki ilging bagintilarin ve iliskilerin
kurallar halinde bulunmasi islemidir. Veri madenciligi
yontemlerine iliskin érnekler Sekil 2’de gosterilmektedir.
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Sekil 2: Veri madenciligi yontemleri.

2.2 Bulutbilisim

Bulut bilisim teknolojisi kullaniciya altyap, platform ve yazilim
hizmeti olmak ilizere ii¢ farkhh servis modeli saglamaktadir
(Sekil 3). Altyapr hizmeti (1aaS), miisteriye fiziksel ya da sanal

olarak sunucu, depolama alani ve ag baglantisi saglanmaktadir.
Bu servis modelinden yararlanan miisteri, uygulamasini
calistirmak icin gerekli olan isletim sistemi, ara yazilim gibi
gereclerin kurulumu ve bakimindan kendisi sorumludur.
Platform hizmeti (PaaS) modelinde ise, miisteriye gerekli olan
tim donamimsal, yonetimsel araclar ve bunlarin bakimlar
bulut firmasi tarafindan saglanmaktadir. Kullanicinin tek
gorevi veritabanini olusturup ve uygulamasini gelistirip, bulut
izerinde barmdirilmasini saglamaktir. Yazilim hizmeti (SaaS)
modelinde ise her tiirlii donanim ve yazilim firmalar tarafindan
gerceklestirilmis olup, kullanici hazir olarak sunulan bir
yazilima tarayici yardimi ile ulasip kullanmaktadir.
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Sekil 3: Bulut bilisim servis modelleri ve kullanici tiirleri.

3 Arastirma metodu

Bu makale kapsaminda gergeklestirilen “Sistematik Literatiir
Taramast”, bulut bilisim ve veri madenciligi alanindaki anahtar
kelimeler birlikte kullanilarak ve ii¢ grup altinda toplanarak
gerceklestirilmistir:

8))] Bulut Bilisim ve Siiflandirma,
(i) Bulut Bilisim ve Kiimeleme,
(iii) Bulut Bilisim ve Birliktelik Kurallar1 Analizi.

Bu anahtar kelimeler, akademik alanda siklikla kullanilan
elektronik bilgi kaynaklarinda (6rnegin; Springer, IEEE,
Elsevier, ACM) Ingilizce dilinde aratilmistir. Ayrica, Scopus,
Web of Science ve Google Scholar gibi popiiler dijital veri
tabanlarindan da ¢alismalar elde edilmistir. Literatiir tarama ve
inceleme c¢alismalar1 yaklasik iki aylik bir siire igerisinde
gerceklestirilmistir. Incelenen caligmalarin ¢ok biiyiik bir kismi
hakemli dergilerde yayinlanan makalelerden olusmaktadir.
Bulut bilisim kavrami yeni bir teknoloji oldugundan dolay1
incelenen tim yaymlar 2010 ile 2016 yillar1 arasindadir.
Taranan yayinlarin; kullandiklar1 yontemler ve algoritmalar,
mimari yapilari, arag secimleri, uygulama alanlari, elde ettikleri
sonuglar incelenmis ve bu makalede sunulmustur.

4 Bulut bilisimde siniflandirma yéntemi

Siniflandirma, o6rneklem verinin daha dnceden belirlenmis
simiflardan birine atanmasini saglayan modeli olusturan bir
yontemdir. Veri madenciliginin en sik  kullanilan
yontemlerinden biridir. Baslica siniflandirma teknikleri; karar
agaci, k-en yakin komsu, Bayesian, karar destek makinalari ve
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yapay sinir aglaridir. Tiim bu siniflandirma tekniklerinin bulut
platformunda Dbelirli bir veriseti {lizerinde wuygulanarak
karsilastirildigl calismalar bulunmaktadir [16]. Elde edilen
sonuglar, karar agaci ve Bayesian metotlarinin en hizli, yapay
sinir aglarinin ise en yavas ¢alisan teknikler oldugunu, ancak
algoritmalarin calisma siirelerinin bulut bilisim sayesinde
iyilestirilebildigini gostermektedir.

Bazi ¢alismalar [16], smniflandirma algoritmalarini orijinal
halleri ile bulut bilisim altyapisinda kullanirken, bazi ¢galismalar
[17]-[19] daha iyi sonuclar elde edebilmek amaciyla
algoritmalarda eklentiler/degisiklikler  gerceklestirmistir.
Ornegin; Rahulamathavan ve dig. [17] karar destek
makinalarini, bulut bilisim altyapisi lizerinde gergeklestirirken
coklu siniflandirma 6zelligi eklemis, Lvshuhong [18] ise ceza
faktorii kullanarak sonuglarin daha da iyilestirilebildigini
gostermistir. Benzer sekilde, Dai ve Sun [19] yayinlamis
olduklar1 ¢alismada, Naive Bayes siniflandirma algoritmasini
kaba kiime teorisi ile birlestirerek yeni bir entegre algoritma
olusturmuglar ve bulut platformu {lizerinde uygulayarak test
etmislerdir. Metin smiflandirma tizerine yapilan deneysel
calismalar sonucunda onerilen algoritmanin yiiksek ¢alisma
performans1 gosterdigi ve dogruluk oraninin %74.9’dan
%77.6'ya ¢ciktig1 goriilmektedir.

Temeli Bayes teoremine dayanan Bayesian siniflandirici, diger
siniflandirma algoritmalar1 arasinda en ¢ok bilineni ve
uygulamasi en kolay olanidir. Bu sebeple, bulut bilisim tabanlh
bircok smiflandirma c¢alismalarinda [19]-[21] Naive Bayes
algoritmasinin kullanildig1 goérilmektedir. Zhou ve dig. [20]
Naive Bayes siniflandirma algoritmasini MapReduce modeli ile
bulut platformunda paralel bir gsekilde c¢alistirmay:
onermektedir. Paralel tasarimin, hem algoritmalarin etkin
calismasini hem de algoritmanin biytlik veriler {izerinde
calisabilmesine olanak sagladigi gériilmektedir.

Bulut bilisimde karar agaci smiflandirma algoritmasinin da
kullanildig1 ¢alismalar [3],[16],[22] mevcuttur. Tim bu
calismalar, karar agaci algoritmasinin bulut platformunda
dagitik isleme, c¢oklu isleme ve gercek zamanli uygulama
gelistirebilme  o6rneklerini  icermektedir. Bulut tabanh
siniflandirma isleminde birden fazla karar agaci kullanilarak
dogruluk oranini yiikseltmek de hedeflenebilmektedir. [23]
Rastgele orman algoritmasi, tek bir karar agaci iiretmek yerine,
farkl egitim verileriyle ¢ok sayida agacin olusturulmasini ve
ortaya c¢ikan Kkararlarin oylanarak birlestirilmesini Onerir.
Farkli egitim kiimeleri olustururken 6n yiikleme ve rastgele
ozellik se¢imi kullanilir.

Veri madenciligi algoritmalarinin bulut bilisim ile entegre
olarak c¢alistirildig1 alanlarin basinda metin siniflandirma
gelmektedir [19],[21],[22],[24]. Sarnovsky ve Kacur [22]
dokiiman kategorize etmede dagitik karar agaci algoritmasini
Onermis ve bulut platformunda GridGain sistemi ile
kullanmistir. Verilerin dagitik bir sekilde ¢alistirilmasinin
saglandigl, diiglim sayisindaki artisin islem performansini
arttirdigl, boylece sonu¢ alma siiresinde gittikce azalan bir
iyilesme oldugu goriilmektedir. Bir diger ¢alismada ise, Tan ve
dig. [21] Naive Bayes algoritmasi ile MapReduce modeli
iizerinde metin smniflandirma islemi gergeklestirmistir.
Deneysel c¢alismalarda, ii¢ farkli yaklasim (Hadoop, Topluluk
(Ensemble) ve Ornekleme) ile olusturulan siniflandiricilar
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore en yiiksek
dogruluk orani ortalamasina topluluk yaklasimi ile ulasildig:
goriilmektedir.

Bulut bilisimde smiflandirma yontemlerinin kullanilmasinda
genellikle Hadoop ve MapReduce [19],[20],[21],[25],[26]
sistemlerinin kullanildig goriilmektedir. Hadoop,
sunuculardan  olusturulan  yapilar iizerinde, biiyiik
miktarlardaki verilerin dagitik olarak ¢alistirilmasini saglayan
platformdur. MapReduce, dagitilan is parcaciklarinin ayni anda
islenmesi ve bu islemler sonrasi olusan verilerin tekrar bir
araya getirilmesi modelidir. Bu teknolojilerin kullanilmasiyla
bliyiik verilerin daha az maliyetle daha hizhi islenmesi
saglanabilmektedir.

Bulut bilisimde verilerin, genis bir ag seklinde konumlanan
dagititk makineler ve kaynaklardan olusan bir ortama
ylklenmesi s6z konusudur. Bulut kavrami, depolanan verilere
her an her yerden ulasma imkani saglamaktadir. Verilerin
gizliligini ve giivenligini saglamak bulut saglayicisinin
sorumluluklar1 arasindadir. Ancak veri madenciliginde
kullanilacak verilerin buluttaki giivenligini arttirmak amaciyla
sifreleme gibi cesitli yontemler Oneren c¢alismalar
bulunmaktadir [27]. Bilgi giivenligi konusunda dikkat edilmesi
gereken bir diger konu da mahremiyet korumadir
(privacy preserving). Veri madenciligi sonucunda mahrem
olabilecek kisisel veya kurumsal bilgiler ortaya cikabilmekte,
bu bilgiler kotl niyetli kisiler tarafindan kullanilabilmektedir.
Gerek dogru veri analizi, gerekse mahremiyetin korunmasi i¢in
bulutta gerceklestirilen siiflandirma ¢alismalarinda [17],[27]
onerilen baslica yontemlerin sunlar oldugu goériilmektedir: veri
karartma teknigi, veri degistirme yontemi, sifreleme metodu, k-
anonymity ve l-diversity modelleri.

Tablo 1'de bulut bilisimde smiflandirmanin uygulandig
calismalar listelenmektedir. Tablo igerisinde, ¢alismalarin
gerceklestirildigi yil, kullanilan algoritmalar, sistem yapisy,
uygulandigy alan, degerlendirme olgiiti ve deneysel
calismalarda elde edilen dogruluk oranlar1 sunulmaktadir.

5 Bulut bilisimde kiimeleme y6ntemi

Kiimeleme islemi, veri seti icerisinde birbirine benzer objeleri
ayn1 grup icerisinde toplama yontemidir. Bliytik miktarlardaki
veriler lizerinde kiimeleme islemi yapmak ciddi bir zaman
gerektirmektedir. Yiiksek performansli ve ekonomik bir sekilde
kiimeleme islemini gerceklestirmek amaciyla bulut tabanh veri
madenciligi ¢calismalar1 dnerilmektedir [28]. Bulut tizerindeki
kiimeleme c¢aligmalarinin farklh amaglar i¢in yapildig
gorillmektedir. Ornegin; saglik hizmetleri [29], goriintii analizi
[30], nesneleri kalitelerine gore gruplama [28],
telekomiinikasyon servisleri [31] ve dokiiman kiimeleme [32].
Farkli kiimeleme yaklagimlarinin bulut iizerinde uygulandig1
calismalar mevcuttur, 6rnegin béliinmeli [33], hiyerarsik [34] ve
yogunluk tabanli [35].

Tablo 2’'de gosterildigi gibi, bulut bilisim tabanli kiimeleme
yonteminde  siklikla  kullanilan  algoritma  K-Means
algoritmasidir. Bazi ¢alismalar [36],[29] K-Means algoritmasini
bulut ortamina uyarlayarak tasirken, bazi ¢alismalar [37] ise
paralel versiyonunu gelistirmislerdir. Zhong ve dig. [37]
mevcut K-Means algoritmasini iyilestirerek, paralel ¢alisacak
hale getirip buluttaki biiyiik veriler tizerinde uygulamistir.
Deneysel ¢alismalar sonucunda, dnerdikleri algoritmanin hem
normal K-Means algoritmasina, hem de CLARA ve RICA gibi
diger kiimeleme algoritmalarina kiyasla daha hizli ¢alhistigini
gostermigslerdir. Ayrica, daha oénce sonu¢ alinamayan bazi
bliytik verilerde iyilestirilmis paralel K-Means algoritmasi ile
artik sonug alinabildigi de goriilmektedir.
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Tablo 1: Bulut platformunda gergeklestirilen siniflandirma ¢alismalari.

Referans Yil Algoritmalar Sistem, Mimari Yaps, Kullanim Degerlendirme Dogruluk
Araglar Alani Olciitii Oranlari
Quirita ve dig. [23] 2016 Rastgele orman, Hadoop, MapReduce, Uzaktan Algilama Capraz dogrulama %78.26
Karar destek Weka %64.41
makinalari
Yuechao ve Shihe 2016 Karar agaci, Hadoop ve MapReduce Biiyiik veri analizi --- ---
[26] K-en yakin komsu,
Bayesian,
Karar destek
makinalari,
Yapay sinir aglari
Lvshuhong [18] 2015 Karar destek MapReduce Biiytik veri analizi Basit dogrulama %80 - %90
makinalari (Holdout)
Samanthulave dig. 2015 K-en yakin komsu Genel bulut Gizlilik koruma ve --- ---
[27] veri giivenligi
Ayma ve dig. [13] 2015 Karar destek Hadoop ve MapReduce GOriinti Basit dogrulama %78.26
makinalari siniflandirma (Holdout)
Yuan ve Herbert 2014 Karar agaci, Windows Azure, Weka ~ Mobil uygulama ile Capraz dogrulama %95 ve st
[16] K-en yakin komsu, aktivite tanima
Bayesian aglari,
Karar destek
makinalari,
Yapay sinir aglari
Rahulamathavan 2014 Karar destek Genel bulut Gizlilik koruyucu Capraz dogrulama mak. %98.24
ve dig. [17] makinalari ve coklu min. %86.98
siniflandirma
Dai ve Sun [19] 2014 Naive Bayes, Hadoop ve MapReduce Metin Dogruluk orani, %77.6
Rough set siniflandirma Cagirma (Recall) %76.1
PranckeviCius [24] 2013 Naive Bayes Hadoop, MapReduce, Metin
Mahout siniflandirma
Zhou ve dig. [20] 2012 Paralel Naive Bayes Hadoop ve MapReduce Biiyiik veri analizi --- ---
Sarnovsky ve Kacur 2012 Karar agaci GridGain, Jbowl Metin
[22] siniflandirma
Ding and Yang 2012 Genetik Algorithm, MapReduce Gogiis kanseri Basit dogrulama %90 ve lizeri
[25] Sprint (Holdout)
Tan ve dig. [21] 2010 Naive Bayes Hadoop ve MapReduce Metin Basit dogrulama mak. %82.88
siniflandirma (Holdout) ort. %69.14
Tablo 2: Bulut platformunda gergeklestirilen kiimeleme ¢alismalari.
Referans Yil Algoritmalar Sistem, Mimari Yapi, Araglar Kullanim Alani
Rallapalli ve dig. [29] 2016 K-Means Hadoop, Mahout, NoSQL Saghk
Haut ve dig. [30] 2016 Paralel K-Means++ Spark, Scikit-learn, OpenStack Goriintii analizi
Zhang ve Shou [33] 2016 K-Means ve Canopy Hadoop ve MapReduce Biiyiik veri analizi
Kumari ve Babu [38] 2015 CLARA, CLARANS, K-Means, K- Hadoop ve MapReduce Biiyiik veri analizi
Medoids
Li ve dig. [28] 2015 K-Means Hadoop ve MapReduce Komiir kalitesi belirleme
Chen ve Chen [35] 2015 DBSCAN MapReduce, CUDA, Hadoop, Spark Biiyiik veri analizi
Zhong ve dig. [37] 2014 Paralel K-Means, CLARA, RICA Hadoop, MapReduce, MATLAB Tiinel gézleme
Masih ve Tanwani [36] 2014 K-Means Hadoop, MapReduce, Ozel Bulut Biiyiik veri analizi
Golghate ve Shende 2014 Paralel K-Means Hadoop, MapReduce, Toplu Senkron Dokiiman kiimeleme
[32] Paralellik, Hama
Srivastava ve dig. [34] 2013 Hiyerarsik StarCluster, Amazon EC2, MySQL, Saghk

Sun Grid Engine

Diger veri madenciligi yontemlerinin bulut uygulamalarinda
oldugu gibi, kiimelemede de MapReduce sistemi olduk¢a sik
kullanilmaktadir. Kumari ve Babu [38] gerceklestirdikleri
calismalarinda yiiksek hacimli veri {izerinde kiimeleme
isleminin uygulanmasinda haritalama (map) ve indirgeme
(reduce) modelinden yararlanmiglardir. Kiimeleme islemi i¢in
K-Means, K-Medoids, CLARA ve CLARANS algoritmalarini

kullanmiglardir. Tiim bu algoritmalar arasinda en karmasik
yapiya sahip olan CLARA algoritmasinin bile biiyiik veri setleri
iizerinde etkin bir sekilde uygulanabilecegini belirtmislerdir.

Calismalarin ¢ogunda [28],[36],[33], biiyiik miktarda veri
izerinde tek basina yetersiz kalan K-Means algoritmasinin
MapReduce  modeli ile  performansli  ¢alistirilmasi
onerilmektedir. Ancak, alternatif yontem olarak toplu senkron
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paralellik (bulk synchronous parallelism (BSP)) modelini
kullanan ve MapReduce modeline gore daha etkin ¢alistigini
belirten makaleler de bulunmaktadir [32]. Buna sebep olarak,
BSP’de her bir hesaplama adiminda yeni bir is gonderilmemesi
ve BSP adimlarinin MapReduce’taki is birimlerine gére daha
hizli calisiyor olmasi gosterilmektedir.

6 Bulut bilisimde birliktelik kurallar1 analizi

Birliktelik  kurallar1 analizi, veriler arasindaki ilging
birlikteliklerin, iligkilerin ve bagintilarin kurallar halinde
bulunmasi islemidir. Bu yontemin en ¢ok kullanildig1 alan
pazarlama, 6zellikle de sepet analizidir. Sepet analizi ile biiytik
veriler incelenerek miisterilerin alisveris davranislar
kesfedilmeye calisilmaktadir. Elde edilecek olan bilgi; trin
tavsiye, raf yerlesimi, promosyon stratejileri, reklam katalogu
tasarimi gibi farkli amaclar i¢in kullanilabilmektedir. Biiyiik
miktarlardaki veriler Uzerinde sepet analizini yliksek
performansh yapabilmek i¢in bulut teknolojisinden yararlanan
calismalar [39],[40] mevcuttur. Birliktelik kurallar1 analizinin
bulut tabanl olarak yapildigi baska alanlar da bulunmaktadir.
Ornegin; saghk [41], sosyal ag [42], web madenciligi [43] ve
ulasim [44]. Chuchra ve dig. [45] ¢calismalarinda, bilesen tabanh
sistemler icin veri madenciliginin uygulanabilirliginden,
tiriinler arasindaki iliskiyi belirlemek icin birliktelik kurallar
analizi yapilabileceginden, bu yaklasima iirtin madenciligi
isminin verildiginden ve bulut bilisimin buna katkisindan
bahsetmislerdir. Ayrica, bulut platformunda giinlik (log)
analizi gercgeklestirerek birliktelik kurallarini  ¢ikartan
calismalar [46],[47] da mevcuttur.

Birliktelik kuralinda, o6geler arasindaki birliktelik, destek
(support) ve giiven (confidence) Olgiitleri kullanilarak
hesaplanir. Destek kriteri, veride 6geler arasindaki bagintinin
ne kadar sik oldugunu, giiven kriteri ise kuralin kuvvetini
belirtir. Bulut tabanli gergeklestirilen ¢ogu c¢alisma
[40],[43],[47] bu iki kriteri kullanirken, bazi ¢alismalar ise
onem degeri (lift) [41],[48], coklu destek [49] gibi daha fazla
kriterden yararlanmislardir.

Tablo 3’te gosterildigi lizere, bulut tabanl gerceklestirilen
birliktelik kurallar1 analizlerinde; Apriori [50], Fp-Growth [48],
Eclat [44] gibi farkhh algoritmalarin kullanildigi ¢alismalar
mevcuttur. Ama en ¢ok kullanilan algoritma Apriori
algoritmasidir. Bazi ¢calismalar [40],[45] Apriori algoritmasini

bulut ortamina direk tasirken, bazi c¢alismalar [42],[51]
iyilestirme yaparak kullanmis, bazi ¢alismalar [46],[47] ise
paralel calisabilir versiyonunu gelistirmistir. Yu ve Wang [46]
tarafindan gergeklestiren deneysel ¢alismalar paralel Apriori
algoritmasinin, normal Apriori algoritmasina gore bulut
lizerinde ortalama %45 daha hizli sonu¢ irettigini
gostermektedir.

Eger veriseti icerisinde farkli 6ge sayisi fazlaysa ve aralarinda
sik tekrarlanan iliskiler varsa, 6gelerin kombinasyonu sonucu
olduke¢a fazla sayida yaygin oriintii olusabilmektedir. Biitiin
yaygin 06ge kiimelerinin tek tek yazilmasi yerine, oriinti
sayisinin azaltilmasi amaciyla, birden fazla 6ge kiimesini temsil
eden sikistirllmis gosterimler yapilabilmektedir. Yaygin 6ge
kiimelerinin verimli bir sekilde saklanmasinda ve temsil
edilmesinde kullanilan yoéntemler: kapali yaygin ége kiimesi
(closed frequent itemset) ve maksimal yaygin 6ge kiimesidir
(maximal frequent itemset). Eger bir 6ge kiimesi yayginsa ve
ayni destek seviyesinde bu 6ge kiimesini kapsayan baska bir
yaygin 6ge kiimesi yoksa, kapali olarak adlandirilir. Eger bir 6ge
kiimesi yayginsa ve bu 6ge kiimesinin yaygin bir tst kiimesi

yoksa, maksimal olarak isimlendirilir. Bulut ortaminda da
kapali ortntii [52] ve maksimal oriintii [53] kavramlarn
uygulayan ¢alismalar bulunmaktadir.

Diger veri madenciligi yo6ntemlerinin bulut {izerinde
uygulanmasinda oldugu gibi, birliktelik kurallar1 analizinde de
Hadoop ve MapReduce sistemleri oldukga sik kullanilmaktadir
[42],[46]-[48],[51]-[53]. Ayrica, Wu ve dig. [54]
gerceklestirdikleri c¢alismada, ardisik diizen (pipelined)
MapReduce modelini 6nermis, Apriori algoritmasi ile denemis,
klasik MapReduce modeli ile karsilastirmis ve sonug¢ olarak
onerdikleri yaklasimin daha basarili oldugunu belirtmislerdir.
Alternatif olarak sector/sphere platformunu tercih eden
calismalar [43] da mevcuttur. Lal ve Mahanti [43], birliktelik
kurali analizinin sector/sphere bulut ortaminda nasil
gerceklestirilebilecegini anlatmis ve ¢ok sayida 6ge arasindaki
iliskilerin hizli ve etkili bir sekilde ortaya c¢ikarabildigini
belirtmistir. Bulut ortaminda Kkisi, kurum ve isletmelerin sahip
olduklar1 veriler, sahtekarlik, bilgi hirsizhigi, bilgisayar
korsanligi, elektronik saldiri, bilgi sizdirma gibi tehdit ve
tehlikelerle kars1 karsiyadir. Bulut hizmeti saglayicinin aldigi
giivenlik dnlemlerini daha da arttirmak, ayn1 zamanda Veri
madenciligi sonuglarinin gizliligini ve kisisel mahremiyeti
korumak amaciyla gercgeklestirilen ¢alismalar bulunmaktadir.
Yi ve dig. [50] birliktelik kurallar1 analizinde anonimlestirme,
sifreleme gibi yontemler 6nermekte ve 6ge, islem, veritabani
olmak iizere ¢ farkl seviyede gizliligi saglamaya yonelik
algoritmalar sunmaktadir.

Birliktelik kurallar1 analizi i¢in bulut ortaminda gelistirilmis
olan servisler bulunmaktadir. Apiletti ve dig. [48] ¢calismasinda
o6nermis oldugu SEARUM isimli servis, bulut lizerinde ¢alisan
dagiitk MapReduce is pargalarindan olusmaktadir. Her bir is
parcas, birliktelik kurallar1 analizi tekniginin bir islemini
gerceklestirmektedir. Deneysel ¢calismalarda, gelistirilen servis
bliylik ag verileri lizerinde denenmis ve sonuglarin daha hizli
elde edilebildigi gosterilmistir. Birliktelik kurallarinin yani sira
ardisik  orlntileri bulut platformunda ortaya c¢ikartan
calismalar [49] da mevcuttur. Birliktelik kurallar1 es zamanl
olarak gerceklesen iliskilerin tanimlanmasinda kullanilr.
Ardisik zamanli 6rtintiiler ise birbiri ile iligkisi olan ancak belirli
bir periyotta, birbirini izleyen dénemlerde ve belirli bir siklikla
gerceklesen olaylarin tanimlanmasini saglar. Bagka bir deyisle,
olaylarin belirli bir zaman ekseninde tekrarlarini inceleme
sonucunda bagintilar1 ortaya ¢ikartir. Chen ve dig. [49] fiyat
dalgalanmalar1 tizerine bulut platformu yardimiyla paralel
ardisik orintii analizi gerceklestirmislerdir. Calismada, veri 6n
islem asamasi, MapReduce sistemi ile Hadoop platformunda
uygulanmasi, uygun maliyet ile sonuglarin elde edilebildigi
anlatilmaktadir.

7 Sonuglar ve gelecek calismalar

Veriler igerisinden daha 6nce kesfedilmemis yararh bilgilerin
cikarilmasi ve bu bilgiler dogrultusunda daha dogru kararlar
alinabilmesi, ozellikle is sektoriinde olduk¢a biiylik bir
ihtiyactir. Bu amag¢ dogrultusunda, is sektériiniin yani sira
saglik, bankacilik ve pazarlama gibi bir¢ok sektérde de veri
madenciligi tekniklerine siklikla basvurulmaktadir. Veri
madenciliginin temel yéntemleri olan siniflandirma, kiimeleme
ve birliktelik kurallar1 analizi kendi igerisinde farkl
algoritmalar sunmaktadir. Yapilacak calisma dogrultusunda
uygun yontem ve algoritma belirlenerek, eldeki veri seti
iizerine uygulanmaktadir.
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Tablo 3: Bulut platformunda gergeklestirilen birliktelik kurallari analizleri.

Referans Yil Algoritmalar Sistem, Mimari Yapi, Araglar Kullanim Alani
Liang ve dig. [41] 2016 Apriori Microsoft Azure Saghk
Sahay ve dig. [53] 2016 Apriori, Pincer-Search Hadoop ve MapReduce Biiytik veri analizi
Yi ve dig. [50] 2015 Apriori Genel bulut Gizlilik koruma ve veri giivenligi
Zheng and Wang [44] 2014 Eclat MapReduce Ulasim
Farzanyar ve Cercone [42] 2013 Iyilestirilmis MapReduce Hadoop ve MapReduce Sosyal ag
Apriori
Wang ve Li [47] 2013 Paralel Apriori Hadoop ve MapReduce Giinliik (log) analizi
Chuchra ve dig. [45] 2013 Apriori Genel bulut Bilesen tabanli sistemler
Nappina ve Revathi [39] 2013 Birliktelik kurallari analizi Hadoop Pazarlama (sepet analizi)
Apiletti ve dig. [48] 2013 Paralel FP-Growth Hadoop ve MapReduce Ag trafigi analizi
Wang ve dig. [52] 2012 AFOPT-closed Hadoop ve MapReduce Biiyiik veri analizi
Yu ve Wang [46] 2012 Apriori ve Paralel Apriori Hadoop, MapReduce, HDFS Giinliik (log) analizi
Wu ve dig. [54] 2012 Apriori Hadoop ve MapReduce Biiyiik veri analizi
(6rnek ¢alisma sepet analizi)
Li ve Zhang [51] 2011 Apriori Hadoop ve MapReduce Biiyiik veri analizi
Lal ve Mahanti [43] 2010 Apriori Sector/Sphere Anlamsal web tabanl veri analizi

Fakat iretilen ve paylasilan veri miktarindaki artis, yliksek
hacime sahip veri igerisinden bilgi kesfini zorlastirmakta, etkin
arag, yontem ve stratejilerin gelistirilmesini zorunlu
kilmaktadir. Bu sebeple, son yillarda veri madenciligi
tekniklerinin biiyiik veri setleri tizerinde uygulanabilmesi i¢cin
bulut bilisim teknolojisinden faydalanildig1 ve olduk¢a basarili
sonuglar elde edildigi gorilmektedir.

Bulut bilisim teknolojisi kullaniciya ytliksek boyutta veri
saklama alani, paralel islem yetenegi, her yerden ulasilabilirlik
gibi bircok 6zelligi uygun maliyetle sunmaktadir. Bu makale,
bulut bilisimde siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar:
analizi tekniklerinin uygulandigl c¢alismalar1 derlemektedir.
Makalenin amaci, bulut platformundaki veri madenciligi
uygulama alanlarini, gelistirilen ¢oziimleri, algoritmalarda
yapilan iyilestirmeleri ve elde edilen sonuglari bir biitiin olarak
sunmaktir. Sonu¢ olarak gergeklestirilen bu ¢alismalar
gostermistir ki, algoritmalarin biiyiik veriler iizerinde bulut
bilisim teknolojisi sayesinde paralel bir sekilde islenmesi, yiik
dagiliminin yapilmasi ve boylece ¢alisma siireleri kisaltilarak
performansin biiyiik 6l¢lide arttirilmasi miimkiindiir.

Gelecek calisma olarak; literatiirdeki ¢alismalarda kullanilan
algoritmalar gelistirilerek hem ¢alisma performansi hem de
dogruluk orani daha yiiksek ¢6zlim yaklasimlari elde edilebilir.
Ozellikle son yillarda kullamilan, toplu égrenme (ensemble
learning) yaklasimi, yani birden fazla model olusturularak daha
dogru sonuglar elde etmeyi saglayan ¢ozlimler bulut tabanlh
olarak  gergeklestirilebilir. ~ Bulut tabanli  kiimeleme
calismalarda ¢ogunlukla K-Means algoritmasinin kullanildigi
goriilmektedir. Ancak daha yiiksek dogruluk ve g¢alisma hizi
sunan K-Means++ algoritmasinin gelecek ¢alismalarda
kullanilmasi daha iyi sonuglar elde edilmesini saglayacaktir.

Diger bir gelecek ¢alisma olarak, son yillarda popiiler olan
nesnelerin interneti, arttirilmis gergeklik gibi konularla bulutta
veri madenciligi ¢alismalar: birlestirilebilir. Bulut tabanl veri
madenciligi caligmalarinin egitim, tip, ulasim, sosyal medya gibi
alanlarda uygulandig1 goriilmektedir. Tekstil, tarim, denizcilik
gibi farkli konularda c¢alisilarak uygulama alani daha da
genisletilebilir. Gelecek c¢alisma olarak, veriler arasindaki
anlamsal iliskileri ¢ikarmak ve 6zellikle sektoérel calismalarda
dogrulugu yiliksek karar destek sistemleri sunmak adina
ontoloji tabanli veri madenciligi iceren bulut bilisim sistemleri
gelistirilebilir.
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