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ONSOZ
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uygulamalardan hayatinin hemen her noktasinda yararlanmaktadir. Ozellikle son
donemde pratik uygulamalarin da artistyla bu alandaki talep artmis, uygulamalar
cesitlenmistir. Bu calismada, bu talebi karsilayacak olan profesyonellerin islerini
kolaylastiracak, tekrara diistiigii ve zaman kaybettigi siirecleri optimize edecek bir
uygulama ortaya konmustur. Bu yoniiyle, bu iki disiplinde gerceklestirilecek
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ONGORULU MODEL iSARETLEME DIiLi KULLANILARAK YAPAY
ZEKA VE MAKINE OGRENMESi MODELLERININ WEB SERVISi
OLARAK SERVIS EDILMESI

OZET

Bilgisayar teknolojisi glinden giline gelismekte ve bu gelisim yukar1 yonde
ivmelenerek devam etmektedir. Gelisen bilgisayar ve elektronik teknolojisi, bilgisayar
ozelligi tasiyan cihazlarin iiretimindeki maliyeti diislirmiis, son kullaniciya ulasmasini
kolaylagtirmistir. Buna paralel olarak gelismekte olan internet teknolojisi de son
kullanicilarin bilgisayarlarla olan temas noktalarinin ¢esitlenmesini saglamis ve insan
bilgisayar etkilesimini artmistir. Bunun bir sonucu olarak giiniimiiz bilgisayar
kullanicilar iiretilen ham veride 6nemli bir kaynak haline gelmislerdir.

Son kullanict pazarinin yaninda endiistrideki dijital doniisiim akiminin ve buna bagl
calismalarin bir neticesi olarak kurumlarin ham veriye olan bakis agis1 degismis, veri
toplama ve anlamlandirma alanindaki g¢alismalar 6nem kazanmistir. Kurumlar
topladiklar1 ham veriyi depolama, isleme, anlamlandirma ve gelecekte kullanma
yoniinde ¢aligmalar yapmaktadirlar.

Bahsedilen geligsmeler neticesinde veri madenciligi ve makine 6grenmesi alanlarinda
yapilan caligmalar onem kazanmuis, bu alanda is giicli ihtiyact artmistir. Ham verinin
toplanmasi, analiz edilmesi, islenmesi, model egitilmesi ve baska bir projeye entegre
edilmesi asamalarinin her biri farkli disiplinler icermekte, tek kisinin tiim siirece hakim
olmasi giliglesmektedir.

Bu calismada egitilmis bir makine 6grenmesi modelinin 6ngoriileme asamasinda
ticiincii taraf herhangi bir uygulama ile entegre olabilmesi i¢in modellerin web servisi
olarak servis edilmesi amaglanmigtir. Boylelikle veri bilimcilerin veya veri
miihendislerinin modelin entegrasyonuna ayiracagi zamani en aza indirmek ve proje
maliyetini diisiirmek hedeflenmistir.

Modellerin web servisine doniistiiriilmesi ¢alismasinda model serilestirme yontemi
olarak ongoriilii model isaretleme dili (Predictive Model Markup Language: PMML)
tercih edilmistir. PMML bir¢ok veri madenciligi uygulamasinca desteklenmektedir ve
model serilestirmede ortak dil olarak kabul edilmistir. Gelistiricilerin trettikleri
PMML dosyalarint yiikleyebilecekler, yonetebilecekleri ve elde edecekleri
ucbirimlerin dokiimantasyonunu gorebilecekleri, hizmet olarak yazilim mantiginda
calisan bir de arayliz gelistirilmistir.

Yapilan c¢aligmalar neticesinde bir web arayiizi ve bir sunucu tarafli uygulama
gelistirilmistir. Web araylizii kullanic1 yonetimi ve model yonetimi i¢in arayliz
saglamaktadir. Sunucu tarafli uygulama ise 6nytiiz isteklerini karsilamakta ve ek olarak
modellerin seri durumdan ¢ikarilarak tahmin isleminin gergeklestirilmesi igin bir
uygulama arayiizii sunmaktadir.
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Calisma sonunda, literatiirde kabul gérmiis 6rnek veri setleri kullanilarak, gelistirilen
sistemin performans 6l¢iimleri yapilmis, yiik altindaki tepkisi incelenmistir. Modelin
web servisine doniistiiriilmesi durumunda tahmin siiresindeki degisimin arastirilmasi
ve veri seti biyiikliglinin PMML dokiimaninin biiyiikliigline etkisinin arastirilmasi
gerceklestirilmistir. Sonrasinda ise sistemin normal yilik altinda ve ani yiik artisi
durumunda ortalama yanit siiresi, dogruluk degeri, hata orani ve standart sapma
metrikleri tizerinden degerlendirmesi yapilmistir.

Olgiimler sonucunda, sistemin genel olarak istekleri karsilamada kararli davrandig
gorilmiis, fakat bazi smiflandirict algoritmalarda diisiik performans gosterirken
bazilarinda ise yiiksek performans gosterebildigi goriilmiistiir. Dolayisiyla boyle bir
sistemde kullanilmas1 hedeflenen model egitilirken PMML serilestirmesine ve hizl
Ongoriilemeye uygun algoritmalarin segilmesi onerilmistir.

Anahtar kelimeler: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Veri Madenciligi, PMML, Web
Servisleri, Veri Bilimi
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DEPLOYING ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND MACHINE LEARNING
MODELS AS A WEB SERVICE USING PREDICTIVE MODEL MARKUP
LANGUAGE

SUMMARY

Computer technology is developing day by day and the development continues by
accelerating upwards. Developments in computer and electronic technology have
reduced the production costs of devices with computer features and made it easier to
reach the end user. In addition, the developing internet technology has also enabled
the diversity of the end users' contact points with computers and increased human-
computer interaction. As a result of this, today's computer users have become an
important source of raw data produced.

In addition to the end-user market, as a result of the digital transformation trend in the
industry and related studies, the perspective of corporations on raw data has changed,
and studies in the field of data collection and interpretation have gained importance.
Corporations are working on storing, processing, interpreting and using the raw data
they collect in the future.

As a result of the aforementioned developments, studies in the fields of data mining
and machine learning have gained importance, and the need for labor in this field has
increased. The stages of collecting, analyzing, processing, training a model and
integrating it into another project involve different disciplines, making it difficult for
a single person to dominate the whole process.

In this study, it is aimed to serve the models as a web service so that a trained machine
learning model can be integrated with any third-party application during the prediction
phase. Thus, it is aimed to minimize the time that data scientists or data engineers will
devote to the integration of the model and to reduce the cost of the project.

Predictive Model Markup Language (PMML) was preferred as the model serialization
method in the conversion of models to web service. PMML is supported by many data
mining applications and has been adopted as the common language for model
serialization. A software-as-a-service interface has also been developed, where
developers can upload, manage and view the documentation of the endpoints they
produce.

As aresult of the studies, a web interface and a server-side application were developed.
The web interface provides interface for user management and model management.
The server-side application, on the other hand, handles the frontend requests and
additionally provides an application interface for deserializing models and performing
the prediction process.

At the end of the study, performance measurements of the developed system were
made using sample data sets accepted in the literature, and its response under load was
examined. In the case of converting the model to a web service, the change in the
prediction time and the effect of the size of the data set on the size of the PMML

XVi



document were investigated. Afterwards, the system was evaluated on average
response time, throughput, error rate and standard deviation metrics under normal load
and in case of sudden load increase.

As a result of the measurements, it was seen that the system was stable in meeting the
requests in general, but it was seen that it showed low performance in some classifier
algorithms and high performance in others. Therefore, it has been suggested to select
algorithms suitable for PMML serialization and fast prediction while training the
model intended to be used in such a system.

Keywords: Artifical Intelligence, Machine Learning, Data Mining, PMML, Web
Services, Data Science
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1. GIRIS

Internet son yillarda teknolojisi en hizli degisen ve gelisen kavramlardan bir
tanesidir[1]. Buna sebep olan gelismelerin en basinda ise bilgisayar ve elektronik
teknolojisindeki gelismeler gelmektedirler. Bu teknolojik gelismeler sonucunda
bilgisayar niteliginde olan ve son kullaniciya hitap eden cihazlarin maliyetleri diigmiis,
ulagilabilirligi artmistir. Kigsisel bilgisayarlarin  yayginlasmaya bagladigi ilk
doénemlerden bu yana hane basina diisen bilgisayar sayisinda katlanarak devam eden
bir artis yasanmaktadir [2]. Kisisel bilgisayarlarin yaninda gelisen ¢ip teknolojisi ve
telekomiinikasyon alanindaki gelismelerin bir neticesi olarak cep telefonlari, akill
telefonlar olarak anilmaya baslamig ve son kullanicilarin giinlikk yasaminda 6nemli bir
rol oynar hale gelmistir. Akilli telefonlar ve internet 2.0 kavrami ile birlikte sosyal
medya platformlar1 dogmus, ve kisa siirede cok yiiksek kullanici sayilarina
ulagsmiglardir [3] . Tiim bu gelismelerin biitiiniine bakildiginda son kullanicilarin
internetin yayginlastig1 ilk donemlerdeki “veri tiiketen” rolleri giiniimiizde “veri
iireten” rolliine donlismiistiir. Benzer gelismeler endiistriyel teknolojilerde de
yagsanmis, endiistride {iretilen verinin boyutu da 6nemli bir artis gostermistir. Bir diger
bakis acisiyla, bu ve benzer gelismeler biiyiik veri adi verilen kavramin dogmasina yol
acmustir. Biiylik verinin kaynagi ile ilgili net bir ayrim olmasa da genellikle su ¢

baslikta ele alinmislardir [4] :

e Sosyal Veri: Diinya genelinde en ¢ok bilinen sosyal medya platformlarinda
kullanicilarca olusturulan veri olarak 6zetlenebilir. Mikrobloglardaki yazilar,
paylasimlar, yorumlar, video yiiklemeleri, fotograf yiiklemeleri, begeniler
bunlara 6rnek olarak gosterilebilir. Bu veri tek basina anlamsiz veya sadece
belirli bir kesim i¢in anlamli olarak goriinse dahi, biitiinsel olarak ele
alindiginda tiiketici davraniglarinin tahmin edilmesinde, pazarlama yontemi
olarak kullanilmasinda faydalanilabilmektedir. Sosyal medya mecralar1 ilk
zamanlarindan bu yana cesitlenmis, toplam kullanict sayisina bakildiginda
stirekli bir artts yasanmistir [3]. Bu istatistige bakarak bu artisin -yeni

mecralarin da katilacagini goz onilinde bulunduruldugunda- devam edecegi



sOylenebilir. Bu da tlirde iiretilen verilerin paralel olarak artis gdstermeye

devam edecegine bir isaret kabul edilebilir.

e Makine Verisi: Makinelerden toplanan verilerin tamami bu kategoride
degerlendirilebilir. Makineler {istiine konumlandirilmis duyargalar (sensdrler),
endiistriyel ekipmanlar bunlara iyi birer drnektirler. Uretilen makine verilerinin
cesitliligi, hacmi ve degeri Nesnelerin Interneti (Internet Of Things : IoT)
teknolojisindeki gelisime ve yayginlasmaya paralel olarak onemli bir artis
gostermis ve gostermeye devam etmektedir. Yapilan aragtirmalar 2021 yilt
itibariyle 10 milyardan fazla aktif IoT cihazi bulundugunu ve 2030 yilina
gelindiginde bu saymin 254 milyar cihaza c¢ikmasinin beklendigini
gostermektedir. 2025 yilinda, IoT cihazlar tarafindan iiretilecek verinin 73.1

Zettabyte (ZB) olacagi tahmin edilmektedir [5].

o Islemsel Veri: Islemsel veri, gevrimi¢i veya cevrimdis1 bilgisayarlarca
gerceklestirilmis tiim islemlerin kayitlar1 olarak agiklanabilir. Faturalar,
O0demeler, satin alma kayitlari, kredi islemleri, para ¢ekme islemleri gibi
ornekler verilebilir. Islemsel veriler is zekas1 uygulamalari icin anahtar kaynak
niteligindedir. Bu verilerin islenmesi ve anlamlandirilmasi kurumlarin rekabet
avantaji elde etmesinde &nemli bir firsattir. Islemsel verilere bazi drnekler

vermek gerekirse [6]:

o Finansal Islem Verisi: Sigorta giderleri, satis verileri, satin alma

verileri, hesaptan para ¢gekme ve para yatirma verileri vb.

o Lojistik Islem Verisi: Nakliye islem verileri, nakliye durumu,

gerceklesen nakliye giderleri vb.

o Puantaj Verisi: Calisanlarin ige giris ¢ikis saatleri, izin saatleri, ige alim

verileri vb.

Ornekleri verilen veriler de tek baglarina anlamsiz veya yapilandirilmamis goriinseler
dahi analiz edildiginde ve anlamlandirildiginda kurumlarin ileriye doniik kararlar

almasinda faydali olabilecek verilerdir.

Biiylik verinin kaynaklar1 yukarida verildigi gibi artmaya ve ¢esitlenmeye devam
etmektedir. Bunun bir sonucu olarak diinya genelinde iiretilen verinin hacmi neredeyse

her iki yilda bir iki katina ¢ikmaktadir [7].



1.1 Tezin Amaci ve Onemi

Giris kisminda verilen bilgilere de dayanarak, cok yogun hacimde ve ¢esitlilikte veri
iiretilen gilinlimiiz sartlarinda, bu verinin islenmesi, anlamlandirilmas1 ¢ok kiymet
kazanmistir. Ham verinin islenmesinde ve anlamlandirilmasinda ve bu veriden
gelecege doniik bir bilgi ¢ikarilmasinda, uzun yillardan beri tahmine dayali analitik

caligmalarindan faydalanilmaktadir [8].

Tahmine dayali analitik (TDA) uygulamalar1 bilgisayar bilimleri tarihinde oldukga
eskiye dayanmaktadir. Fakat gecerliligini yitirmemis, aksine pazar analizi verileri
incelendiginde potansiyelinin artarak devam ettigi goriilmistiir [9]. Sirketler asagida
verilen alanlarda yogun olarak tahmine dayali analitik uygulamalarini
kullanmaktadirlar [10].

e Potansiyel yeni pazarlarin kesfedilmesi

e Risklerin islenmesi ve azaltilmasi

e Ozellestirilmis iiriinler ve hizmetler sunulabilmesi
o Kalite Kontrol

Tahmine dayali analitik uygulamalarinin baslica kullanildigi sektorler ve ornek

uygulamalar soyle siralanabilir:

e Perakende sektoriinde kullanicilarin islem gegmisi verilerinden faydalanarak
kullanicilar1 gruplama, 6zel kampanya olusturma ve 6nceki satin almalarindan

faydalanarak satin almasi yiiksek olasilikli iirlinler 6nerme gibi uygulamalar
[11].

e Tip alaninda toplanmis vaka verilerinden egitilmis modeller yardimi ile

hastalik teshisinde karar destekleyici uygulamalar [12].

e Nesnelerin Interneti uygulamalarinda ugbirimlerden toplanmis gegmise déniik
bliylik verilerden faydalanarak benzer veya farkli alanlarda tahminler elde
etmek. Ornegin belirli bir bolgedeki trafik verilerinin izlenip, toplanan veriden

gercek zamanli trafik tahmini yapilmasi 6rnek uygulamalardan biridir [13].

TDA uygulamalar1 gelistirilirken uzun bir veri madenciligi ve analiz safhasi ve
devaminda bir tahminci modelin egitilmesi ve degerlendirilmesi asamalarindan gegilir.

TDA alaninda bu siiregleri kolaylastiracak ve/veya hizlandiracak ¢ok sayida giiclii



ara¢, yazilim bulunabilmektedir. Fakat konu, bu modellerin gercek bir problemi
cozmek lizere mevcut bir sisteme entegre olmasina geldiginde, bu entegrasyon siireci
mevcut bilgi teknolojileri altyapilari ile ¢ok zorlu olabilmekte, aylarca stirebilmektedir
[14]. Entegre olacagi ortamin tiiriine gore bazen modellerin o ortamda yeniden
egitilmesi geregi dahi dogabilmekte ve bu durum projelerin maliyet hesaplarinda

Oonemli sapmalara sebep olabilmektedir.

Bu tezin amaci, egitilmis modellerin bilgi teknolojileri altyapisina olan bagimliligini
azaltarak, genel kabul goOrmiis standartlarin kullanimi ile birlikte entegrasyon
siireglerinin  hizlandirilmasina destek olacak bir c¢alisma gerceklestirmektir.
Gergeklestirilen caligsma, egitilmis TDA modellerini hiper metin transfer protokolii
(Hyper Text Transfer Protocol: HTTP) iizerinden tahmin edilebilir hale getirmekte,
bunu yaparken de tahmin hizin1 olabildigince az etkilemeyi hedeflemektedir. HTTP
sayesinde bu protokolii kullanabilen tiim cihazlar ve ortamlar modelin 6ngoriileme
islemini gergeklestirebilecek ve kolayca entegre olabileceklerdir. Ayrica ¢alisma,
kuruluslarin darbogaz yasadigi bu siireci kolaylastiracak ve modelin entegre olabilme
kapasitesini artiracaktir. Boylelikle makine 6grenmesi uygulamalarina daha cesitli
uygulama alani saglanabilecektir. Calismanin ¢iktilari ham veriden Ongorii elde

edilmesini kolaylastirmasi ve standartlagtirmasi agisindan 6nemlidir.

1.2 Tezin Literatiire Katkisi

Tahmine dayali analitik ¢alismalar literatiirde zengin bir gegmise sahiptir. Tahmine
dayali analitik modellerle yapilan c¢aligmalarda modelin egitilmesi kadar
yayimlanmas: da onemlidir. Ozellikle pratikte kullanilmasi planlanan modellerin
kullanilacag: ortama entegre edilmesi zorlu bir siiregtir ve bu islemin en etkili yolunu
arayan calismalar mevcuttur [15,16]. Modellerin egitim amacina ve uygulanacagi
probleme gore farkli yaymlama teknikleri ile karsilasiimaktadir. Literatiirde bu
caligmalara benzer bir¢ok 6rnek bulunabilmektedir. Farkli bir yaklagim olarak, TDA
modellerinin genisletilebilir isaretleme dili (Extensible Markup Language : XML) ile
temsilinin saglanmas1 amaciyla yapilan galismalar Ongériilii Model Isaretleme Dili
(Predictive Model Markup Language : PMML)’i 6nermislerdir [17]. Grossman’in
PMML kavramini ortaya koydugu ¢alisma ile birlikte bu konuda yapilan ¢aligmalarin
sayis1 artmistir. Giinlimiize kadar birgok aragtirmact PMML yardimi ile serilestirilmis

modellerin baska platformlara entegrasyonunu kolaylastirict ¢ok sayida g¢alisma



yapmustir. Fakat bunlarin biiyiik cogunlugu sadece mevcuttaki uygulamanin model
yayinlama safhasini kolaylastirmakta veya mevcut uygulamalara TDA modellerini
entegre etmektedir. Herhangi bir modelin herhangi bir ortama kolayca entegre
olabilmesine yonelik bir yayinlama yontemi ¢ok az sayida arastirmaci tarafindan ele
almmistir. Yapilan baska bir g¢alismada [18] PMML ile serilestirilmis TDA
modellerinin bir web servisi {istiinden tahmin edilebilir olmasi1 6nerilmistir. Bulut
sistemlerinde ¢alisacak sekilde tasarlanmis olan yontem web haberlesmesinde servis
odakli mimari yaklasimini tercih etmistir. Bu calismada Guazzeli’nin Onerisinden
farkli olarak, egitilmis modeller bir arayiiz tizerinden, hizmet olarak yazilim (Software
as a Service: SaaS) yaklasimi ile yonetilebilecek, olusturulan ugbirimler RESTFul
yaklasgimli bir Web uygulama programlama arayiizii (Application Programming
Interface: API) lizerinden ¢agirilabilecektir. Yapilan ¢aligmalarda servis odakli mimari
yaklasimina kiyasla daha performanshi oldugu kanitlanmis [19] olan RESTFul
yaklasiminin kullanilmas1 modellerin daha yaygin sekilde kullanima agilabilmesine
olanak saglayacaktir. Mobil uygulamalar, tek sayfa uygulamalar1 gibi hizin 6nemli rol
oynadigi, yenilikei teknolojiler diisiiniildiiginde daha az ek yiik (overhead) sunan
REST tercih edilmektedir. Ayrica modellerin versiyonlanabilmesi, ¢ok kullanicili yap1
sayesinde birden fazla kullaniciya hizmet verilebilmesi gibi ek ¢alismalarin tahmin

performansina olan etkisi de 6l¢iilmiis ve literatiire sunulmustur.

1.3 Tezin Organizasyonu

Bu ¢alisma 8 boliime ayrilmistir.

Girig boliimiinde tez ¢alismasinin motivasyonu, amaci, literatiire katkisi ve

organizasyonu verilmistir.

Ikinci boliimde literatiirdeki ongoriilii model isaretleme dili calismalar1 incelenmis, bu

calismalarin konularina ait kisaca bilgiler sunulmustur.

Ucgiincii boliimde tahmine dayali analitik ve dngdriilii model isaretleme dili ile ilgili
genel bilgiler verilmis ve Ongoriili model isaretleme dili alt maddeleri ile
detaylandirilmistir. Dilin ortaya ¢ikisindan bu yana gelisimi, yapist ve mevcut

teknolojilerdeki yayginlik durumu hakkinda bilgiler verilmistir.

Dordiincii boliimde materyal ve yontem hakkinda detayli bilgi verilmistir. Egitilmis

makine 6grenmesi modellerinin 6ngoriilii model isaretleme dili ile web servis olarak



servis edilmesi amaciyla gelistirilen uygulamalardan bahsedilmistir. Bu uygulamalar
gelistirilirken kullanilan mimari tasarim verilmis ve faydalanilan teknolojiler

detaylandirilmistir.

Besinci boliimde materyal ve metot boliimiinde onerilen ve gelistirilen uygulamanin

yayimlanmast siireci ile ilgili bilgiler verilmistir. Iliskili teknolojiler aciklanmistir.

Altinc1 bolimde gelistirilen uygulamalarin kullanilabilmesi i¢in 6rnek veri setlerinin
belirlenmesi asamasi anlatilmis, secilen veri setleri agiklanmistir. Bu veri setlerinin
Ongoriilii model isaretleme dili dokiimanina doniistiiriilmesi agsamas1 ve tercih edilen

makine 6grenmesi algoritmalart hakkinda bilgi verilmistir.

Yedinci boliimde gergeklestirilen web servisi uygulamasinin performansi ile ilgili

Olctimler gergeklestirilmis, 6l¢iitler hakkinda bilgiler verilmistir.

Sekizinci boliimde elde edilen uygulama ve bu uygulama {izerinde gergeklestirilen
performans Ol¢limleri genel olarak degerlendirilmis, bodyle bir sistemin

kullanilmasindaki avantaj ve dezavantajlardan bahsedilmis ve oneriler sunulmustur.

2. KAYNAK ARASTIRMASI

Tahmine dayali analitik modellerin diger uygulamalarla PMML sayesinde kolayca
entegre olabilmesi diger bir deyisle bu modellerin yayimlanabilmesi, bu alanda yapilan
calismalarin Oniinii agmis ve yapilan ¢alisma sayisinda artigsa sebep olmustur. [17] Bir
calismada tahmine dayali analitik modellerin XML ile temsilini saglayan PMML
dilinin erken versiyonu yardimci Orneklerle tamtilmistir. PMML ve UIMA
(Unstructured Information Management Architecture) kullanilarak —analitik
uygulamalar gelistirmeyt ve yaymlamayr agiklayan baska bir c¢alismada,
yapilandirilmamis verinin yapilandirilmasi agamasinda UIMA, yapilandirilmis verinin
siniflandirilmasinda da siniflandirma modelinin temsili olan PMML Siniflandirict
kullanilmistir [20]. Bir baska calismada ise PMML tabanli bir skorlama motoru
tasarlanmis ve isleyisi aciklanmigtir [21]. Python ile gelistirilen sistem diger
programlama dilleri ile haberlesebilecek sekilde tasarlandigi vurgulanmstir.

PMMLin genel yapisi lizerine yapilan iki ¢alismada [22,23] PMML’in genel yapisini



ve 2009 yilinda duyurulan 4.0 versiyonuyla birlikte getirilen yenilikleri
aciklamiglardir. [18] PMML modellerinin servis odakli mimari ile gelistirilmis web
servisleri araciligi ile yayimmlanmasi amaciyla bir bulut bilisim uygulamasi
onermislerdir. [24] PMML modellerinin veritabanlarina ve veri ambarlarina entegre
edilerek c¢ok yiiksek hacimli verilerin tahmine dayali analitik modeller ile
skorlanmasini agiklamistir. Bu ¢alismayla modellerin serilestirildiginde kolaylikla ve
yiiksek performansla baska platformlara entegre olabildigi vurgulanmistir. Calisma
EMC Greenplum veri ambari lizerinde yapilmissa da calismada atif yapilan evrensel
PMML (Zementis Universal PMML Plugin) eklentisi ile diger veritabanlar1 ile de
entegrasyon saglanabildigi vurgulanmistir. [25] PMML ile temsil edilen tahmine
dayal1 analitik modellerin, kural motorlarina entegre edilmesi ile kural motorlarinin
kabiliyetinin genisletilmesi igin bir sistem Onermislerdir. [26] PMML’in eski
versiyonlarinin PMML 4.0’a doniistiiriilebilmesini saglayan bir PMML Doniistiiriicti
Onerilmistir. Bu ¢alismada PMML’in birlike-galigabilirlik  (interoperability)

0zelliginin korunmasi amaglanmaistir.

3. ONGORULU MODEL iSARETLEME DiLI

3.1 Tahmine Dayah Analitik

Tahmine dayali analitik, gelecekteki olaylar1 ve davranislar: tahmin etmek i¢in gegmis
veriden faydalanilmasia dayali bir istatistik yontemidir. Tahmine dayali analitigin
istatistiksel teknikleri veri modelleme, makine 6grenmesi, yapay zeka, derin 6grenme
ve veri madenciligi tekniklerini kapsamaktadir. Tahmine dayali analitigin temelinde
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda bir iligski, bir Orlintii tespit etmek ve
bunlardan faydalanarak bilinmeyen sonucu tahmin etmek yatmaktadir. Sonuglarin
tahmin edilmesinde elde edilen dogruluk, iliskilerin belirlenmesi agamasinin yani veri
analizi asamasinin ne kadar iyi yapildig: ile iligkili olarak degismektedir. Tahmine
Dayali Analitik modellerinin bircogu hizli calisabilmekte ve calisma zamaninda
hesaplama bir diger adiyla tahmin yapabilmektedirler. Bu o6zellikleri sayesinde
bankacilik uygulamalari, kredi risk hesaplamalari, sahtecilik denetimi gibi hizli yanit

bekleyen uygulamalara adapte edilebilmektedirler [27].



Tahmine dayali analitik modelleri 5 temel baslik altinda toplanabilirler:

o  Swiflandirma Modeli: Verileri siniflara ayirma mantigina dayanir. Verilen

parametrelerin hangi sinifa dahil oldugu bilgisini tahmin eder.

o Kiimeleme Modeli: Benzer Ozellikteki verilerin tespitini ve kiimelemesini

gerceklestirir.

e Tahmin Modeli: Sayisal degerlerle egitilmis ve sayisal tahminlerin beklendigi
modellerdir. Ornegin ge¢mis satis verisinden egitilmis bir model ile gelecek
dénemde ne kadar iiriin satilacagi bilgisinin tahmin edilmesi tahmin modeli

sayesinde gerceklestirilmektedir.

o Aykirt Degerler Modeli: Aykir1 degerler lizerinden calisan model tiiriidiir.
Bankacilik sektoriinde, miisterinin harcama aliskanliginin disinda bir harcama

islemi gergeklestirdiginde bunun tespitinin saglanmasinda kullanilmaktadir.

e Zaman Serisi Modeli: Zamani dayali bir veri grubunu baz alan modeldir. Belirli
bir zaman diliminden egitilen bu model sayesinde daha genis zaman dilimleri

i¢in tahminde bulunmak miimkiindiir.

3.2 Ongoriilii Model isaretleme Dili Tanim ve Tarihsel Gelisimi

Ongoriilii model isaretleme dili (PMML), Data Mining Group isimli konsorsiyum
tarafindan gelistirilmis, veri madenciligi modellerinin 6ngoriilii model isaretleme dili
uyumlu uygulamalar arasinda paylasilabilmesine olanak saglayan genisletilebilir
isaretleme dili (XML) tabanli bir dildir. PMML, modelleri gelistiriciden bagimsiz bir
sekilde temsil edebilmektedir. Bu sayede kullanicilar bir veri madenciligi
uygulamasinda egittikleri modelleri baska bir gelistiricinin bagka bir veri isleme
(gorsellestirme, ongoriileme vb) uygulamasina tasiyabilmektedirler. Ayrica bu temsil
yontemi sayesinde model egitimlerinin uzun siirdiigli veri setlerinde model bir kez
egitilip Oongdriilii model isaretleme dili ile saklanarak sonraki oturumlarda tekrar

egitmeye gerek kalmadan kullanilabilir.

Ongoriilii model isaretleme dili ile doniistiiriilmiis bir model tahmin islemine hazir
haldedir. Doniistiiriilmiis modeli temsil eden PMML dosyasi, bu dosyayi yiikleyecek

ve tahmin islemini gerceklestirecek icraci bir uygulama yardimi ile tahmin iglemi



yapabilir bir model haline gelmektedir. icraci uygulamalar éngériilii model isaretleme

dili dosyalarini1 yorumlayabilen herhangi bir gelistirme ortaminda gelistirilebilir.

Ongoriilii model isaretleme dili, ilk olarak 1997 yilinda ortaya ¢ikmistir. ilk ortaya
cikisindan bu yana siirekli gelistirilmeye devam etmis, bircok majér versiyonu
yayimlanmis, kendini ispat ederek olgunlasma evresini tamamlamigtir. Bu kararli
gelisim, tahmine dayali analitik ekosisteminde uygulamalar, uygulama gelistiricileri,
gelistirme birimleri arasinda ortak dil (lingua franca) olarak kabul edilmesini
saglamistir. Bahsedilen paydaslarin ortak bir dilde bulusabilmesi, 6ngoriilii modellerin
yayimlanmasina kadar olan siiregte maliyet azaltilmasina yardimci olmus, siirecin

karmasikligini azaltmigtir [14].

Ongoriilii Model Isaretleme Dili, her major versiyon gecisinde énemli bir dzelligi
bilinyesine katmis veya mevcut bir 6zelligi iyilestirmistir. Bunun yaninda temsil
edebildigi model sayis1 ilk versiyonlarinda kisith iken, yeni versiyonlarda yeni
modeller eklenerek bu yelpaze genisletilmektedir. Ortalama her ii¢ yilda bir
giincellenen dilin en giincel versiyonu 4.4’tlir ve 2019 yilinin Nisan ayinda

yayimlanmustir [14,28,29].

3.3 Ongoriilii Model Isaretleme Dilinin Yapisi

Bir 6ngoriilii model isaretleme dili dosyasinin igerigi incelendiginde tiim dosyanin
aslinda XML kodlarindan olustugu goriilebilir. PMML, bir veya birden fazla modelin
XML kodlariyla ifade edilebildigi bir yapiya sahiptir. Yazim kurallar1 XML
kurallariyla aynidir ve ayni dogrulama siirecinden gecer. En giincel versiyonu ile

olusturulmus, en sade PMML yapisi takip eden sekilde goriilebilir (Sekil 3.1).

<?xml version="1.0"?>

<PMML version="4.4"
xmlns="c-4 4"
xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance">

<Header copyright="ersinyildiz.com"/>
<DataDictionary> ... </DataDictionary>

. model ...

</PMML>

Sekil 3.1 : En temel PMML dokiiman yapis1



Her bir PMML dosyasi, dort ana boliimden olusur. Bu ana boliimler asagida

stralanmustir.
e Bagslik (Header)
e Veri Sozligii (Data Dictionary)
e Veri Dontisiimleri (Data Transformation)
e Model
Bu boliimde Iris veri seti [30,31] kullanilarak, Knime uygulamasinda iiretilen bir
PMML dosyasi iizerinden, PMML’in dort ana boliimii 6rneklerle anlatilmistir.
3.3.1 Bashk

Baglik, PMML dosyasinin genel bilgilerini ihtiva eder. Bu bilgiler, telif hakki bilgisi,
aciklama, modelin egitildigi uygulama ve uygulamanin versiyon bilgisi, modelin
tiretildigi zaman bilgisi olarak ¢esitlenmektedir. Bu bilgiler PMML’1 okuyacak
uygulamalar tarafindan kullanilabilmektedir. Sekil 3.2°de Iris veri seti ile olusturulmus

bir PMML dokiimaninin baslik bolimii gosterilmektedir.

<Header copyright="eryildiz" description="0rnek aciklama">
<Application name="KNIME" version="4.2.2"/>
<Timestamp>2021-05-09</Timestamp>

</Header>

Sekil 3.2 : Ornek bir PMML dokiiman baslig
3.3.2 Veri sozliigii

Veri sozligii bolimi, model egitilirken kullanilan her bir giris degiskeninin
(DataField) tanimini igeren boliimdiir. Bu giris degiskenleri, siirekli, kategorik veya
sirali tiirde olabilmektedir. Degerin hangi tiirde oldugu optype 6zelligi ile belirtilir.
String, double gibi, girdinin veri tiiri ise dataType 6zelligi ile belirtilir. Decision Tree
algoritmasi ile egitilen Iris veri seti modeline ait veri sozligii asagidaki sekilde

incelenebilir (Sekil 3.3).
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<DataDictionary numberOfFields="5">
<DataField name="SepalLengthCm" optype="continuous"
dataType="double">
<Interval closure="closedClosed" leftMargin="4.3"
rightMargin="7.9"/>
</DataField>
<DataField name="SepalWidthCm" optype="continuous"
dataType="double">
<Interval closure="closedClosed" leftMargin="2.0"
rightMargin="4.4"/>
</DataField>
<DataField name="PetalLengthCm" optype="continuous"
dataType="double">
<Interval closure="closedClosed" leftMargin="1.0"
rightMargin="6.9"/>
</DataField>
<DataField name="PetalWidthCm" optype="continuous"
dataType="double">
<Interval closure="closedClosed" leftMargin="0.1"
rightMargin="2.5"/>
</DataField>
<DataField name="Species" optype="categorical"
dataType="string">
<Value value="Iris-setosa"/>
<Value value="Iris-versicolor"/>
<Value value="Iris-virginica"/>
</DataField>

Sekil 3.3 : Iris veri seti igin 6rnek bir veri tablosu
3.3.3 Veri doniistiirmeleri

Veri doniistiirme islemleri girdi verilerine uygulanir. Bir girdi verisine doniistiirme
islemi uygulanir ve sonucu yeni bir girdi olarak kabul edilirse bu ifadeler tiiretilmis
alan (DerivedField) olarak veri s6zliigii iginde yer alir. Bu alanda verinin tiirli, hangi

fonksiyon ve parametrelerle iiretilecegi bilgisi yer alir.

3.3.4 Model

Model béliimii, yapay sinir agi, regresyon, karar agact gibi 6ngoriilii modellerin
tanimlamalarinin yapildigi boliimdiir. Her algoritmaya gore modelin ifade edilmesi
icin kullanilan 6zellikler degismektedir. Knime uygulamasinda egitilmis olan karar

agaci modelinin diigiimleri takip eden sekilden incelenebilir (Sekil 3.4).
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Iris-setosa (50/150)

» Table:
Category %o n
Iris-setosa 333 40

Iris-versicolor 33,3 50
Iris-virginica 33,3 40

Total 100,80 150
i i J
PetalWidthCm
S
<=8 =08
Iris-setosa (50,/50) Iris~versicolor (50,/100)
w Table: w Table:
Category % n Category %o n
Iris-setosa 100,050 Iris-setosa 0,0 0
Iris-versicalor o0 o Iris-versicolor 50,0 50
Iris-virginica o0 o Iris-virginica 50,0 50
Total 33,3 50 Total 66,7 100
@

Sekil 3.4 Knime uygulamasinda olusturulmus karar agact modelinin 6n izlemesi
Ayni karar agact modelinin PMML temsili i¢in asagidaki 6zellikler olusturulmustur.

Sayilar1 fazla oldugu igin tiim diigiimler gosterilmemistir. Modelin PMML 6rnegi ise

Sekil 3.5’de incelenebilir.
e Modelin Ad1 (modelName)
e Fonksiyon (functionName)
e Bolme Karakteristigi (splitCharacteristic)

e Eksik deger stratejisi (missingValueStrategy)
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<TreeModel modelName="DecisionTree" functionName="classification"
splitCharacteristic="binarySplit"
missingValueStrategy="lastPrediction"
noTrueChildStrategy="returnNullPrediction">
<MiningSchema>

<MiningField name="SepalLengthCm"
invalidvalueTreatment="asIs"/>

<MiningField name="SepalWidthCm" invalidValueTreatment="asIs"/>

<MiningField name="PetalLengthCm"
invalidvalueTreatment="asIs"/>

<MiningField name="PetalWidthCm" invalidvValueTreatment="asIs"/>

<MiningField name="floorSepallLength"
invalidvalueTreatment="asIs"/>

<MiningField name="Species" invalidValueTreatment="asIs"
usageType="target"/>

</MiningSchema>
<Node id="0" score="Iris-setosa" recordCount="150.0">
<True/>

<ScoreDistribution value="Iris-setosa" recordCount="50.0"/>
<ScoreDistribution value="Iris-versicolor" recordCount="50.0"/>
<ScoreDistribution value="Iris-virginica" recordCount="50.0"/>
<Node id="1" score="Iris-setosa" recordCount="50.0">
<SimplePredicate field="PetalWidthCm" operator="lessOrEqual"
value="0.8"/>
<ScoreDistribution value="Iris-setosa" recordCount="50.0"/>
<ScoreDistribution value="Iris-versicolor"
recordCount="0.0"/>
<ScoreDistribution value="Iris-virginica" recordCount="0.0"/>
</Node>
<Node id="2" score="Iris-versicolor" recordCount="100.0">
<SimplePredicate field="PetalWidthCm" operator="greaterThan"
value="0.8"/>
<ScoreDistribution value="Iris-setosa" recordCount="0.0"/>
<ScoreDistribution value="Iris-versicolor"
recordCount="50.0"/>
<ScoreDistribution value="Iris-virginica"
recordCount="50.0"/>
<Node id="3" score="Iris-versicolor" recordCount="54.0">
(Detaylar Gizlenmistir)
</Node>
<Node id="10" score="Iris-virginica" recordCount="46.0">
(Detaylar Gizlenmistir)
</Node>
</Node>
</Node>
</TreeModel>

Sekil 3.5 : Knime ile iiretilen karar agact modelinin PMML temsili
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3.3.5 Madencilik semasi

Modelde kullanilan tiim girdi alanlarmin listelendigi boliimdiir. Veri sozligi
boliimiintin bir alt kiimesi olarak da kabul edilebilir. Girdi alanlar1 bu bdliimde
madencilik alani (Mining Field) olarak ifade edilir ve asagidaki ozellikleri ile

kullanilirlar.

e Adi (name): Veri sozligiindeki girdi alanin1 gosterecek sekilde ayni isimle

kullanilir.

e Kullanim amac1 (usageType): Bu girdinin ne amagla kullanildigini belirtir.
Ornegin bu veri alani veri setinde tahmin edilmek istenen smifi belirtiyor ise

bu 6zellik “target” degeri alir.

e Aykirilar (outliers): Aykir1 verilerin hangi iyilestirmeye tabi tutulacagin

belirtir.

e Diisiik deger, yiiksek deger (lowValue, highValue): Aykirilar 6zelligi ile aykirt

kabul edilecek sinirlar1 belirlemek i¢in kullanilir.

o Eksik veri yerine gececek veri (missingValueReplacement): Girdi tiirlerinde bir
deger eksik oldugunda onun hangi deger ile degistirilecegi bu ozellikle

belirtilebilir.

e Eksik veri iyilestirme (missingValueTreatment): Eksik verinin yerine gegecek
yeni verinin nasil tiiretilecegi (ortalama, medyan, 6zel deger) bu ozellikle

belirtilir.

e Gegersiz veri iyilestirme (invalidValueTreatment): Gegersiz degerlerin nasil

yonetilecegini belirleyen ozelliktir.

3.3.6 Hedefler

Hedef (Target) 6zelligi, siniflandirma veya regresyon ile olusturulmus modellerin
ongorii degerlerini manipiile etmek amaciyla kullanilan bir &zelliktir. Ornegin bir
regresyon modeli i¢in hedef kategorilerini belirli sayisal degerlere denk diisiirmek igin
Sekil 3.6’da goriilebilecek sekilde tanimlamalar kullanilir. Bagka bir 6rnek olarak, eger
regresyon modeli, sadece tam sayilar kiimesinden degerler tahmin etmesi gerekiyorsa,
gerceklesen deger tam sayiya doniistiiriilebilir. Bu islem de castInteger 6zelligi ile

gergeklestirilir. Toparlanacak olursa, hedef 6zelligi tahmin isleminden sonra ortaya
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cikan degerler iizerinde degisiklik, diizenleme gerektigi durumlarda kullanilabilecek

bir 6zelliktir [14,32].

<Targets>
<Target field="response" optype="categorical">
<TargetValue value="YES" displayValue="Yes"
priorProbability="0.02"/>
<TargetValue value="NO" displayValue="No"
priorProbability="0.98"/>
</Target>

<!-- alternative for continuous field -->
<Target field="amount" optype="continuous">
<TargetValue defaultValue="432.21"/>
</Target>
</Taraets>

Sekil 3.6 : Ornek bir PMML hedef béliimii
3.3.7 Ciktilar
PMML modeli iizerinde bir tahmin islemi yiiriitiildiigiinde alinan yanitlar olarak
Ozetlenebilir. Sekil 3.7°de bir 6rnegini gorebileceginiz bu yapr 6ngorii isleminin
sonucu i¢in bir 6zet niteligindedir ve bu sonug elde edilirken hangi degerlerin olustugu

bilgisi de bu 6zet iginde verilir.

<Output>
<OutputField name="Class" feature="predictedValue"
optype="categorical" dataType="string"/>

<OutputField name="Probability Setosa" optype="continuous"
dataType="double" feature="probability" value="Iris-setosa"/>

<OutputField name="Probability Versicolor" optype="continuous"
dataType="double" feature="probability" value="Iris-
versicolor"/>

<OQutputField name="Probability Virginica" optype="continuous"
dataType="double" feature="probability" value="Iris-
virginica"/>

</Output>

Sekil 3.7 : Ornek bir PMML cikt1 ifadesi
Ayrica yine Sekil 3.7°de goriilecegi iizere ilk OutputField degeri tahminin sonucunu
vermektedir. Bu “feature” degerinin “predictedValue” olusundan anlasilmaktadir.
Geri kalan ii¢ OutputField degerinin ise diger olasiliklar oldugu yine bu yapiya
bakilarak anlagilabilmektedir. Gelistirilen sistemde bir tahminin sonucu buradaki yap1

gozetilerek olusturulmustur.
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3.4 PMML Uyumluluk Raporu

Ongoriilii Model Isaretleme Dili uygulama gelistiricilerince kabul edilen bir agik
standart olmustur ve desteklendigi veri madenciligi uygulamalarinin sayisi giin
gectikce artmaktadir. Cizelge 3.1°de dilin desteklendigi yazilimlarin en bilinen 5 tanesi
verilmigtir. Mevcut durumda ise 36 farkli sirketin 77 farkli iiriininde PMML
desteklenmektedir [33]. Bunlara ek olarak PMML’in desteklendigi programlama

dilleri (R, Python, Scala, Java, C#) sayesinde kullanim alan1 da genislemeye miisaittir.

Cizelge 3.1: PMML destekli uygulamalarin baslicalar1

Sirket / Proje Uriinler

IBM SPSS Statistics, IBM

IBM SPSS Modeler, IBM
InfoSphere Warehouse
KNIME Knime 2.1
Spark Apache Spark
Weka Weka
Model Builder, Decision
FICO Optimizer, Blaze Advisor,

Strategy Director

PMML gelistirilmeye devam etmekte ve ortalama her 3 yilda bir yeni major bir stirlimii
cikmaktadir. Her siirliim giincellemesinde PMML’in destekledigi algoritmalar da
cesitlenmekte ve sayist artmaktadir. PMML 2.1 versiyonunda bu algoritmalarin sayisi
8 iken en giincel versiyonu olan PMML 4.4.1 ‘de bu say1 18’e ¢ikmistir. En giincel

versiyonda desteklenmekte olan algoritmalar ve modeller sunlardir [34]:
e Anormallik Tespit Modeli (Anomaly Detection Models)
e Birliktelik Analizi (Association Rules)
e Baseline Model
e Bayes Ag1 (Bayes Network)
e Kiimeleme Modelleri (Cluster Models)
e Gaussian
e Genel Regresyon

e K-En Yakin Komsuluk (K-Nearest Neighbors)

16



e Naive Bayes

e Yapay Sinir Ag1 (Neural Network)
e Regresyon

e Kural seti (Ruleset)

e Skor Kart (Scorecard)

e Diziler (Sequences)

e Metin modelleri (Text Models)

e Zaman Serileri

e Agaclar

e Vektor makineleri

4. MATERYAL ve YONTEM

4.1 Uygulamanin Mimari Tasarim

Uygulamanin mimari tasarimi yapilirken istemcilerin kimler olabilecegi sorusundan
yola ¢ikilmistir. Ongoriilii modeller hayatin hemen her alaninda kendine kullanim
alan1 yaratabildigi i¢in uygulamanin genis bir istemci yelpazesi olabilir. Mobil
uygulamalar, web uygulamalari, masaiistii uygulamalar, akilli sistemler vb. gibi
istemci tiirleri 6rnek verilebilir. Bu istemcilerin hepsine standart bir sekilde hizmet
verebilecek bir sistem tasarlanmak istendigi icin hemen hepsine tek bir standart ile
hizmet verebilmeyi miimkiin kilan Hiper-Metin Transfer Protokolii (HTTP) tercih
edilmigstir. Glinlimiizde en basit Arduino kartlarindan en performansh bulut

sistemlerine kadar genis bir yelpazede HTTP desteklenmektedir.

Uygulamanin kapsamini olabildigince genis tutmak hedeflenmistir. Bunun i¢in hem
diisik performansli ortamlarda (kart bilgisayarlar vb.) hem de yiiksek performans

sunan ortamlarda (6zel bulut sistemleri vb) ¢alisabilecek sekilde tasarlanmistir. Bunu
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yaparken farkli ortamlarda yayimlanma safhasinda gergeklestirilecek adaptasyon

caligsmalarinin asgari diizeyde olmasina dikkat edilmistir.

Yukarida anlatilan kriterler neticesinde HTTP ile hizmet veren, RESTFul mimaride
tasarlanmis bir Web APl uygulamasinin gelistirilmesine karar verilmistir. Web API
gerektiginde onylizden herhangi bir yonetim islemine gerek duymadan kendi basina
tiim islevlerini yerine getirebilecek sekilde tasarlanmistir. Sistem Ozellikleri kisith
ortamlar i¢in bu durum avantaj saglayacaktir. Bunun yaninda ayr1 bir web uygulamasi
olarak gelistirilen yoOnetim Onyliz istemcisi sayesinde de performanshi bulut
sistemlerinde yayimlanarak ¢ok kullanicili, hizmet olarak yazilim (SaaS) mantiginda
hizmet veren bir uygulama da gelistirilmistir. Bu 6nyliz uygulamasi sayesinde sistem
herkese agilarak, kisilerin {iye olabildigi, modellerini yonetebildigi ve tahmin
ucbirimleri olusturabildigi bir hizmet verilmesi planlanmaktadir. Uygulamanin
tasarimi etkileyen, one ¢ikan 6zellikleri, kullanilabilirlik 6zellikleri ve teknik 6zellikler

basliklarinda sdyle siralanabilir:
Kullanilabilirlik Ozellikleri:
e Birbirinden izole sekilde, cok kullanicilidir
e Kullanicilar proje olusturabilir, yonetebilir.
e Her proje i¢in birden fazla uc¢birim baglanabilir ve yonetilebilir.
e Her ucbirime modeller baglanabilir ve yonetilebilir
Teknik Ozellikler:
e Veri tabani tiiriine az bagimlidir
e Farkli isletim sistemlerini desteklemektedir

e Web altyapisinin diisiik sistem 6zelliklerinde de sorunsuz ¢alisabilecek sekilde

hafif yapidadir

e Yonetim arayiiziinde insan bilgisayar etkilesimini yliksek tutacak sekilde

tasarimlar yapilmigtir.
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4.1.1 istemciler

Uygulama, ag iizerinden hizmet verecegi i¢in HTTP ile haberlesebilen herhangi bir
uygulamadan, herhangi bir cihazdan erisilebilir durumdadir. Bunlardan en yaygin

olanlar ve bunlarin olas1 kullanim senaryolar takip eden basliklarla siralanmastir.

4.1.1.1 Mobil uygulama istemcileri

Mobil uygulamalarda kullanicilarin yaptig1 islemler sirasinda bir 6ngoriilii modelden
faydalanilabilir. Ornegin, kullanicinin hangi uygulamada ne kadar vakit gecirdigi
bilgisi bu bilgilerden egitilmis bir modele verilerek kullanicinin belirli bir kiimeye
dahil edilmesi islemi gerceklestirilebilir. Boylelikle o kiimeye 6zel dijital saglik

onerileri kullaniciya dogru Onerilebilir.

4.1.1.2 Web uygulamalar:

Mobil uygulamalardaki davranmisa benzer sekilde web uygulamalarinda
gerceklestirilen iglemlere Ongoriilii modeller de entegre edilebilir. En bilinen
orneklerden biri birliktelik analizi ile egitilmis model yardimiyla internet aligverisi

kullanicisina almasi muhtemel bir Grin 6nermektir.

4.1.1.3 Endiistriyel uygulamalar

Endiistriyel cihazlardan alinan bilgilerin bir 6ngoriide kullanilmas1 ve bunun gercek
zamanli yapilmas1 istendigi senaryolarda kullanilabilir. Onceki bordrolama
verilerinden egitilmis modeller yardimiyla yeni liretilen bordrolarin hata ihtimallerinin
anlik 6l¢iilmesi ve hatali bordrolama islemlerinin engellenmesi 6rnek uygulama olarak

verilebilir.

4.1.1.4 Akilh sistemler

Akilli sistemler 6ngoriilii modeller kullanmaya yatkindir. Ornegin bir akilli tarim
uygulamasinda ge¢mis verilerden faydalanilarak egitilmis modeller sayesinde dogru
giibreleme zamaninin tahmin edilmesi uygulamasinda modele erigim i¢in bu uygulama

kullanilabilir.

Istemciler daha fazla &rnekle de cesitlendirilebilir fakat temelde hepsi benzer
amaglarla kullanacaklardir. Iletisim igin ortak bir standart belirlemis olmak tiim bu

istemcilere yanitlar fark etmeksizin hizmet verebilmeyi miimkiin kilmistir.
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4.1.2 Arka u¢ uygulamasi tasarimi

HTTP isteklerine yanit verecek olan, Web API uygulamasi kurulacak sistemin
merkezinde konumlandirilmistir ve sistemin ¢ekirdegini olusturur. Uygulamanin
hedefledigi ¢iktilar, istemcilerin tlirleri, uygulamanin c¢alismasini bekledigimiz
ortamlar gibi kriterler ele alindiginda gelistirilmesi hizli fakat yapisal olarak da hafif
bir web catisi ihtiyact oldugu ortaya ¢ikmistir. Bunun yaninda, PMML modellerinin
ayristirilabildigi ve tahmin isleminin yapilabildigi programlama dilleri arastirilmistir.
Bu arastirma yapilirken veri bilimi, makine 6grenmesi alanlarinda hangi programlama
dillerinin daha yogun kullanildig1 bilgisine de bagvurulmustur. Bu arastirmalar
sonucunda makine 6grenmesi alaninda en ¢ok tercih edilen dillerin basinda Python
programlama dilinin geldigi goriilmiistiir [35,36]. Buna ek olarak, PMML destekleyen
az sayida programlama dilinden biri Python’dir. Bu alanda olugsmus olan gelistirici
ekosisteminin, gelistirilen uygulamaya da katkisi olacag: gozetilerek programlama dili
olarak Python tercih edilmistir. Web uygulama ¢atisi olarak ise son yillarda bu alanda
en sik bagvurulan ¢éziimlerden [37,38] biri olan Flask tercih edilmistir. Uygulamanin

teknolojik incelemesi boliimiinde bu teknolojilere daha detayli deginilmistir.

Web API uygulamasi gelistirilirken tercih edilen mimari ise RESTFul olmustur.
Temsili Durum Transferi (Representational State Transfer: REST) yaklasimi tercih
edilirken veri madenciligi modellerinin hangi ucbirimler ile daha fazla entegre olma
ihtiyact duyacagi kriteri gozetilmistir. Veri madenciligi modellerinin iiretim
sahalarinda, sosyal medya uygulamalarinda, web uygulamalarinda, [oT sistemlerinde
giderek daha fazla kullanildigi ve bu alandaki ihtiyacin devam edecegi gz oniinde
bulundurulunca gelistirilecek Web API’nin siklikla mobil cihazlardan, kisitli donanim
ozellikleri ile ¢alisan IoT cihazlardan da kullanilabilmesi gerekecektir. Bu ihtiyaca
gore mobil cihazlarda Basit Nesne Erisim Protokolii’ne (Simple Object Access
Protocol: SOAP) gore daha performansh ¢alisan ve daha az sistem kaynagi tiiketen
[39] REST yaklagimi tercih edilmistir.

4.1.2.1 Temsili durum transferi yaklasimi

REST, Fielding tarafindan gelistirilen [40] HTTP {izerinden iletisim kuran, yaygin
kabul gérmiis bir mimaridir. REST mimarilerde kaynaklar bir Tekdiizen Kaynak
Bulucu (Uniform Resource Identifier: URI ) ile temsil edilmekte ve bu kaynaklar ile

yapilabilecek olusturma, okuma, giincelleme ve silme (Create, Read, Update, Delete:
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CRUD ) islemleri GET, PUT, POST, DELETE HTTP metotlarina iz diisiiriilmektedir.
REST basit ve sade bir arayiizii olan Web servisler olusturmayr miimkiin kilar.
Boylelikle sistem kaynaginin kisitli oldugu, performansin ve hizin énemli oldugu
senaryolarda tercih edilmektedir. Bu ¢alismada da modellerin hizli tahminlenmesi

gerektigi durumlar i¢in REST daha uygun bulunmustur.

4.1.3 Onyiiz uygulamasi tasarimi

Gelistirilen Web API tiim fonksiyonalitesini herhangi bir Onyiliz ¢oziimi
gerektirmeksizin sunabilecek sekilde tasarlanmis olsa da ozellikle hizmet olarak
yazilim (SaaS) modelinde kullanicilarin  bir yOnetim arayiizline ihtiyaglar
bulunmaktadir. Bu arayiiz sayesinde asagidaki islemler son kullanicilar tarafindan

kolaylikla gerceklestirilebilecektir.
e Kullanic Islemleri (Kayit, Giris vb.)
e Proje Yonetimi
e Model Yonetimi
e Ugbirim Yonetimi

Kullanici arayiizli uygulamasi gelistirmek icin iki temel yaklasim ve bu yaklasimlarin
kullanildigr ¢ok ¢esitli teknolojiler ve yontemler bulunmaktadir. Tek sayfali
uygulamalar (Single Page Application: SPA) ve ¢ok sayfali uygulamalar (Multi Page
Application: MPA) olarak ikiye ayrilan bu yaklagimlardan birini segmek i¢in bazi
kriterler belirlenmistir. Kriterler arasinda, yenilik¢ilik, teknolojik olgunluk, kullanici
deneyimi, REST API uyumu, performans, gelistirme hizi, kullanict ekosistemi gibi
basliklar degerlendirilmistir. SPA ve MPA yaklasimlarinin birbirlerine karsi
tistlinliikleri ve eksiklikleri vardir. Fakat son donemde oldukca popiiler hale gelen, iyi
bir kullanic1 deneyimi sunan, hizli gelistirilebilen ve REST APT’ler ile olduk¢a uyumlu
calisan, sunucu tarafli kod c¢alistirma zorunlulugu olmayan SPA yaklasimi bu proje

icin daha uygun gorilmiistiir [41].

4.1.3.1 Tek sayfa uygulama yaklasim

Tek-Sayfa uygulama, kullaniciya gosterilecek sayfanin tamamen yenilenmeden
sadece gerekli bolimiiniin dinamik degistirilmesi mantiginda c¢alisan bir web

uygulamas: tiiriidiir. Bu tiir uygulamalarin ilk yiiklenme asamasinda tiim Hiper Metin
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Isaretleme Dili (Hyper Text Markup Language: HTML) ve Basamakli Bi¢cim Sayfalart
(Cascading Style Sheets: CSS) kodlarinin yiiklemesi gergeklestirilir. Oturumun
devaminda bu dosyalar tekrar yiiklenmez. Bu durum ekran gegislerinin ¢ok daha hizl
olmasini saglayarak iyi bir kullanic1 deneyimi yaratir. Bir ekrandan digerine gecis
yapilacagi zaman Once yeni ekran icin gerekli veri Javascript Genisletilebilir
Isaretleme Dili Hiper Metin Transfer Protokolii Istegi (XMLHttpRequest: XHR) ile
cekilir ve bu veri yardimiyla yeni ekran ¢izilerek mevcut ekrandaki goriintii tekrar
olusturulur. Bu yaklasimda, tiim yonlendirme ve render islemleri kullanicilarin
tarayicilarinda Javascript ile gergeklestirildigi icin uygulama sunucusuna binen yiik az

olmaktadir.

Tek sayfa uygulamalar, baz1 6ne ¢ikan avantajlar1 [41,42] sayesinde son yillarda ¢ok

yaygin hale gelmislerdir. Bu avantajlar siralanacak olursa:

e Sayfa Hizi: SPA yaklasiminda bir istek sadece sayfanin ilgili kisminin yeniden
olusturulmasini gerceklestirdigi icin MPA yaklasimina gore ¢cok daha hizli
calismaktadir. MPA yaklagiminda her istekte sayfa en bastan sunucu tarafinda

olusturulur ve kullaniciya gosterilir.

o Arka Ug¢ Birime Gevsek Baglilik: SPA uygulamalari arka u¢ uygulamalar ile
gevsek baglhidir. Iki ortam arasinda sadece veri alisverisi gerceklestirildigi icin
ayni veri yapisini saglayacak baska bir u¢ birim ile caligmak gerektiginde

hizlica gerekli degisiklikler yapilabilmektedir.

e Onbellek: Sunucu tarafli dnbellek islemi sayfalarm ¢ok daha hizli yamt

vermesini saglamaktadir.

Avantajlariin yaninda SPA yaklasiminin dezavantajlar1 da mevcuttur. Arama motoru
optimizasyonunun zorlugu, ol¢eklenebilirlik ve giivenlik gibi konular dezavantaj
yaratmakta fakat gelisen catilar sayesinde bu konularda da iyilestirmeler

gerceklestirilmektedir.

4.1.4 Kaynak kod yonetimi

Glinlimiiz yazilim gelistirme siireglerinin olmazsa olmaz bir pargasi olan kaynak kod
yonetiminden bu c¢aligmada da faydalanmilmistir. Kaynak kod yonetimi, koddaki
degisimlerin takip edilebildigi, ekiplerin ayni kaynak kod iistiinde birlikte

calismalarini kolaylastiran bir siiregtir. Ozellikle yasayan projelerde kaynak kod
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yonetiminin yapilmasi elzemdir. Kaynak kod yonetimi i¢in farkli yonetim sistemi
¢oztimleri mevcuttur. Git, Azure Devops, eski adiyla TFS, Subversion bunlarin
baslicalaridir. Bu galisma igin, Pazar pay1 en yiiksek [43,44] kullanic1 ekosistemi

oldukca gelismis olan Git kaynak kod yonetim sistemi tercih edilmistir.

4.1.4.1 Git kaynak kod yonetim sistemi

Git, dagitik ve ¢evrimdist galigabilen, yazilim gelistirme siireclerinde kullanilan bir
siirim kontrol ve kaynak kod yonetim aracidir. Git, ilk olarak Linux cekirdeginin
gelistirilmesinde kullanilmak tizere 2005 yilinda, Linus Torvalds tarafindan
gelistirilmistir ve aktif olarak gelistirilmeye devam edilmektedir. Ucretsiz ve agik
kaynak bir sistemdir [45]. Git’in en 6nemli avantajlarindan bir tanesi kaynak kodda
dallanma o6zelligidir. Merkezi versiyon kontrol yonetim sistemlerindekine kiyasla ¢ok
daha kisa siirede, ¢cok performansli sekilde dal (branch) yonetimi yapilabilmektedir.
Ormegin mevcut bir kaynak kodda yeni bir 6zellik gelistirilecegi zaman yeni bir dal
yaratmak, 6zelligi burada gelistirmek ve tamamlandiginda ana dal ile birlestirmek en
bilinen kullanim aligkanliklarindan biridir. Bu yaklasim yeni 6zelligi gelistirirken
yasanabilecek sorunlardan ana daldaki kaynak kodun etkilenmemesini de
saglamaktadir [46]. Benzer yaklasim canli ortamda ¢alisan uygulamalarda hata ¢6zme
senaryosunda da kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada da hem bir¢ok deneysel gelistirme
yapildig1 i¢in, hem de kodun versiyonlanabilmesi i¢in Git versiyon ydnetim araci

kullanilmistir.

4.2 Calismanin Teknolojik Incelemesi

Bu boliimde uygulama gelistirilirken, mimari boliimiinde anlatilan 6zelliklerin hangi
araglar ile gergeklendigi aciklanmistir. Bu araclar hakkinda detayli bilgi verilmis, her
aracin projeye olan katkisi ve projedeki rolii agiklanmigtir. Ayrica kullanilan araglarin

alternatiflerine de deginilmis, tercih sebepleri hakkinda bilgi verilmistir.

4.2.1 WEB API uygulamasi

Web API uygulamasi, bu calismanin temelini olusturan, hedeflenen c¢iktilar
sunabilecek en kii¢iik yapitasidir. Diger ¢aligmalar kullanici deneyimini artiracak veya
hizlandiracak yonde destekleyici ¢aligmalardir. Destekleyici uygulamalar, API

uygulamasini kullanarak ¢esitlenebilir, sayisi artabilir.
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Web API uygulamasi Python programlama dilinde, Flask web ¢atis1 6zelliklerinden
faydalanilarak gelistirilmistir.

4.2.1.1 Python programlama dili

Python, ilk olarak 1990 yilinda Guido Van Rossum tarafindan gelistirilmeye
baslanmig, sonrasinda Python Yazilim Vakfi tarafindan gelistirilmeye devam etmistir
ve halen gelistirilmektedir. Python, yorumlanan bir dildir. Yani yazilmis olan bir kod
makine diline doniistiiriilmez ve bir Python yorumlayicisi tarafindan yorumlanarak
icra edilir. Ayrica Python, nesne yonelimli, modiiler ve yiiksek seviyeli bir

programlama dilidir [47].

Python oldukga basit bir sozdizimine dayalidir. Girintilere dayali s6zdizimi ayni
zamanda kodun okunusunu de kolaylastirmakdir. Bu 6zellikleri itibariyle yazilima

yeni baslayan kullanicilar arasinda da oldukga kabul gormiistiir.

Growth of major programming languages
Based on Stack Overflow question views in World Bank high-income countries
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Sekil 4.1 : Stackoverflow yazilim toplulugu sitesinde yillara gore sorulan sorularin
dillere gore dagilim grafigi

Sekil 4.1°de goriilebilecegi gibi, Python dilinin tercih edilme orani, oraya ¢iktig1 ilk
yillara gore son 10 yilda ciddi oranda artis gostermistir [48]. Bu artisin 6nemli
sebeplerinden bir tanesi de yapay zeka profesyonellerinin en ¢ok tercih ettigi dillerin
basinda gelmesi gosterilebilir. Python, bilimsel ¢aligmalarda kullanilmas1 amaciyla
tasarlanmig bir dil olmamasina karsin bu alanda ¢ok tercih edilmistir. Buna sebep

olarak dilin yalinlifi, yazilim altyapis1 olmayan miihendislerce de kolay
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Ogrenilebilmesi, genisleyen gelistirici ag1i ve en Onemlisi bilimsel ¢alismalari
kolaylagtiran ve hizlandiran kiitiiphanelere sahip olmasi gosterilebilir. Bilimsel
hesaplamalarda SciPy, matematik calismalarinda NumPy kiitiiphaneleri bunlara iyi
birer ornektir [49]. Ayrica yapay zeka alaninda ek olarak PyTorch, Pandas, Scikit-

learn, TensorFlow, Keras gibi ¢ok sik tercih edilen kiitiiphaneler barindirmaktadir.

Bu ¢alismada Python tercih edilmesinin baslica sebebi 6nceki paragrafta da anlatildigi
gibi, yapay zeka, veri bilimi, veri madenciligi alaninda genel kabul gérmiis bir dil
olmasi olarak 6zetlenebilir. Bunun yaninda, PMML dokiimanin1 destekleyen az sayida

dilden bir tanesi olusu da ikinci en 6nemli tercih sebebidir.

PMML dokiimanlarinin yiiklenmesi ve tahminlenmesi islemi ic¢in bir Python
kiitiphanesi olan PyPMML [50] kullanilmistir. Asagidaki Sekil 4.2°de bir PMML

dokiimanini yiikleyen ve tahmin eden 6rnek bir kod parcas1 verilmistir.

from pypmml import Model

# The model is from
http://dmg.org/pmml/pmml examples/KNIME PMML 4.1 Examples/sing
le iris dectree.xml

model = Model.locad('single iris dectree.xml')

>>> model.predict ({'sepal length': 5.1, 'sepal width': 3.5,
'petal length': 1.4, 'petal width': 0.2})

{'probability Iris-setosa': 1.0, 'probability Iris-
versicolor': 0.0, 'probability': 1.0, 'predicted class':
'Iris-setosa', 'probability Iris-virginica': 0.0, 'node id':

Sekil 4.2 : PMML dokiimanindan tahmin gergeklestiren 6rnek bir Python kodu
4.2.1.2 Flask web c¢atisi

Flask, Python ile gelistirilmis, bir mikro web catisidir. Mikro web catis1 ifadesi,
alisilmis web ¢atilarinda bulunan hazir birgok yapmin Flask’te varsayilan olarak
bulunmamasindan dolayr kullanilmaktadir. Flask’in kendine ait bir veri tabani
soyutlama katmani, form dogrulamasi, giivenlik katmani, Onbellek katmani
bulunmamaktadir [51]. Fakat bu ozellikler ¢atida bulunmasa dahi bu iglemlerin
yapilabilmesi i¢in gelistirilmis ¢ok sayida eklentisi vardir ve ihtiya¢ halinde projeye
dahil edilirler. Bu durum da Flask’in hafif yapisim1i korumasini saglamaktadir.
Eklentiler sayesinde nesne iliskili haritalama, form dogrulamasi, yetkilendirme,

onbellek gibi birgok 6zellik kullanilabilmektedir.

25



Flask ile birkag satirda bir Web APl uygulamasi ayaga kaldirilabilmektedir. Asagida,

Sekil 4.3’de en yalin 6rnegiyle bir Web APl uygulamasinin kodunu goérebilirsiniz.

from flask import Flask
app = Flask( name )

Qapp.route ("/M)
def hello() -> str:
return "Hello World"
if name == " main ":
app.run (debug=False)

Sekil 4.3 : Bir Web API i¢in en temel flask kodu 6rnegi
Bu wuygulama yerel makinada calistirildiginda, internet tarayicisindan
http://localhost/hello adresi ile istek yapilabilir ve yanit olarak “Hello World” ifadesi
verildigi goriiliir.
Bu ¢alismada Flask’in tercih edilme sebeplerinden bazilar1 agsagida basliklar halinde

verilmistir.

o Mikro Web Catisi: Gelistirilecek uygulamanin tasmabilir olmasi ve diisiik
donanim 6zellikli sunucularda da zorlanmadan ¢alisabilmesi 6nemlidir ve bu

yiizden olabildigince hafif yapil1 bir web catis1 olmasi tercih sebebi olmustur.

o Yayginlik: Flask genc sayilabilecek bir c¢ati olmasmna karsin gelistiriciler
tarafindan tercih edilme oranlarinda her yil artis gostererek iist siralara
cikmigtir. Hatta istatistiklere gore Python temelli web catilar1 arasinda en ¢ok
tercih edilen ¢ati olmustur [52]. Bu durum gelistirici ekosisteminin de
bliylimesini saglamis ve bu calismada da tercih sebeplerinden birini

olusturmustur.

e Dokiimantasyon: Flask aktif olarak gelistirilmeye devam eden bir gatidir ve iyi
dokiimante edilmistir. Bunun yaninda bir¢ok eklenti destegi ve bu eklentilerin
de 1yi dokiimante edilmesi gelistirme silirecinde ¢ok kolaylastirici rol

oynamistir.

Flask ile uygulama giivenligi
APl uygulamasinda kullanicilarin bilgilerinin korunmasi hayati 6nem tasimaktadir.
Bunu gergeklestirmek icin sadece kayith kullanicilardan gelen isteklerin kabul

edilmesi gereklidir. Bunu saglamak i¢in kullanicilarin giris yaptiginin dogrulanmasi
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gereklidir. Birgok kullanici dogrulama yontemi mevcuttur. Bu ¢aligmada, durum
bilgisiz (stateless) olusu, farkli istemcilerce de kolay kullanilabilir olusu gibi
avantajlar gozetilerek “Jeton Bazli Kimlik Dogrulama” ( Token Based Authentication

) kimlik dogrulama yaklasimi tercih edilmistir [53].

Jetonlar belirli bir yasam siiresine sahip, i¢inde sifrelenmis veya Oziitlenmis bilgi
tasiyan metin ifadelerdir [54,55]. Javascript obje notasyonu (Javascript Object
Notation: JSON) Web Jetonlart (JSON Web Token: JWT) bu o6ziitleme islemini

standartlastirmak i¢in olusturulmus bir formattir ve bu ¢alismada da tercih edilmistir.

Genel akis diislintildiiglinde, once kullanici sisteme kayit olmakta ve kayit olurken bir
bilgi faktorii belirlemektedir. Bu ¢alismada bilgi faktorii olarak sifre tercih edilmistir.
Sonrasinda uygulamanin diger u¢ birimlerini kullanabilmek i¢in bir giris islemi
gerceklestirmektedir (Sekil 4.4). Giris isleminde kullanicinin girdigi e-posta ve sifre
kombinasyonu veri tabanindaki bilgiler ile karsilastirilir ve kullanicinin iddaa ettigi
bilgiler dogru ise kullanictya bir JWT jetonu yamt olarak déndiiriiliir. Istemci
uygulamalar bu jetonu her yapacagi istege eklemek lizere saklarlar. Jetonun stiresi

doldugunda yeni jeton almak gereklidir.
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Sekil 4.4 : Jeton bazli kimlik dogrulama akis1

Flask uygulamalarinda Kimlik dogrulamasi ve Jeton Bazli Kimlik Dogrulama
islemlerinde  kullanilmak  {izere  jwt,  wekzeug.security  kiitiiphaneleri
kullanilabilmektedir. Bu calisma igin de sifrelerin veri tabaninda 6ziit seklinde
tutulmast i¢in werkzeug.security kiitliphanesinin generate_password_hash ve
check_password_hash modiilleri, jetonlarin olusturulmasi ve gegerliliginin kontrolii

icin de jwt kiitiiphanesi kullanilmistir.

Flask ile veri kalicih@:

Caligmanin tasarimi geregi bazi verilerin farkli depolama tiirlerinde depolanmasi
gerekmektedir. Bunlar, kullanici verileri, kullanicilarin olusturdugu proje verileri,
projelere bagli belirsiz sayida ©Ongoriilii model verisi ve modellerin PMML
dokiimanlariin kendisidir. Verilerin kaliciligint saglamak i¢in kullanici verilerinde,
proje verilerinde ve dngdriilii modellerin detay verilerinde Iliskisel Veritabanlarindan,
PMML dokiimanlarinin depolanmasinda ise daha performansli oldugu 6lgiilen [56]

isletim sisteminin dosya yonetim sisteminden faydalanilmistir.

Uygulamanin veri katmani nesne iligkisel esleme (Object Relational Mapping: ORM)

yaklagimi ile gelistirilmistir.
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a) SQLAIlchemy ile nesne iliskisel esleme
Nesne iligkisel esleme, bir veri tabani tablosunun uygulamanin gelistirildigi dilde
tanimlanmis bir objeye denk diisiiriilecek sekilde kodlanmasi ve bu obje yardimi ile
veri islemlerinin gergeklestirilmesine olanak saglayan bir yaklasimdir. Eski
teknolojilerde veri tabani islemleri, uygulama kodlar1 iginde ¢agirilan yapilandirilmis
sorgu dili  (Structured Query Language: SQL) sayesinde dogrudan
gerceklestirilmekteydi. Yazilim dillerinde ve veri tabani yonetim sistemlerindeki
teknolojik gelismeler ile ortaya ¢ikan ORM sayesinde ise, kod iginde neredeyse hig
SQL yazma ihtiyact duymadan tiim veri tabani iglemleri gerceklestirilebilir olmustur.

ORM’in tercih edilme sebeplerinin baglicalar1 sdyle maddelenebilir:

e Veri tabant yonetim sisteminin degisiminden c¢ok az etkilenir veya hig
etkilenmez. Ornegin MySQL ile galisan bir uygulama zahmetsizce MSSQL ile
calisir hale getirilebilir. Bu yoniiyle uygulamalara olduk¢a esneklik

kazandirmistir.
e Yazilim gelistiricinin SQL bilme zorunlulugunu neredeyse ortadan kaldirir.

e Yazilimcilarin SQL bilgisinden bagimsiz oldugu icin performanshi SQL

sorgulart iiretebilir [57].

e Kodun okunabilirligini artirir ve SQL Injection gibi birgok olasi gilivenlik

acigini engeller.

ORM yaklagimlarim1 uygulayabilmek icin programlama dillerinin kendine has
¢oziimleri mevcuttur [58]. Java programlama dili igin Hibernate, C# programlama dili
icin EntityFramework, PHP programlama dili i¢in Codelgnite en bilinen ORM
catilarinin basinda gelmektedir. Bu ¢alismada az sayidaki Python ORM araglarinin
[59] arasindan SQLAIchemy tercih edilmistir. Database semalarinin Python kodu ile
tanimlanmasinin yeterli olusu, okunabilirligi yliksek fonksiyonlara sahip olusu,
modeldeki degisimleri kolaylikla veri tabanina senkronize edebilmesi ve iyi
dokiimante edilmis olusu baslica tercih sebepleri olmustur. Sekil 4.5’de bir veri tabani
tablosunun SQLAIchemy Kkiitiiphanesi ile Python kodunda nasil temsil edildigi

verilmistir.
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class Project (db.Model) :
__tablename = "Projects"
id = db.Column(db.String(200), primary key=True, nullable=False)
name = db.Column (db.String(250), nullable=False)
description = db.Column (db.String (250))
rowStateId = db.Column (db.Integer, nullable=False, default=1)
ownerUserId = db.Column (db.String(200),

db.ForeignKey ('Users.id'), nullable=False)

endpoints = db.relationship ('Endpoint', backref='project',
lazy=True)

def  repr (self):

return '<Proiject Id : {id}, Name : {name!>'.format (id =

Sekil 4.5 : Bir veri tabani tablosunun SQLAIchemy ile temsili
Omek kodda 6nce temsil ettigi tablo ismi verilmis, sonra tablolarm siitunlar1 veri
tiirleri belirtecleri ile birlikte satir satir belirtilmistir. Son olarak da tablonun baska
tablolarla olan iliskisi ifade edilmistir. Yonetilmek istenen tiim veri tabani tablolari
icin bu tanimlama yapilmaktadir. Eger tablolar olusturulmamis ise SQLAlchemy
buradaki ifadelere dayanarak tablolari olusturabilmektedir.

b) Veri tabam tasarimm

Calismanin basinda uygulamanin amaglart net olarak belirlenmistir ve Sonrasinda
genel kabul gérmiis veri tabani tasarim adimlari takip edilmistir [60]. Amaglardan yola
cikilarak bir bilgi havuzu olusturulmustur. Sonrasinda uygulama i¢in belirlenen
isterleri karsilayacak sekilde varliklar belirlenmis, bunlara karsilik gelecek tablolar
tasarlanmigtir. Planlanan ¢alismaya gore tablolarda tutulacak veriler yani siitunlar
belirlenmis, her slitunun amacina uygun veri tiirii belirlenmistir. Son olarak varliklarin
arasindaki iliskiler tanimlanmistir ve ortaya Sekil 4.6°da Varlik Iliski (Entity Relation:

ER) diyagrami verilen veri tabani tasarimi ¢ikmistir.
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Users Projects

PK | ld char(200) NOT NULL PK | id char(200) NOT NULL H—
name char{100) NOT NULL
surname char{100) NOT NULL name char(250) NOT NULL
email char(200) NOT NULL EK1 description char(250) NULL
password char(500) NOT NULL rowStateld int NOT NULL
activated bit NOT NULL ownerUserld char(200) NOT NULL

rowStateld int NOT NULL

PredictiveModels

Endpoints
PK | id char(200) NOT NULL

PK | id char(200) NOT NULL

name char(250) NOT NULL

Fiq | version int NOT NULL name char(250) NOT NULL
rowStateld int NOT NULL | description char(250) NULL
endpaintld char(200) NOT NULL FK1 | rowStateld int NOT NULL pO=

activated bit NOT NULL
projectld char(200) NOT NULL

Sekil 4.6 : Veri tabani varlik iliski diyagrami
€) Veri tabani yonetim sistemi
Veri tabani iglemleri icin tercih edilen veri tabani yonetim sistemi PostgreSQL
olmustur. Postgresql otuz yildir gelistirilmeye devam eden, acik kaynak bir iligkisel
veri tabani yonetim sistemidir. A¢ik kaynak olusu, genis kitlelerce kullanilmasi [61]
ve 1yl dokiimante edilmis olmasi tercih sebeplerinin baslicalaridir. SaaS olarak
calismasi1 planlanan uygulama i¢in iyi bir tercih olmakla beraber diisilk donanim
ozellikli sunucularda calistirmak gerektiginde Postgresql yerine SQLite kullanimi
tercih edilebilir. Bu degisim kullanilan ORM araci sayesinde problem olmaktan

cikmistir ve hizlica gergeklestirilebilir.

4.2.1.3 Python sanal ortam kullanimi

Python uygulamalar1 kullanirken her proje i¢in izole bir python ortami olusturmak
python stirlimlerinin ve paketlerinin cakismasini engelleyerek daha verimli bir ¢alisma
ortam1 elde edilmesini saglar. Bu projede sanal ortam yonetimi i¢in Python 3.x
versiyonlari ile birlikte gelen venv komutu kullanilmistir. Olusturulan sanal ortamda,
proje i¢in gereken python paketlerinin yiiklenmesi igin ise pip araci kullanilmistir.
Ayrica projenin yayimlanma sathasinda pip ile tiim bagimliliklarin bir listesinin
¢ikarilmasi igleminin getirdigi kolayliktan da faydalanilmis, sunucu ortaminda hizlica

sanal ortam ayaga kaldirilarak bagimliliklar kurulabilmistir. Gelistirme ortami ve
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sunucu ortami birebir ayni1 yapida hazirlanabildigi i¢in versiyon kaynakli hatalarin

Oniine gegilebilmistir.

4.2.2 \Web istemcisi ve onyiiz uygulamasi

Yapilan ¢aligmanin énemli bir 6zelligi de kod yazma tecriibesi ¢ok olmayan, az kodla
model egitilen araclara asina kisilerin de zahmetsizce modellerini yayinlayabilecegi
bir platform saglamasidir. Bu sebeple ana uygulamaya entegre ¢alisan, kullanict dostu
arayiize sahip bir web istemcisi gelistirilmistir. Bu istemci sayesinde kullanicilar
sistemi kullanabilmek i¢in tiiye olabilir, sonrasinda projelerini yoOnetebilir ve
modellerini yiikleyip ugbirimler olusturabilirler. Tiim bunlart yaparken ana
uygulamanin nasil ¢alistig ile ilgilenmek zorunda kalmazlar.

Gilinlimiiz teknolojisinde web uygulamalar1 gelistirmek icin bir¢ok farkli yontem ve
ara¢ mevcuttur. Onceki boliimde bu yaklasim ve araglardan bahsedilmisti. Bu béliimde
Tek-sayfa uygulamas: yaklasimi ile gelistirilen uygulamanin teknolojik altyapisi

incelenmistir.

4.2.2.1 Javascript, HTML ve CSS

Hiper Metin Isaretleme Dili, web sayfalar1 olusturmak amaciyla kullanilan bir metin
isaretleme dilidir. 1993 yilinda ilk olarak ortaya ¢ikmistir [62] ve yasayan bir standart
olarak gelistirilmeye devam edilmektedir [63]. Teorik olarak bir web sitesi gelistirmek
icin HTML tek bagina yeterli olsa da bu duragan bir web sayfasindan 6teye gidemez.
Gelistirilen uygulamanin bir web uygulamasi olabilmesi i¢in kullanici girdilerine gore
yeni ¢iktilar iiretebilecek ve bu ciktilart aynt web sayfasinda veya yeni bir web
sayfasinda gosterebilecek ozelliklere sahip olmasi gereklidir. Bu gibi belge nesnesi
modeli tizerinde degisiklikler gerceklestirilmesinde Javascript programlama dili
kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada da kullanicinin ekranda girdigi bilgilerin API
uygulamasina iletilmesi ve donen yanitin ayni ekranda goriintiilenebilmesi gibi
islemlerde Javascript Programlama Dilinden faydalanilmistir. Javascript 1995 yilinda
ortaya ¢ikmistir ve gelistirilmeye devam edilmektedir. Javascript kodlar1 istemcilerin

bilgisayarlarinda, tarayicilar tarafindan yorumlanarak ¢alistirlir.

4.2.2.2 VueJs javascript catisi

VuelS bir acgik kaynak javascript ¢atisidir ve tek sayfa uygulamalar gelistirmek i¢in

kullanilir [64,65]. Eklentileri yardimiyla da karmagsik uygulamalar igin rotalama,
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durum yo6netimi gibi ¢oziimler sunabilmektedir. VueJS’in 6ne ¢ikan bazi 6zellikleri

sOyledir:

Komponentler
Uygulama i¢inde tekrar tekrar kullanilabilecek, basit HTML kodlarinin kapstillenmis

haline komponent denebilir. Ornegin uygulamanin hemen her ekraninda bulunabilecek
buton, yazi alani, baslik gibi kod parcalart komponent yapisina gevrilerek ¢ok daha az
kodla uygulamanin her yerinde yeniden kullanilabilir. Bu sayede komponentteki bir

degisiklik de tek noktadan yonetilmis olur.

Rotalama
Tek sayfa uygulamalarinda bulunulan sayfa yeniden yiiklenmeden tamamen farkli bir

goriiniime gecebilmesinin temelinde yatan teknolojidir. Degisen sayfa adreslerine gore
goriintlilenecek igeriklerin yonetimi rotalama araglar1 sayesinde gergeklesmektedir.

VuelS ‘in en bilinen rotalama aracinin ise Vue Router oldugu sdylenebilir [66].

Reaktivite
VuelS reaktif bir javascript catisidir. Ornegin bir metin girdi alan1 bir degisken ile

eslestirilmis ise, o alanda kullanici veri girerken anlik olarak degiskenin degeri de
degistirilmektedir. Ters yonde iletisime bir 6rnek ise, bir API ¢agris1 sonrast donen
deger eger bir degiskene aktarilmis ise ve bu degisken bir HTML tablo ile
iligkilendirilmis ise, yanit dondiigi an tablo otomatik olarak tekrar yeni veriyle

cizilmektedir. Bu islemler i¢in gelistiriciler fazladan ¢aba harcamazlar.

4.2.2.3 Kullanici arayiiz catisi

Gilinlimiiz sartlarinda, kisa siirelerde kullanict dostu arayiizlere sahip uygulamalar
olusturmak rekabet edebilmek adina kiymetli bir 6zelliktir. Bu ylizdendir ki, her proje
i¢in uygulamanin tiim kullanic1 arayiizii elemanlar1 bastan tasarlanmasin diye, kendini
kullanicr arayiizii ve kullanict deneyimi yoniinden ispatlamis kullanici arayiizii catilar
yogun olarak kullanilir olmustur [67]. Mevcut teknolojide en ¢ok tercih edilen arayiiz
catilarinin basinda Bootstrap gelmektedir. Bu projede, temelinde bootstrap yatan,
metronic isimli hazir sablon kullanici arayiizii ve kullanic1 deneyimi ¢6ziimii olarak
tercih edilmistir. Ayrica hazir Vuels komponentleri sunan Vuetify araylizii catisi da ek
olarak bu ¢alismada tercih edilmistir. Olusan kullanic1 arayiiziiniin 6rnek goriintiileri

EK A’da verilmistir.
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4.2.2.4 Bagimhliklarin yonetilmesi

Bagimliliklar, bir uygulamada kullanilan modeller, paketler ve bunlar arasindaki
iliskiler olarak tanimlanabilir. Bir uygulamanin dogru c¢alisabilmesi icin, birbirine
bagimli olan modiillerin dosyalarinin proje dosyalar1 arasinda eksiksiz ve dogru
versiyonu ile bulunmasi 6nemlidir. Bu islemin manuel olarak yonetilmesi, proje
biiyiidiik¢e ¢ok zorlayici ve hataya miisait yapida olacagi i¢in bagimliliklarin yonetimi
igin aracglar gelistirilmistir ve kullanilmaktadir. Npm, yarn ve bower javascript paket
yOneticilerinin en bilinen ii¢ tanesidir [68]. Bu projede npm tercih edilmistir.

Npm komut satirindan, npm komut satir1 arayiizii sayesinde kullanilabilen bir
bagimlilik yonetimi aracidir. Nodels iizerinde ¢alisir ve Javascript betik dili ile
gelistirilmistir. Bir calismaya yeni bir kiitiiphane, modiil yliklenmek istendiginde node
komut satir1 arayiiziinden gerekli komutun yazilmasi yeterlidir. Sekil 4.7°de 6rnek bir
vue modiilii yiiklemesi i¢in gerekli npm kodu goriilebilir. Bu kod 6nce bilinen npm
kaynaklarindan vuex ismindeki modiilii indirir, npm paketlerinin tutuldugu klasore
tasir ve projenin artik boyle bir bagimliligi olduguna dair bilgiyi de packages.config

ismindeki konfigiirasyon dosyasina yazar.

npm install vuex --save

Sekil 4.7 : Vue'de 6rnek bir modiil yiikleme komutu

5. UYGULAMANIN YAYIMLANMASI

Uygulamanin gelistirmesi belirli bir olgunluga ulastiginda, sunucu performansini
gormek ve testlerin sunucu ortaminda gergeklestirilebilmesi i¢in yaymlama islemi
gerceklestirilmistir. Yayimlanacak sunucu Ubuntu olarak tercih edilmistir. Bir web
uygulamasinin linux tabanli bir sunucu iistiinden hizmet verebilmesi ic¢in bir web
sunucusu uygulamasina ihtiya¢ vardir. Bunun yaninda Python ile gelistirilmis web
uygulamalar1 Nginx, Apache gibi geleneksel ve yaygin web sunucu uygulamalar ile
dogrudan iletisim kuramazlar. Bu sebeple, web sunucu uygulamalar1 ve python
uygulamalar1 arasinda bir koprii gorevi goren Web Sunucusu Ag Gegidi Arabirimi

(Web Server Gateway Interface — WSGI) uygulamalar1 gelistirilmistir
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5.1 Web Sunucusu Ag Geg¢idi Arabirimi Sunucular:

Python kodlarinin web sunucular tarafindan calistirilabilmesi ilk olarak 1990’larin
sonlarinda Apache web sunucusuna bir modiil gelistirerek gerceklesmistir. Sonralari
bu 6zellik bir miktar daha gelistirilse de istenilen seviyeye gelememis ve bazi glivenlik
aciklarina da sebep oldugu gorilmistiir [69]. Bunun yaninda bu gelistirme bir
standartlasma degil, Apache sunucusuna 6zgii bir iyilestirme olarak kabul edilebilir.
Sonraki donemde Python gelistirici toplulugu tarafindan Web Sunucusu Ag Gegidi
Arabirimi adinda bir cagr1 kurali gelistirilmistir. Bu arabirim web sunucu
uygulamalarinin, Python programlama dilinde gelistirilmis olan web uygulamalarina
ve cergevelerine istek ulagtirmasi igin bir dizi ¢agr1 kuralindan olusur. Bu standart
Python Gelistirme Onerisi PEP-333 olarak yayrmlanmustir [70]. Python 3 versiyonu
ile birlikte PEP-3333 olarak ifade edilmistir.

WSGI arayiizii Python ile web uygulamasi gelistiren gelistiricilere web sunucusu
seciminde veya degisiminde esneklik saglar. Gelistirici web sunucu uygulamasi
degisse dahi herhangi bir gelistirme yapmadan uygulamanin calismasini devam
ettirebilir [71]. Ornek bir WSGI sunucusunun isleyisi asagida goriilmektedir (Sekil
5.1).

GET index.htm]
Sayfay Uret e
index_html génderilir,
Mberaberinde style.css —)
Web Sunucusu Web Sunucu referansi gonderilir o s
A3 Gegidi Arabirimi Uygulamas y

GET style.css|

style.css gonderilir

Sekil 5.1 : Web sunucusu ag gecici arabiriminin ¢alisma yapisi
5.2 Web Sunucu Uygulamalari

Web uygulamalarinin sunucu sistemleri lizerinden son kullanicilara sunulabilmesini
saglayan uygulamalardir. Apache, Nginx en bilinen 6rneklerindendir. Bu calismada
Web Sunucusu Ag Gegidi Arabirimi ile iletisimde olacak olan ve son kullanicilardan
gelecek web isteklerini karsilayacak olan uygulama Nginx olarak tercih edilmistir.

Nginx 2002 yilinda Igor Sysoev tarafindan gelistirilmis, 6zgiir ve agik kaynak kodlu
bir web sunucu uygulamasidir. Unix, Linux, Mac OSX, Microsoft gibi yaygin isletim

sistemlerinde c¢alisabilmektedir. Nginx’in bir web sunucusu olmasinin yaninda, ters
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vekil sunucusu ve yiik dengeleyici olarak ¢aligmasi da miimkiindiir. Nginx’in Web
Sunucusu Ag Gegidi Arabirimi desteginin olmast ve diisiik sistem gereksinimleri
baslica tercih sebebi olmustur. Calisma neticesinde ortaya g¢ikan akis ve bu akisi

saglayacak uygulamalarin iletisimi Sekil 5.2°de verilmistir.

0—
(D

Mabil
istemciler _ .
@ NGMX A unicom § lask
Web —_—3 Web Sunucusu ap o

Sunucusu Ag Gecidi Web API

loT Cihazlar [—) Arabirimi
Kullam 1
)-\I'a Juzi
Uy gulamms

Sekil 5.2 : Sistem akis diyagrami

6. WEB SERVISE DONUSECEK PMML MODELLERININ URETILMESI

6.1 Ornek Veri setlerinin Belirlenmesi

Gergeklestirilen calismada performans kritik bir gereksinimdir [72]. Bu yiizden,
gelistirilecek API uygulamasinin tahmin performansini etkileyecek Onceden
belirlenmis etkenlerin yaninda, heniiz belirlenmemis etkenler de mevcuttur. Bu
boliimde performansa etki edebilecegi Ongoriilen etkenlerin tespiti igin bazi
karsilastirmalar yapilmistir. Veri madenciligi ¢alismalarinda siklikla tercih edilen ve
literatiirde yaygin kabul gérmiis bazi veri setleri kullanilarak, veri setinin egitilip
PMML’e doniistiiriilmesi durumunda boyut, 6zellik sayis1 ve algoritma yoniinden ne
gibi farkliliklar yarattig1 incelenmistir.

API Performansina etki edecegi 6ngoriilen ilk parametre isteklerin govde boyutlaridir.
Bir istegin gévde boyutu ne kadar biiylik ise, sunucuya iletilmesi de benzer oranda
yavas olacaktir ve toplam yanit siiresini uzatacaktir [39,73]. Ikinci parametre ise bir
modelin tahmin esnasinda bellege alinmasi gerektiginden, modelin boyutudur

denilebilir. Biiyilk PMML dokiimanlar1 bellege alinma asamasinda daha fazla zaman
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harcayacagi i¢in tahmin siiresini uzatacak, toplam yanit siiresinin de uzamasini
saglayacaktir. Bu durumda PMML dokiimaninin boyutu 6nemlidir denilebilir ve bu
boyutu etkileyen faktorler aragtirilmistir.

Karsilastirma yapilirken bes farkli veri seti kullanilmistir. Veri setleri segilirken
verinin biiylikliigl, 6zelliklerinin sayis1 ve literatiirde kabul gérmiis olma durumu
kriter olarak belirlenmistir. Veri setleri ve kisa agiklamalar1 yazinin devaminda

verilmistir.

6.1.1 Iris veri seti

Ik kez R.A Fisher ‘in 1936 yilindaki yayimlanan arastirmasinda kullanilmistir. Iris
ciceginin U¢ farkl tiirii i¢in, tag yaprak ve ¢anak yaprak uzunluklari dl¢timlerinin 50

6l¢tim sonucunu igerir [31].

6.1.2 Audit risk veri seti

Denetcilerin hileli firmalart mevcut gegmise dontik risk faktorleri verileri yardimi ile
tahmin edebilecegi modeller iiretmesini saglayan veri setidir. 777 d6rnekten olusan veri
setinde farkli sektorlerden firmalarin mali verileri ve ge¢mis denetim verileri

mevcuttur [74].

6.1.3 Heart Disease veri seti

Kalp hastalig1 teshisine iliskin, Cleveland Clinic Foundation tarafindan bagiglanmis
olan verilerdir [75-77]. Veri seti orijinalinde 76 farkli 6zellik i¢eriyor olsa da bu giine
kadar yapilan ¢aligmalarda bu 6zelliklerin 14 tanesinin kullanildigi goriilmiistiir. Veri
setinde Cleveland Clinic Foundation verilerinin haricinde {i¢ hastanenin daha verisi
paylasilmistir fakat genele bakildiginda Cleveland Clinic Foundation verileri

literatiirde daha fazla atif almistir.

6.1.4 Adult Income veri seti

Amerika Birlesik Devletleri’nin 1994 yilindaki niifus sayimi verisinden, Barry Becker
tarafindan ¢ikarilmis ve bagislanmistir. Bireylerin yas, tahsil durumu, cinsiyet vb. 14
Ozelligini igerir ve yillik toplam gelirinin 50.000 Dolar ve iistiinde olma durumu
tahmin edilir [78].
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6.2 Veri Setlerinin PMML’e Doniistiiriilmesi

Belirlenmis olan veri setlerinin PMML dokiimanlarina donistiiriilmesi igin oncelikle
secilen belirli bir yontem ile egitilmeleri gereklidir. Egitim islemi ve PMML’e
dontistiirme islemi KNIME Analytics Platform uygulamasi ile gerceklestirilmistir.

KNIME agik kaynak kodlu bir veri madenciligi yazilimidir. Siirtikle birak kullanici
deneyimi ile bir¢ok islem kolayca gergeklestirilebilmektedir. Sekil 6.1’de 6rnek bir

caligma alan1 gorebilirsiniz.

CSV Reader Naive Bayes Learner PMML Writer
& » » FEl : .
(]
Iris Veriseti Okuma Islemi Iris Veriseti igin Egitilen modelin
Naive Bayes Modelinin Olusturuimasi PMML olarak kaydediimesi

Sekil 6.1 : Knime uygulamasinda bir veri setinin egitilmesi ve PMML olarak
kaydedilmesi i¢in kurulmus bir is akist

Sekil 6.1°de bir 6rnegi goriilen egitim siirecinin sonucunda iki farkli algoritma ile
yukarida belirtilen veri setleri kullanilarak modeller iretilmis ve PMML

dokiimanlaria dontstiiriilmistiir. Kullanilan algoritmalar sunlardir:
6.2.1 Egitilecek modellerde kullanilan algoritmalar

6.2.1.1 Karar agaci simiflandiricisi

Belirlenmis bir nominal hedef 6zelligine gore verilerin belirlenmis kurallarla stirekli
daha kiiciik diiglimlere boliinerek son karar diiglimii iiretilene kadar devam ettirilen bir
denetimli 6grenme algoritmasidir. Diigiim sayisinin PMML dokiimaninin boyutuna
olan etkisinin de gozlemlenmesi igin tercih edilmistir. Knime uygulamasi karar agaci

ogrenmesi diigiimiinii C4.5 algoritmasi ile ger¢eklemektedir.

6.2.1.2 Naive Bayes simflandiricisi

Bagimsiz varsayimlar yardimiyla Bayes teoremini baz alan olasilikl1 bir siniflayicidir.
Algoritmaya onceden verilen Ogretilmis verilerden iiretilen olasilik hesaplarinin
sonraki verilerde de kullanilarak sonucun dogru tahmin edilebilmesini hedefleyen bir

yaklagima sahiptir.
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Yukarida agiklanmis olan veri setleri ve egitim algoritmalar1 kullanilarak iiretilen

PMML dokiimanlariin boyutlar1 Cizelge 6.1’de verilmistir.

Cizelge 6.1 : Farkli veri setleri ve egitim algoritmalari igcin PMML dokiiman boyutlari

Veri Seti Model Dosya Boyutu(kb)
Adult Income Karar Agaci 2165
Adult Income Naive Bayes 35
Iris Karar Agaci 6
Iris Naive Bayes 5
Audit Risk Karar Agaci 2039
Audit Risk Naive Bayes 186
Heart Disease Karar Agaci 64
Heart Disease Naive Bayes 16

7. PERFORMANS OLCUMLERI, SONUCLAR VE TARTISMA

7.1 Olgiimlerin Gergeklestirildigi Ortamlar ve Kullanilan Araclar

Uygulamanin gergekte karsi karsiya kalacag: yiiklerin benzerleri tiretilerek sistemin
nasil davranacagi ve ne sonuglar iiretecegi arastirilmistir. Bu arastirma yapilirken
hizmet olarak uygulama yaklasimi iizerinde ¢alisilmistir. Bu sebeple API uygulamasi
gercek hayat drnegindekine benzer bir ortamda yayimlanmistir. Bu ortam 6zel bulut
hizmetleri veren bir kurumun veri merkezinde yer alan bir sanal sunucu olarak
secilmistir. Kullanici davraniglarini ve anlik kullanici sayisindaki degisimi taklit

edebilmek i¢in ise agik kaynak bir yazilim test araci kullanilmistir.

7.1.1 Apache JMeter

Apache Jmeter, cesitli uygulamalarinin performanslarinin analiz edilmesinde, yiik
testlerinin yapilmasinda kullanilan gelismis, agik kaynak bir test aracidir. Java ile
gelistirilmistir. Gelismis bir kullanici arayiizi ve komut satir1 arayiizii mevcuttur,
Jmeter isteklerdeki degiskenlerin rastsalligini saglamak, yanit dogrulamasi yapmak ve
cesitli tlirlerde raporlar sunmak gibi 6nemli 6zelliklere sahiptir. Ayrica yaygin eklenti
destegi sayesinde biinyesinde halihazirda bulunmayan bir¢ok 6zellik hizlica entegre

edilebilmektedir. Jmeter, Java Database Connectivity (JDBC), File Transfer Protocol
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(FTP), Lightweight Directory Access Protocol (LDAP), Java Messaging Services
(IMS), HTTP,HTTPS, Simple Mail Transfer Protocol (SMTP) ve genel Transmission
Control Protocol (TCP) protokollerinde test araci olarak kullanilabilmektedir [79].

Bu ¢alismada kullanilma amaci, API ugbirimlerinin yanit siirelerinin 6l¢timlenmesi
olarak genellestirilebilir. Performans test sonuclari, Apache Jmeter’in sundugu

performans metrikleri baz alinarak degerlendirilmistir.

7.1.2 Uygulama sunucusu

Uygulamanin test islemlerinde, ger¢ek hayat senaryolarindaki performansina en yakin
performansi sunabilmesi i¢in gergekte calisacagi ortamin bir benzerinde yayimlanmast
yontemi tercih edilmistir. Bunun i¢in 6zel bulut hizmeti veren bir kurumun veri
merkezinde konumlandirilmis bir sanal sunucu tercih edilmistir. Sunucunun 6zellikleri

asagidaki cizelgede verilmistir (Cizelge 7.1).

Cizelge 7.1 : Test sunucusunun 6zellikleri

Birim Ozellik
Isletim Sistemi Ubuntu 20.04
Depolama Kapasitesi 250 GB SSD
Bellek 16 GB
islemoiler 4 Core Intel Xeon
Gold 6238

7.1.3 Test Varyasyonlar: ve Parametreleri

Gelistirilen sistemin hizmet, mobil uygulamalar, nesnelerin interneti uygulamalar: gibi
hizmet vermesi hedeflenen alanlar diisiiniildiigiinde sistemin ani yiik ve normal yiik
altinda nasil davrandiginin dl¢timlenmesi hedeflenmistir. Apache Jmeter araci ile bir
test plani olusturulurken tanimlanan bazi1 degerler yardim ile gergeklestirilecek testin
amact sekillendirilebilmektedir. Testlerin karakterini belirleyen bu parametreler

asagida agiklanmistir.

7.1.3.1 is par¢acigi sayisi

Is pargacig sayis1 her biri ayr1 calisan kag farkli is parcacig olusturulacagini belirler.
Her is parcasit uygulamaya istek yapan bir kullanici olarak diisiiniilebilir. Bu is

pargaciklari1 es zamanl ¢alisabilmektedirler.
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7.1.3.2 Artirma suresi

Artirma siiresi parametresi, belirlenmis olan is parcacigi sayisina ka¢ saniyede
ulasilacagini belirler. Ornegin 100 is pargacigi belirlenmis ve artirma siiresi 10 olarak
sec¢ilmis ise sistem her saniyede 10 yeni kullaniciy1 teste dahil eder. Artirma siiresi 1
saniye secilmis olsa idi sistem 1 saniye i¢inde 100 is pargacigini ¢alistirirdi. Diger bir
deyisle sisteme ayni anda 100 kullanicinin istek yapmasi taklit edilmis olurdu. Artirma
siiresi yapilan testin karakteristigini etkileyen dnemli bir parametredir. Sistemin nasil

bir yiik altinda kalacagini belirleyen temel degiskenlerdendir.

7.1.3.3 Dongii sayisi

Is parcacig1 ve artirma siiresi sonunda ortaya cikan istek driintiisiiniin kag defa tekrar
edileceginin belirlendigi degiskendir. Kullanicilarin sisteme girip birden fazla istek
yapmast durumunu simiile etmekte kullanilabilir. Sistemin uzun siireli kullanimlar

altindaki davranisini gérmek i¢in de kullanimi miimkiindjir.

7.1.3.4 Test varyasyonlari

Sistemin ani yiik ve tahmin edilen normal yiik altindaki davraniglar1 6l¢iimlenecektir.
Normal yiik olusturmak i¢in parametreler 100 is pargacigi, 100 saniye artirma siiresi
ve 10 dongii, ani yiik olusturmak i¢in ise 100 is pargacigi, 1 saniye artirma siiresi ve

10 dongii olarak belirlenmistir.

7.1.4 Degerlendirme Olgiitleri

Bir yazilimin performans testleri gerceklestirilirken yazilimin tiirtine goére farklh
metrikler lizerinden degerlendirmeler yapilabilir. Web uygulamalarinin ytik testlerinde
uygulamanin kullanim senaryosuna gore degisiklikler olsa da temelde kullanici
davraniglarini taklit eden senaryolar tizerinden metrikler kararlastirilir. Dolayisiyla bir
web uygulamasinin metriklerine bakildiginda, sistemin yiik altinda nasil davrandiginin
yorumlanabildigi metriklerin kullanildig1 goriiliir. Yapilan testlerin yorumlanmasinda

kullanilan metrikler asagida verilmistir.

7.1.4.1 istek sayisi

Calisan test adiminda sunucuya kag adet istegin iletildigi bilgisidir. Bu say1 test plani
yapilirken belirlenir. Ornegin 100 is pargacigi ve 10 dongii ile olusturulmus bir test

planinda istek sayis1 1000 olacaktir.
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7.1.4.2 Gegen Siire
Bir istegin yollandigi an ile istege gelen son yanitin ulagtig1 an arasinda gecen siirenin
milisaniye cinsinden degeridir.

At=t-t, (7.1)

ts, ilk istegin gonderildigi zamani ifade eder.

to, son yanitin alindig1 zamani ifade eder.

7.1.4.3 Ortalama

Test planinin tamaminin icra edilmesi neticesinde olusan ortalama yanit siiresidir. Tiim

isteklerin gegen siire degerlerinin toplanip istek sayisina bdliinmesi ile elde edilir.

n

= Yy (7.2)

=1
Denklemdeki n test planindaki toplam istek sayisi, x; ise her bir istegin yanit siiresidir.

7.1.4.4 Standart sapma

Standart sapma degeri, ortalama degerden ne kadar sapma olustugunu ifade eder. Bir
test icrasi sonunda olusan standart sapma degerinin ortalama degerin yarist kadar veya
daha az olmasi sistemin saglikli oldugunu gosterir [80]. Test sonucundaki standart
sapma, elde edilen ortalama degere ne kadar giiven duyulacagini belirler ve aym

zamanda sistem performansinin ne kadar tutarli oldugunu yorumlamada kullanilabilir.

(7.3)

Denklemdeki x, o anki 6rnek istegin yanit siiresi, p test planinin ortalama yanit siiresi,

N o ana kadar yapilmis olan toplam istek sayisini ifade eder.

7.1.4.5 Dogruluk

Test icras1 sonunda elde edilen dogruluk degeri, birim zamanda (saniye, dakika, saat)

ne kadar istegin sunucu tarafindan yanitlanabildigini ifade eder.

42



_ N (7.4)
te- 1o

Denklemde N test planindaki toplam istek sayisini, tf test planindaki son istegin

yanitlandig: tarihi, to ise ilk istegin gonderildigi tarihi ifade eder.

7.1.4.6 Hata orani

Test icrast boyunca hata ile sonlanan istek sayisinin tiim isteklere oranmidir. %0.0 hata

orani tiim isteklerin basarili sekilde yanitlandigini ifade eder.

7.2 Modellerin Web Servisine Doniistiiriilmesi Durumunda Ongoriileme

Performansinin Degisimi

Bu 6l¢timde, bir modelin iiretildigi ortamdan kullanilabilecegi ortama tasinmasi ve
burada web servisi olarak hizmet verir hale gelmesinin, modelin tahmin siiresinde ne
gibi bir degisim yarattig1 incelenmistir. Olgiimler Iris, Heart Disease, Adult Income ve
Audit Risk veri setleri istiinde, Naive Bayes siniflandiricisi ve Karar agaci
smiflandirici algoritmalari ile yapilmistir. Oncelikle bu dért model, iki farkli algoritma
ile Knime ortaminda egitilmistir. Sonrasinda bir satirlik test verisi ile Knime ortaminda
tahmin islemine sokulmustur. Knime uygulamasinin tahmin diigtimlerinin kullanildig
bu islemin ne kadar stire aldigin1 6l¢ctimlemek i¢in de yine Knime uygulamasinin Timer
Info isimli digimi kullanilmistir. Timer Info diigiimii Knime uygulamasinda bir
akistaki tiim diigimler igin zaman ve icra raporlari tretir [81]. Olusturulan akislarin
arasindan Iris veri seti i¢in Naive Bayes modeli ile yapilan 6rnek bir Knime akist

asagidaki sekilde verilmistir (Sekil 7.1).

MNaive Bayes Timer Info
CSV Reader Naive Bayes Learner Prediclgr _‘n
L
|| |
&= PIA] >
B, > > L > {1
CSV Reader Excution Time
Ins Dataset Learner Predictor
&, »

Prediction Input

Sekil 7.1 : Knime uygulamasinda, tahmin icra siiresinin 6l¢limiinii de igeren 6rnek bir
Naive Bayes 0grenmesi
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Testlerin sonucunda ortaya ¢ikan yanit siirelerinin olusturdugu grafikler asagida Sekil

7.2 ve Sekil 7.3 olarak verilmistir.

500
450
400
350
300
250
200
150
100
50
0

Yanit Siiresi ( milisanive )

m Knime
m AP]

Yanit Siiresi (ms) - Karar Agaci

Iris Audit Heart D. Adult I.
10 385 20 378
73 548 33 406

Yanit Siiresi ( milisaniye )

H Knime WAPI

Sekil 7.2 : Karar agaci algoritmasi ile egitilen modellerin dort farkli veri seti igin
Knime ve API ortamlarindaki yanit siireleri grafigi

Yanit Siiresi ( milisaniye )

= Knime
mAPI

Yanit Stiresi (ms) - Naif Bayes

Iris Audit Heart D. Adult 1.
9 65 14 18
57 94 33 33

Yanit Siiresi (milisaniye)

B Knime ®API

Sekil 7.3 : Naive bayes algoritmasi ile egitilen modellerin dort farkli veri seti i¢in
Knime ve API ortamlarindaki yanit siireleri grafigi
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7.3 Veri seti biiyiikliigiiniin PMML ciktisina etkisinin olciilmesi

PMML dosyalart her tahmin isleminde dosya sisteminden bellege aktarilarak seri
durumdan ¢ikarilir ve 6ngoriilemeye hazir hale getirilir. Dosya biiytikliigii bu yiikleme
stiresini etkilediginden miimkiin oldugunca diisiik tutulmasi sistemin performansi i¢in
onemlidir. Bu 6l¢iimii yapabilmek i¢in Adult Income ve Heart Disease veri setleri 6nce
saf halleri ile karar agact ve naive bayes egitimine sokularak PMML g¢iktilari
tiretilmistir. Sonrasinda veri setlerinin satir sayisi yar1 yariya azaltilarak ayn1 adim
tekrarlanmistir. Sonuglar Cizelge 7.2°de verilmistir.

Cizelge 7.2 : Veri setleri buyiikliigiiniin degistirilmesi ile elde edilen, farkli
modellere ait PMML dokiimanlarinin dosya biiyiikliikleri

Veri seti Satir sayisi Karar Agac1t Modeli Naive Bayes Modeli

Tam veri Yarim veri Tam veri Yarim veri
seti (KB) seti (KB) seti (KB) seti (KB)

Adult Income 32560 2165 1058 35 34
Iris 150 6 3 5 4

Audit Risk 775 2039 856 186 174
Heart Disease 300 64 34 16 16

Olgiim sonuglarma bakildiginda veri setinin PMML dosya boyutu iizerinde tek basina
bir etkisinin oldugundan s6z edilemez. Ornegin 32560 satir igeren Adult Income veri
setinin PMML dokiiman1 2165 KB iken 16280 satir veri ile egitilen ayn1 modelin
PMML dokiiman ¢iktis1 1058 KB olmaktadir. Dosya boyutundaki bu azalis diger dort
veri setinde de gozlemlenmistir. Fakat Naive Bayes modelinden doniistiiriilen PMML
dokiimanlari, veri boyutu yar1 yariya azaltilmis da olsa biiytlikliik olarak ¢ok az bir
degisim gostermistir. Dolayistyla PMML dosyalarimin boyutunda sadece veri setinin
biiyiikliigii degil, egitimde kullanilan modelin tiirii, veri setinin bu modele uygunlugu
gibi kriterlerin de etkili oldugu sdylenebilir.

Yapilan 6l¢iim 6zelinde, PMML boyutu diisiik olan ve veri setinin biiyiikliigiinden de
az etkilenen yontemin se¢ilmesi onerilmektedir. Fakat bu karar verilirken iki modelin
tahmin skorlar1 da incelenebilir. iki model arasinda tahmin skoru ¢ok farkli cikmiyorsa
PMML boyutu tercih sebebi olabilir. Asagidaki Sekil 7.4’de Adult Income veri seti

icin Knime ortaminda gelistirilmis bir 6ngoriilleme akis1 gortlebilir. Veri seti %70
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egitim, %30 test i¢in boliimlenmistir. Iki ayr1 model i¢in calistirilan bu akisin sonunda

ortaya ¢ikan ongoriileme skoru Cizelge 7.3’de verilmistir.

Naive Bayes Learner
» FIAI
>
! Naive Bayes
File Reader Partitioning Learner Predictor Scorer
> u >
o
» > p—p
[ e & » 1 E2 »
Adult Dataset Node 74 Predictor MNode 71
Decision
Tree Learner
> m
Decision Tree
File Reader Partitioning Predictor Scorer
> Node 68 | »>
> | > »
K] e > 3
s
adult dataset Node 69 MNode 67 Node 70

Sekil 7.4 : Adult Income veri setinin iki farkli modeldeki egitimi sonucunda elde
edilen basar1 degerlerinin dlgiilmesi i¢in tasarlanmis Knime akis1

Cizelge 7.3 : Adult Income veri setinin naive bayes ve karar agaci algoritmalari ile
elde edilen modellerin dogruluk degerleri

Model Tiirti Dogruluk Degeri
Naive Bayes 0.84
Karar Agaci 0.82

Yapilan oOl¢limde iki farkli algoritma 1ile egitilen modellerin skorlama
performanslarinin birbirine ¢ok yakin ¢iktig1 goriilmiistiir. Bu tiir durumlarda PMML

dokiiman ¢iktis1 daha diisiik boyutlarda olan yontem tercih edilebilir.

7.4 Genel Yiik Testleri

Test varyasyonlar1 ve parametreler bagliginda belirtilen parametreler kullanilarak iki
farkli yiik testi plan1 hazirlanmigtir. Yiik testleri planlari hazirlanirken 6nce her
ucbirimin bekledigi istek gdvdesi olusturulur. istek gévdesi olusturulurken, gercek bir
kullaniciy1 taklit edecek sekilde, yollanacak degerlerin rastgele ve veri setindeki

araliklara uyarak iiretilmesi 6nemlidir. Bunu gerceklestirmek i¢in istek govdelerinde
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sabit yazilmis degerler yerine rastgele say1 tireten Jmeter fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Sekil 7.5’de Adult Income veri setinin istek govdesi rnegi goriilebilir.

[

${_Random(17,90)},
"${__RandomFromMultipleVars(wcl\ch\wc3\wc4\wcS)}",

${ _Random(12300,1500000) },
"${__RandomFromMultipleVars(edul\edu2\edu3\edu4\edu5)}",
${_Random(0,17)},

"${ RandomFromMultipleVars (marryl|marry2|marry3|marry4|marry5)}"

4

"${__RandomFromMultipleVars(occl\och\occ3\occ4\occS)}",
"${__RandomFromMultipleVars(rell\relZ\rel3\rel4\re15)}",

"${ RandomFromMultipleVars (racel|race2|race3|race4d|race5)}",
"${ RandomFromMultipleVars (genderl|gender2)}",
${_Random(0,10000)},

${_Random(0,5000)},

${_Random(1,70)},

"${ RandomFromMultipleVars(ctrl|ctr2|ctr3|ctrd|ctr5)}"

]

Sekil 7.5 : Gergege daha yakin test senaryolar1 i¢in yapilan her web isteginin
degerlerini belirli aralikta rastgele belirlemek i¢in hazirlanmis Jmeter istek gévdesi

Test planlar1 tamamlandiktan sonra yiik testleri calistirilmistir. Apache Jmeter
uygulamasit yiik testlerinin kullanici arayiiziinden degil, komut satirindan
calistirilmasini Onerir. Bunun sebebi de test istemcisinin kaynaklarini tam olarak
kullanabilmeyi hedeflemis olmasidir. Test sonuglarinin anlik olarak kullanici

arayiiziine yansimasi testin performansini olumsuz etkilemektedir.

Test planlar ¢aligtirildiktan sonra toplanan veriler ve sonuglar asagida verilmistir.

7.4.1 Normal Yiiklii Sistem Testi

100 kullanici, 100 saniye artirma siiresi ve 10 tekrar ile gergeklestirilen testin

sonucunda farkli modeller i¢in Cizelge 7.4 ve Cizelge 7.5’deki veriler elde edilmistir.

Cizelge 7.4 : Karar agaci modeli ile iiretilen PMML dokiimanlar ile yapilan normal
yiiklii sistem testinin sonuglari

Veri Seti Istek Sayis1  Hata Oran1  Ortalama Standart Dogruluk
(%) (ms) Sapma (istek/dakika)
Adult Income 1000 0.0 15669 6567 224
Iris 1000 0.0 40 9 604
Audit Risk 1000 0.0 12927 5598 253
Heart Disease 1000 0.0 45 10 604
NaiveBayes
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Cizelge 7.5 : Naive bayes modeli ile iiretilen PMML dokiimanlar ile yapilan normal
yiiklii sistem testinin sonuglari

Veri Seti Istek Sayis1  Hata Oram1  Ortalama Standart Dogruluk
(%) (ms) Sapma (istek/dakika)
Adult Income 1000 0.0 40 9 604
Iris 1000 0.0 40 25 603
Audit Risk 1000 0.0 106 26 600
Heart Disease 1000 0.0 38 16 604

Diizenli olarak yiikii artan fakat birim zamanda binen yiik olarak da c¢ok agresif
davranmayan bir 6l¢giimiin sonucu degerlendirildiginde sistemin isteklere eksiksiz
olarak yanit verebildigi goriilebilir. Fakat bazi ugbirimlerin ortalama yanit siireleri
dikkate deger sekilde yiiksektir. Karar agact modelinden iiretilmis olan ugbirimlerden
Adult Income ve Audit Risk modellerinin ugbirimleri ortalama siirelerde kullanici
deneyimini kot etkileyecek degerlere ulasmislardir. Yapilan arastirmalarda
kullanicilarin 10 saniye ve iizeri beklemelerde dikkat kaybi yasadigi ve devam eden
isi iptal etme veya bagka bir ise gegme egilimi gosterdigi sonucu elde edilmistir [82].
Ek olarak ortalamalarin standart sapmalar1 ortalamaya gore makul goriinse dahi
sistemin bu model tiirii i¢in tutarliligini disiik olarak degerlendirmeyi miimkiin
kilmaktadir. Bu iki model i¢in sistemin stres altinda kaldig1 s6ylenebilir. Karar Agaci
modeli 6zelinde, Cizelge 7.4 ve Cizelge 7.5’e birlikte bakildiginda modellerin
ortalama yanit siireleri ile PMML dosya boyutlar1 arasinda bir alaka oldugu
sOylenebilir. Dosya boyutunun biiylik olusunun yan1 sira, modellerin ¢ok fazla karar
agaci diiglimii icermesi de tahmin icraasini yavaslatmaktadir. Bu iki etki bu modellerin

kotii performans vermesinde rol oynamustir.

Naive Bayes ile yapilan testlerin sonucuna gelindiginde ise dogruluk degerlerinin ve
ortalamalarin birbirine yakin degerlerde oldugu goriilmekte ve standart sapmalarin da
benzer sekilde diisiik oldugu goriilmektedir. Ortalamalarin ve dogruluk degerlerinin
bu kadar yakin olmasi, sistemin yiik testinde herhangi bir stres durumu yasamadigini
gosterir. Isteklerin yanit ortalamalarindan da anlasilacagi iizere, isteklerin iiretilme hizi
tilkketilme hizina gore daha yavas kalmistir ve sistem yeni gelen istegi hi¢ bekletmeden

isleyebilmistir.
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7.4.2 Ani Yiiklii Sistem Testi

Sisteme kisa siirede ¢ok sayida kullanicinin istek yapmasi durumunun taklit edildigi
100 kullanici, 1 saniye artirma siiresi ve 10 tekrar ile gerceklestirilen testin sonucunda

farkli modeller i¢in Cizelge 7.6 ve Cizelge 7.7°deki veriler elde edilmistir.

Cizelge 7.6 : Karar agac1 modeli ile iiretilen PMML dokiimanlar ile yapilan ani
yiiklii sistem testinin sonuglari

Veri Seti Istek Sayis1  Hata Oram1  Ortalama Standart Dogruluk
(%) (ms) Sapma (istek/dakika)
Adult Income 1000 0.0 25364 4657 224
Iris 1000 0.0 297 91 15317
Audit Risk 1000 0.0 22727 4227 250
Heart Disease 1000 0.0 968 271 5349

Cizelge 7.7 : Naive bayes modeli ile tiretilen PMML dokiimanlart ile yapilan ani
yiiklii sistem testinin sonuglari

Veri Seti Istek Sayis1  Hata Orani  Ortalama Standart Dogruluk
(%) (ms) Sapma (istek/dakika)
Adult Income 1000 0.0 728 217 6880
Iris 1000 0.0 227 76 17762
Audit Risk 1000 0.0 2871 552 1936
Heart Disease 1000 0.0 367 112 12295

Bu o6l¢timde sistemdeki bir ugbirime her 1 saniyede 100 kullanicinin ayn1 anda farkli

parametrelerle tahmin istegi iletmesi gergeklestirilmistir.

Karar agaci modelleri i¢in sonuglar incelendiginde oriintii olarak normal yiik testine
benzedigi sdylenebilir. Normal yiik testindeki sonuclara benzer sekilde Adult Income
ve Audit Risk modelleri kotii performans gostermislerdir. Fakat birim zamanda daha
cok istege maruz kaldiklari i¢in ortalama yanit siireleri normal yiik testinin sonuglarina
gore de yiiksek cikmistir. Bu sonuglara gore karar agact modeli icin sistemin stres

seviyesi de ani ylik testinde daha ytiksek oldugu sdylenebilir.

Naive Bayes modellerinin sonuglart incelendiginde ortalama yanit siiresinin
yiikseldigi goriilmektedir. Bunun yaninda dogruluk degerlerinin yani dakikada tirettigi
yanit sayisinin da biiyiik oranda arttig1 goriilmiistiir. Sistem %0 hata oraniyla ¢alisarak
tiim isteklere bir yanit {iretebilmistir. Artirma siiresinin 1 saniye olusu test istemcisinin
saniyede 100 istek iireterek sistemin tiikettiginden fazla istege maruz kalmasini

saglamis, bu durum dogruluk degerlerinde ayrismalar olugsmasina sebep olmustur. Bu
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Ol¢iimler sonunda sistemin ani yiik altindayken belirli modellerde stres altinda

kalabildigi goriilmiistiir.

8. SONUCLAR ve TARTISMA

Bu tez calismasinda, ham verinin islenmesi ve anlamlandirilmasi alaninda c¢alisan
profesyonellerin, egittigi makine 6grenmesi modellerini herhangi bir kod gelistirmesi
yapmadan son kullaniciya ulastirmasini kolaylastirmak, ulastirma yolunda literatiirce
kabul gérmiis bir standarta yaklastirmak hedeflenmistir. Bunun yaninda modellerin
egitilmesi asamasinda tecriibe sahibi olup, bir sunucu ortaminda servis verir hale
getirmede, ya da kisa sdylemiyle entegrasyon asamasinda yetkin olmayan kisilerin de
modellerini servis edebilmesini miimkiin kilmak, boylece bu alanda yapilan
calismalar1 da kolaylastirict bir ara¢ ortaya koymak da amaclardan biridir. Tez
calismasinin ilk asamasinda bu ihtiyaclarin tamami gz oniinde bulundurularak bir
sistem tasarimi ortaya koyulmustur.

Tasarlanan sistem, daha kii¢iik modiillere boliinerek ve literatiir arastirmalarindan da
faydalanilarak ger¢eklenmis ve calismanin amacina hizmet edebilecegi yoniinde bir
goriis olusmustur. Bu agamadan sonra tasarima uygun olarak merkezi API uygulamasi
ve bunun kullanimini kolaylastiran, kod bilgisi gerektirmeden model yayinlamaya
araci olan bir Web araytizii gelistirilmistir.

Sistemin gelistirilmesi tamamlandiktan sonra, amacina uygun sekilde hizmet
verebilirligi kontrol edilmistir. Bu kontrol siireci birkag farkli 6l¢iitle, literatiirde sikca
kullanilan 6l¢im araglar1 ile gerceklestirilmistir. Kontrollerin gerceklestirilebilmesi
i¢cin bazi kullanici senaryolart olusturulmustur. Bu senaryolarin temel parcalarindan
olan veri setleri literatiirdeki caligmalarda yaygin olarak kullanilan baslica veri setleri
arasindan belirlenmistir. Bununla birlikte bu veri setleri yine en sik tercih edilen iki
siiflandirict algoritma ile egitilmis ve PMML dokiimanlarina doniistliriilmiistiir. Bu
asamadan sonra sistemin 6zellikleri test edilmistir.

Uretilen PMML dokiimanlar1 gelistirilmis olan web arayiizii yardimi ile API
uygulamasina yiliklenmis, yine ayni arayiiz yardimu ile isteklerin yapilacagi ugbirim

adresleri elde edilmistir. Web arayiiziiniin, yiiklenmis bir modele nasil istek yapilacagi
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ile ilgili yonlendirme yapmasi ile de herhangi bir kod yazma ihtiyaci duymadan, REST
uyumlu bir ugbirime istek yapmanin miimkiin oldugu goriilmiistiir. Bu yoniiyle web
arayiiziiniin tez ¢calismasinin amacina uygun oldugu sdylenebilir.

Test senaryolar1 i¢in belirlenen tiim veri setleri ve siniflandirici algoritmalar ile
tiretilen PMML dokiimanlar1 boyut yoniinden incelenmistir. Sonrasinda bu
dokiimanlar sisteme yiiklenerek elde edilen ugbirimler {izerinden performans
Olctimleri gerceklestirilmis ve bulgular toplanmustir.

Ilk &l¢iim, bir modelin, web servisi iizerinden tahmin edilebilir hale getirilmesi
isleminde, tahmin siiresi olarak bir yavaslamanin varligim1 sorgulamistir. Tiim
simiflandirict  algoritma — veri seti varyasyonlarindan elde edilen degerler
incelendiginde, modelin PMML’e doniistiiriilmeden Ongoriillemesinin web servis
tizerinden Ongoriilemesine kiyasla daha hizli oldugu goriilmiistiir. Web servisindeki
her 6ngoriileme isleminde HTTP’den dogan bir ek yiik ve PMML dokiimaninin seri
durumdan ¢ikarma igleminin getirdigi islem yiikii diisiiniildiglinde bu sonug¢ beklenen
bir sonuctur. Degerlerdeki artis katsay1 olarak yiiksek goriinse dahi son kullanicilarin
hissedebilecegi degerlerin altinda kalmistir. Bu yoniiyle, modelin web servisi olarak
servis edilmesinin getirdigi ek maliyetin, sagladig1 faydaya kiyasla gozard: edilebilir
seviyede kaldig1 sdylenebilir.

Veri setlerinin biiyiikliginin PMML dokiimanlarinin dosya boyutuna etkisinin
o6l¢iildiigli dl¢timde ise dosya biiyiikliigiiniin se¢ilen model egitim algoritmasina gore
degistigi gdzlemlenmistir. Ornegin karar agaci simiflandiricist ile iiretilen modellerin
PMML dosya boyutlar1 veri setindeki satir sayisi ile dogru orantili olarak artmustir.
Bunun yaninda ayn1 veri setleri Naive Bayes Siniflandiricisi ile egitildiginde veri seti
biiylikliigiiniin  PMML dosya boyutunu etkilemedigi goriilmiistiir. Modellerin
dogrulugunda veri setinin biiyiikliigiiniin de etkisi oldugu g6z Oniinde
bulunduruldugunda web servis doniisiimii yapilacak ise, veri setinden etkilenmeyen
algoritmalarin tercih edilmesi 6nerilebilmektedir.

Sistemin yiik altindaki davraniglarin1 gérmek amaciyla iki farkl ytik testi yapilmstir.
[k dl¢iimde diizenli olarak kullanici sayisi artirilmis fakat ani bir artis senaryosu
uygulanmamistir. Zamana yayilmis yogun kullanim durumunun o6l¢timlenmek
istendigi bu c¢alismada elde edilen bulgular, sistemin boyle bir yiik durumunda
algoritmalara gore farkli sonuglar {irettigini gostermistir. Biiyiik veri setlerinde karar
agact modelinden iiretilen PMML dokiimanlarinin 6ngoriilemesi son kullanicilarin

kabul edebilecegi bekleme siirelerinin iistiine ¢ikmigken, ayni veri seti i¢in Naive

51



Bayes modelinden {iretilen PMML dokiimani ongdriillemesi ¢ok hizli ¢alismistir.
Dolayisiyla sistemin yiik altindaki davranigi modelin egitildigi siniflandiricinin tiiriine
bagli olarak degisebilmektedir.

Ikinci &lgiimde ani yiik durumunda sistemin davranisi incelenmistir. Elde edilen
bulgular, genel yiik testinde, karar agacit ongoriilemesinin davranisinin ani yiikte
artarak devam ettigini gostermistir. Naive Bayes siniflandiricinin da ortalama tahmin
siirelerinde artis gozlemlenmis, fakat dogruluk degerleri de benzer sekilde artmistir.
Buradan sistemin Naive Bayes siniflandirict modellerinde ani yiiklerde de ortalama
yanit siiresini 1 saniye altinda tutmayir basararak son kullaniciya yavaslik
hissettirmeyecegi sonucu ¢ikarilabilir. Bunun yaninda ortalama yanit siiresi standart
sapma degerlerindeki artig, ani yiiklerde sistemin kararsizlik belirtileri géstermesi
olarak yorumlanabilir.

Bulgular genel olarak degerlendirildiginde, sistemin PMML olusturulma agamasindan
tahmin asamasina kadar, amacina yonelik olarak kullanilabildigi goriilmistiir.
Performans yoniinden incelendiginde ise, kullanilan algoritmalara gore sistemin
performansinin degisebildigi goriilmiistiir. Bu noktada, 6zellikle zaman kritik
uygulamalarda sistemin belirli algoritmalarda daha iyi sonug verecegi soylenebilir.
Bu ¢alisma, bir makine 6grenmesi modelinin RESTFul web servisi tizerinden tahmin
edilebilmesini saglamasi1 yoniinden, bu alanda yapilacak benzer ¢alismalar i¢in bir 6n
calisma niteligindedir. Sistem bir model 6nerisi olmasinin yaninda dis erisime kapali
bir veri merkezinde ¢alisir halde bulunmaktadir. Gelecekte herkesin kullanimina agik
hale getirilebilir. Mevcut yapida, algoritma farklarindan dogan performans
degisimlerinin azaltilmasi i¢in sunucu sistem kaynaklarimin iyilestirilmesi, tek API
uygulamasi yerine birbirinin aynis1 birden fazla API uygulama 6rnegi calistirilarak
bunlarin bir yiik dengeleyici ile ylik yonetimine tabi tutulmasi, sik kullanilan PMML

dokiimanlariin 6n-bellek alanina tasinmasi gibi iyilestirmeler yapilabilir.
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EKLER

EK A : Web arayiiziiniin 6rnek ekran goriintiileri

Hosgeldiniz

Burada yeni misiniz ? Yeni Hesap Olusturun

Eposta
ersin v
sifre gifremi Unuttum

..... v

Tanimlar  Bilgiler  Bize Ulagin

Sekil A. 1 : Kullanici giris ekraninin 6rnek gortintiisii



r'.v“ \’ Projeler Hakkinda Merhabag, Ersin S

Projeler

Q - Projeler

x
Proje Listesi Bu ekranda projelerinizin listesini gorebilir, filtreleyebilir ve detaylarini gorebilirsiniz
Projeler ~ Yeni Proje Olugtur
Iris Siniflandirici KNIME - API Performans

Karsilastirmasi

> Projeye Git

> Projeye Git

Sekil A.2 : Projeler ekranina ait 6rnek ekran goriintiisii
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ﬁ Projeler Hakkinda Merhabg, Ersin =~ S

Proje Detay

@ -« Projeler « Proje Detay

Diizenle
Proje Detayi

Projenin Adi

KNIME - API Performans Karsilastirmasi

Agiklama

Modellerin PMML ile Web Servisine doniistiirilmesinin tahmin performansina olan etkisinin olgtimesi

Bagl Ugbirimler — Yeni Ugbirim Olugtur

Iris Ugbirim - Decision Tre
e

Iris veriseti decision tree algoritmast ile

Adult Ugbirimi - Decision Audit Ugbirimi - Decision Heart Disease Ugbirimi -
Tree Tree Decision Tree
A seti Decision Tree Algoritmast ile Audit veriseti ugbirimi Heart Dise: riseti igin decision tree

olugturulmus ugbirimi olugturulmus ugbirimi ugbirimi

UGBIRIME GiT

UGBIRIME GiT UGBIRIME GiT UGBIRIME GiT

Sekil A.3: Bir projenin detay ekraninin 6rnek ekran goriintiisii
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m Projeler Hakkinda Merhaba, Ersin

Ucbirim [Iris Ugbirim - Decision Tree]

Q -« Projeler « Proje [KNIME - APl Performans Kargilagtirmasi] « Ugbirim [iris Ugbirim - Decision Tree]

Ugbirim Detayi Bu ekranda ugbirim detaylanini gérebilir, dizenlemeler yapabilirsiniz.

- Dizenle
Ugbirim Detayi http://localhost:5000/prediction/1deb0fb4-7a47-4172-b000-dcf4e3beedd2

Ugbirim Adi
Iris Ucbirim - Decision Tree

S Ugbirime Bagh Modeller
0 ~— YENI MODEL YUKLE
Aciklama
Iris veriseti decision tree algoritmasi ile
olusturulmus ugbirimi

Sekil A.4 : Bir ugbirimin detay ekraninin 6rnek ekran goriintiisii
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PMML Detay Bilgileri

PMML Bilgileri

DecisionTree classification N} Belirtiimemis

Metadata

z 1
( slam:

Q owsa . 299 Uygulama
€ eryildiz oo <KNIME-v4.2.2>

LN

API istegi Bilgileri

Ugbirime yapacaginiz istegin govdesi agagidaki yapida olmalidir. Hangi girdinin ne anlama geldigini sagdaki tablodan 6grenebiliriniz.

"SepallLengthCm”, SepalLengthCm double
"SepalWidthCm"”,
“PetalLengthCm", SepalWidthCm double

“PetalWidthCm"
PetalLengthCm double

PetalWidthCm double

API Yanit Bilgileri

Ugbirime yapacaginiz istegin yan agagidaki yapida olacakti. Hangi bilginin ne anlama geldigini sagdaki tablodan ogrenebiliriniz.

"predicted_Species”, predicted_Species string
“probability”,

“probability Iris-setosa”, probability real
“probability Iris-versicolor”,

Sekil A.5 : Ugbirime yiliklenmis bir PMML modelin detaylariin goériintiilenmesine ait ekran goriintiisii

63



OZGECMIS

Ad-Soyad : Ersin YILDIZ

Dogum Tarihi ve Yeri

E-posta

OGRENIM DURUMU:

« Lisans : 2013, Karadeniz Teknik Universitesi, Miihendislik ve

Mimarlik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
MESLEKi DENEYIM VE ODULLER:

e 2017 - ... CITS Bilisim Hizmetleri — Yazilim Gelistirme Uzmani ve Ar-Ge
Miihendisi
e 2015-2017 Nota Yazilim — Yazilim Gelistirme Uzmani1

TEZDEN TURETILEN ESERLER, SUNUMLAR VE PATENTLER:

e Yildiz E. and Bilgin T.T., “Performance Comparison of Model Storage Formats
for Deploying Data Mining Models,” in International Conference on Engineering
Technologies, 2021, pp. 72-77

64



