T.C.
SAKARYA UNIiVERSITESI

FEN BILIMLERI ENSTITUSU

BiR ABONENIN ELEVKTRiK TUKETIM VERILERININ
VERI MADENCiI:iGi YONTEMLERI ILE ANALIZ
EDILMESi VE DOGRU TARIFENIN BELIRLENMESI

YUKSEK LiSANS TEZi
Seda BALTA
Enstitii Anabilim Dal : BILGISAYAR MUHENDISLIGi
Tez Danismani . Dogc. Dr. Ciineyt BAYILMIS

Temmuz 2020



BEYAN

Yiiksek Lisans tezi olarak sundugum bu ¢alismanin igindeki tiim verilerin akademik
kurallar ¢ergevesinde hazirlandigini, tezde yer alan gerek gorsel gerekse yazili tiim
bilgilerin tarafimca elde edildigini, baskalarinin ¢aligmalarindan yararlanilmasi
durumunda ise biitiin bilgi ve yorumlar1 bilimsel etik kurallar ¢ergevesinde kaynak

gosterdigimi beyan ederim.

Seda BALTA
7/9/2020



TESEKKUR

Bu caligmanin yiiriitiilmesi sirasinda her konuda hi¢ bir zaman destegini lizerimden
eksik etmeyen, bilgi ve tecriibelerini paylasmaktan kaginmayan, her zaman yol
gosterici ve tesvik edici rolde olan, degerli danisman hocam Dog¢ Dr. Ciineyt

BAYILMIS a tesekkiirlerimi sunarim.

Yogun calismalarim sirasinda motive edici konusmalar1 ve gosterdikleri sabir i¢in
aileme, IoT ile ilgili ¢alismalarimda yardimci olan Khaled Wagdy’e, yine bilgi ve
deneyimlerinden yararlandigim saym hocam Dr. Ogr. Uyesi Siileyman EKEN’e

tesekkiir ederim.



ICINDEKILER

TESEKKUR .....covuiviriieieieceese et sestsseseses s sssessesssses st enssssssesssssssanssssnsssssssnsasensans i
ICINDEKILER .....c.ocvvieiiisicieee ettt s sttt i
SIMGELER VE KISALTMALAR LISTESI ......coovieeiieceeeeseeece e v
SEKILLER LISTEST ....oitiieieit et es ettt st n s s vii
TABLOLAR LISTESI....cocoiiiiiiiiiieiiiciccee ettt iX
OWEEL........ M. lBP...... d00F....... A0, A0 ... X
SUMMARY ..ottt ses s tss et en st st st en st s enssssnsstesnsstessnens Xi

1.2. Tezin Amact ve KatKIlart .....ooouev oot

13 T NS S

1.3. TEZIiN OrganizaSyONUe...........ccueeeeeruerienueriesiesiesieseseeee e seesneenes

BOLUM 2.
KULLANILAN TEKNOLOJI VE YONTEMLER ........ccccooooiuiriiiiiiirereeneenee,
2.1. Nesnelerin Interneti (I0T).......c.cccovvirerereriiiieereeiieeeeesss e
2.1.1. 10T NESNEST ..o
2.1.2. IoT mesajlasma protokolleri..........c.ceviriiiiiiiiiiiiiiciiiicnece
2.1.2.1. Destekledikleri mimari yapilarina gore.....................

2.1.2.2. Tasidiklart mesaj agisindan .........ccocceeevveeiiieenineennne

© 00 0O N o o o

2.1.3. Bulut bilisim ve bulut platformlar............c.ccooovviiiiiiiiiniiennns

2.2. Biiyiik Veri Teknolojileri .........ccovvveiiiiiiiiiiiiiiiccecc e 10
2.2.1. Bliytik veri bilesenlert .........cccoovviiiiiiiiiii e 10
2.2.1.1 HACIM oo 11

2212 . HIZ oo 11



2.2.1.3. CeSIthlIK oo,
2.2.1.4. DOZGruluk......ccvviiiiiiiiiiiiee
2.2.1.5. DEGET uvveviiiiiiiie ettt
2.2.2. APAChE SPArK ......ccviiiiieie e
2.2.2.1. Apache Spark MLIID .......coooiiiiiieee,
2.2.2.2. Apache Spark Streaming .........cccocevereneninneiienienn,
2.2.2.3. SPArK SQL ..o
2.2.2.4. Spark GraphX........ccccocviieeiieieciese e
2.2.3. APaChe ZOOKEEPEN .......cciiiiiiiriieiiceee e
2.2.4. Apache Kafka.........ccooeiiiiiiiii e

2.2.4.1. Apache Kafka temel yapis1 ve bilesenleri. ................
2.2.5. RAPIAMINET .....ooiiiiiecic et

BOLUM 3.

ONERILEN SISTEM ....

3.1. IoT Nesnesi (Yazilim Kontrollii Akilli Priz)........cccccvveviiiiiiinnnnnn.

3.1.1. Donantm miMaliSi.....cooeeeeeeeeeee e

3.2. 10T Enerji Analiz Platformu........ccocooiiiiiiiiecee e
3.3. Vert Analiz TeKNIZl.....cooovviiiiiiiiiiie e

3.3.1. LOJiStiK regreSyon.........cccvvceeieeii i

BOLUM 4.
UYGULAMA ORTAMI

NIN HAZIRLANMASI .....ooiiiiiiieee e,

4.1. Calisma Ortaminin Hazirlanmasi .........ccccooeevviiniiiiniiiie e

4.1.1. Ortam degiskenlerinin ayarlanmasi...........ccccoevvveiiiiennncnnene

4.2. Kod Gelistirme Ortaminin Hazirlanmasi ...........ccccccovveiiiiiiiiniennnn.

4.3. ZooKeeper ve Apache Kafka Kurulumu...........cccocovvvviiinnceiienenn,

BOLUM 5.

ONERILEN YAKLASIMDA VERT ANALIZI .....vvooeveeeeeeeeeeeeeeeeere e

5.1. Uygulama-1: Structured Streaming ile Ger¢ek Zamanli Veri Tahmini

5.1.1. Egitim

11
12
12
12
13
15
16
16
17
17
18
19

20
23
24
27
29
30

32
32
33
35
37

39
39
40



5.1.2. TARMIN (i
5.2. Uygulama-2: Apache Kafka ile Ger¢ek Zamanli Veri Tahmini .......
5.2.1. Apache Kafka...........cccoveiiiiiiieiecc e

5.2, L. L. UTCtICH 1 evveeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e e eeeeeeeeseeaeereeseareesens
5.2.1. 2. TUKELICT et eeeeeeee et a e

5.2.2. Apache SPark ML ........cccoiiiiiiiiiiecee e,

BOLUM 6.

SONUC VE ONERILER .......coovitiiiiiiieis ettt

KAYNAKLAR L.

OZGECMIS

42
44
45
46
46
47

51

53
57



SIMGELER VE KISALTMALAR LIiSTESI

10T . Internet of Things

MLLIB : Machine Learning Library

HDFS : Hadoop distributed file system

EKG : Elektrokardiyogram

WBAN : Wireless Body Area Networks

Wi-Fi : Wireless Fidelity

NFC : Near Field Communication

UCODE : Ubiquitous code

uuID : Universal Unique Identifier

RFID : Radio Frequency Identification
MQTT : Message Queuing Telemetry Transport
COAP : Constrained Application Protocol
AMQP : Advance Message Queue Protocol
DDS : Data Distribution Service

XMPP . Extensible Messaging and Presence Protocol
SOAP : Simple Object Access Protocol

TCP : Transmission Control Protocol

UDP : User Datagram Protocol

TLS : Transport Layer Security

SSL . Giivenli Soket Katmani

DTLS : Datagram Transport Layer Security
ETL : Extract Transform Load

IDE . Integrated Development Environment
RDD : Resilient distributed dataset

API : Application Programming Interface
SQL : Structured Query Language



JSON : JavaScript Object Notation
ROC : Receiver Operating Characteristic
SVM : Support Vector Machine

Vi



SEKILLER LISTESI

Sekil 2.1. 10T genel SiStEM MIMAIISI........cccvcvveiiieieiieseese e

Sekil 2.2. Apache Spark gelismis analitik bilesenleri [24] .......cocoeviiiieiiiennenne

Sekil 2.3. Gergek zamanli veri isleme mimarisi .......ccoeveereeeieeniieeiiesiee e

Sekil 2.4. Temel Kafka mimarisi .

Sekil 2.5. Apache Kafka temel calisma yapisi......cccocceveiieeniiniicieeiece e
Sekil 3.1. 2000-2020 yillar1 arasindaki net elektrik tiiketimi...........ccoceereennneee

Sekil 3.2. Ortalama Dir €V taSArTMI....ccuueivieiiieiiiesiie i sieesiee e e

Sekil 3.3. Onerilen SiStem MIMATIST .........ceevevevererereeeeeesetees ettt resesenns

Sekil 3.4. Gergeklenen sistemin zamanlama SEMASI.........ccvevrveerriveesriveesieeesenns

Sekil 3.5. Akilli Priz.....................
Sekil 3.6. Sematik Cizim..............

Sekil 3.7. ToT nesnesi ¢alisma prensibi........coocveiiiiiieiieiieereeeee e

Sekil 3.8. Akill1 priz mobil yazilim........cccooveviiiiiiiiiiii

Sekil 3.9. Kontrol paneli ve kullanict verileri.........cocooiviiiiiiiciiiiiciee

Sekil 3.10. Kontrol paneli grafikIeri ...

Sekil 3.11. ROC analizi................

Sekil 3.12. ROC analiz sonug grafifi.........ccccovvvviiiiiiiniiiiiiiiecscceees

Sekil 3.13. Lojistik regresyon grafigi [40] .......ccooveiiiiiiiiiniiiiieiee

Sekil 4.1. Javanin ortam degiskenlerine eklenmesi ...........cccoovviiiiiiiicnininene

Sekil 4.2.Winutils klasoriiniin ortam degiskenlerine eklenmesi ...............cccu.....

Sekil 4.3. Spark klasoriiniin ortam degiskenlerine eklenmesi............cccccevvennne.

Sekil 4.4. Java versiyon kontrolii.

Sekil 4.5. Apache Spark'in baglatilmast.........ccccoviiiiiiii

Sekil 4.6. Scala eklentilerinin konfigure edilmesi .........cccccoeeveiiiiiiniiicieen,

Sekil 4.7. Yeni proje olusturma....
Sekil 4.8. Cerceve destegi ekleme
Sekil 4.9. Zookeeper klasor dizini

vii

13
15
18
18
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
29
30
31
33
33
34
34
34
35
36
36
37



Sekil 4.10. ZooKeeper uygulamasinin ortam degiskenlerine eklenmesi..............

Sekil 4.11. ZooKeeper baglatilmast ........c.eeveeiiieiiiiiiiiiieiieereeeee e

Sekil 5.1. Elektrik tUKetim VeIl SEti.......cciuurieiiiuirreeiiiieeeeiiieeeessiieeeessireeessnneeeeens

Sekil 5.2. Uygulama-1 model..........ccoviiiieiiiieseee e

Sekil 5.3. Dosya ve model yollarinin tanimlanmasi ...........ccccoevveeiiniieenienneenne

Sekil 5.4. Semanin oluStUruIMAST......ccveiiiiiiiiieie e

Sekil 5.5. Egitim verisinin OKUNIMAST ......ccvvvviiiieiiiieiiiiessiieessinee e

Sekil 5.6. Egitim verisi 6n hazirlik islemleri.........ccocovveiiiiiiiiee e

Sekil 5.7. Egitim verisi boru hattt (pipeline).........cccccveviriiiiiiinieniciic e

Sekil 5.8. Boru hatt1 olugturma agamalart ..........cccceevveiiniiieiienie e

Sekil 5.9. Olusturulan modelin ilgili dizine kaydedilmesi...........cc.ccovvrirerinnnn

Sekil 5.10.
Sekil 5.11.
Sekil 5.12.
Sekil 5.13.
Sekil 5.14.
Sekil 5.15.
Sekil 5.16.
Sekil 5.17.
Sekil 5.18.
Sekil 5.19.
Sekil 5.20.
Sekil 5.21.
Sekil 5.22.
Sekil 5.23.
Sekil 5.24.
Sekil 5.25.
Sekil 5.26.
Sekil 5.27.
Sekil 5.28.

Test Verisi 1S1emMIeri.........cccoiiiiiiiiiiiiie e

Test VETIST tARIMINI. ...eeeeeeieee et e e e e e e e eeeeeennn

Test verisi Sorgu tanimlama ...........cooveiirieenienenee e

Gergek zamanlt Veri tahmini.........cccoovvvveiiienniieniie e

Uygulama-2 MOdElL...........coveieiiiii e

Kafka baslatma ve konu(topic) olusturma.........cc.cceoveriiiiiennnnnnnnne.

RDD baglatma...

Uretici (producer) islemleri.........cocoeueveueueieereereeee e,

Tiiketici (consumer) akis olusturma ...........ccooceevieiiiiieniiee e

RDD yazdirma ..

Sema sinifl oluSturma .........ccooeviiiiiiii

Tiiketici tarafindan gonderilen verinin listelenmesi .............cccoeeeees

Elektrik tUKEtIm VETILEIT . uu i eiiiiieeiiee sttt e e et e e e e e e e eeeennes

Veri 0n isleme...

Modelin EZIIIMEST ....couvviiieiiiciecee s

MOAEIIN TEST EATIMEST ...t eeeeeeeeeees

MOAET tESET TANMINT e eeeeeeeeeees

OLCTIEN MELITKIET ...t

Olgiim sonuglar

viii

38
38
39
40
40
41
41
41
42
42
42
43
43
43
44
45
45
45
46
47
47
48
48
48
48
49
49
49
50
50



TABLOLAR LiSTESI

Tablo 2.1. Bazi protokoller arasindaki farkliliklar [18] ........ccccovevviieiniiiciieen,
Tablo 2.2. Bulut platformlarin karsilastirtlmasi..........cccceevevieereeveiiese e,
Tablo 3.1. Bir giinlin zaman dilimlerine ayrilmasi ...........cccceovvenineneninneienen,

Tablo 3.2. Tarife tiirii ve zaman dilimine gore birim fiyatlar .............cc.cooveeneee.



OZET

Anahtar kelimeler: Nesnelerin interneti, akilli priz, makine &grenmesi, elektrik
tiikketimi, gercek zamanl analiz

Her gegen giin hayatimizda daha c¢ok yer edinen teknolojinin gelismesi ile birlikte
bliyiik veri hacmi, depolanmasi ve analizi gibi sorunlar ortaya ¢ikmaktadir.
Teknolojinin gelisimi ayni zamanda elektrige olan bagimliligi da arttirmaktadir.
Elektrik tiikketiminin artmasi maliyet sorununu ortaya ¢ikarmaktadir. Bu sebeplerden
dolayr bireyler optimum fayda-maliyet iliskisini aramaktadir. Optimum fayda-
maliyet iligkisini bulabilmek i¢in elde edilen biiyiikk veriyi anlamli hale getirmek
gerekmektedir. Bu nedenle biiylik veri analitigi icin Apache Spark 6zel olarak
gelistirilmis platformdur. Apache Spark biiyiik veriler {izerinde ¢esitli makine
O0grenmesi algoritmalart kullanarak veri analizi yapilmasina olanak saglayan
biitiinlesik bir hesaplama motorudur. Diger bir veri analitigi sistemi olan Apache
Kafka ise sistemler arasindaki entegrasyon problemlerine bir ¢6ziim olarak
gelistirilen, Uireticiler ve tiiketiciler arasinda ger¢ek zamanli iletisime olanak saglayan
bir mesajlagma protokoliidiir.

Bu tezde, oOncelikle kullanicilarin elektrik tiiketim bilgilerini incelemek ve
kullanicilardan elde edilen tiiketim verilerinin analizi i¢in yazilim kontrollii akilli
priz gelistirilmistir. Gelistirilen bu akilli priz aracilifiyla elde edildigi varsayilan
5000 adet kullanicinin elektrik tiiketim verisi Tiirkiye’de varolan elektrik
faturalandirma sistemine gore incelenerek, kullaniciya en uygun tiiketici tipi se¢imi
yaptlmustir. Tiketici tipi secimi yapilirken, ayni veri seti ile Lojistik Regresyon
kullanilarak iki farkli makine 6grenmesi uygulamasi gelistirilmistir. Uygulama-1’de
Spark Structured Streaming ile gercek zamanli veri analizi yapilmaktadir. Uygulama-
2’de ise Apache Kafka ile ger¢ek zamanli veri analizi yapilmaktadir. Bu iki
uygulama arasinda yaklasim ve kullanilan teknolojiler agisindan farkliliklar
bulunmaktadir. Uygulamalara gore elde edilen sonuglar, 6nerilen mimarinin gercek
zamanl veri analizi i¢in kullanilabilir oldugunu géstermektedir.



ANALYSIS OF ELECTRIC CONSUMPTION DATA BY DATA
MINING METHODS AND DETERMINING THE RIGHT TARIFF

SUMMARY

Keywords: loT, smart plug, machine learning, electric consumption, real-time
analysis

With the development of technology, which takes more place in our lives day by day,
problems such as big data volume, storage and analysis arise. The development of
technology also increases dependence on electricity. The increase in electricity
consumption raises the cost problem. For these reasons, individuals seek the
optimum cost-benefit relationship. To find the optimum cost-benefit relationship, it
IS necessary to make the big data obtained meaningful. Therefore, Apache Spark is a
specially developed platform for big data analytics. Apache Spark is an integrated
calculation engine that enables data analysis on large data using various machine
learning algorithms. Apache Kafka, another data analytics system, is a messaging
protocol developed as a solution to integration problems between systems, enabling
real-time communication between producers and consumers.

In this thesis, firstly, software controlled smart plug was developed to examine the
electricity consumption information of the users and to analyze the consumption data
obtained from the users. Developed this smart plug is obtained through the default
data 5000's by examining the power consumption by the electricity billing system
existing in Turkey are made optimum consumer type selection to the user. While
selecting the consumer type, two different machine learning applications were
developed by using Logistic Regression with the same data set. Real-time data
analysis is performed with Spark Structured Streaming in Application-1. In
application-2, real-time data analysis is performed with Apache Kafka. There are
differences between these two applications in terms of approaches and technologies.
Results obtained according to applications show that the proposed architecture is
available for real-time data analysis.

Xi



BOLUM 1. GIRIS

Giiniimiizde mobil cihazlar, Nesnelerin internet’i (Internet of Things, loT) gibi
uygulamalarin yayginlagmasi, internet tizerindeki veri kaynaklarinda gesitlilige ve
verinin artis hizina sebep olmustur. Verinin siirekli artmast biiylik veri kavraminin
ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Biiyiik veri kisilerin yasama, ¢alisma ve diigiince
tarzlari1  degistirerek  hayatlarin1  kolaylastiracak  bir  doniisim  olarak
adlandirilmaktadir. Giderek artan bu biiylik verinin iiretilmesi, depolanmasi ve analiz
edilmesi biiyilk bir 6neme sahiptir. Biiylik veri, makul siirelerde islenebilir ve
anlamlastirilabilir olmalidir. Bu amaglar, biiyiik verinin 6zellik ve sinirlamalarim
dikkate alan dagitik dosya sistemi, mesaj dagitici, gercek zamanli veri isleme
araglari, iligskisel olmayan veritabanlar1 gibi Biiyiik Veri Teknolojileri gelistirilmistir.
Bu teknolojilerin, sagliktan finans ve pazar analizine, afet durumlarmndan uzaktan
izleme ve yonetim sistemlerine kadar ¢ok cesitli alanlarda kullanim1 giin gectikge

artmaktadir.
1.1. Literatiir Ozeti

Biiyiik verilerin tiretilmesi, depolanmasi ve analiz edilmesi biiyiik bir 6neme sahiptir.
Biiylik veri lizerinde analiz islemleri i¢in yapilan smiflandirma ve kiimeleme
islemleri zaman alic1 olabilmektedir. Erdem ve ark. yaptig1 calismada biiyiik veri
analiz islemleri i¢cin Apache Spark’in MLIib kiitiiphanesinden yararlanarak cesitli

algoritmalar1 kullanmis ve algoritmalarin ¢alisma stirelerini karsilagtirmistir [1].

Hayatimizin her alanina giren internet ile birlikte hizlica iirettigimiz verilerin anlaml
bir biitin haline gelmesi konusunda g¢esitli sektorlerde degisik analizler
yapilmaktadir. Cetinkaya, Hortonworks’un Hadoop platformunda MapReduce ve

HDFS ile Pazar sepeti analizi iizerinde ¢aligmistir. Yapilan bu ¢alismalar neticesinde



miisterilerin aligveris aligkanliklarina gore yeni miisteri kanallar1 olusturulmustur. Bu
miisteri kanallar1 olusturulurken miisterilere {iriin 6nerme, raf dizilimi, kampanya
modellerinin  belirlenmesi ve misteri memnuniyeti Olglimii  gibi maddeler
amaclanmustir [2]. Yapilan ¢alismada paralel olarak yapilan bu analizlerin belirli bir

diigiim sayisina kadar kazanim sagladig1 sonucuna ulagmistir.

Saglik personeline yardimda bulunmak amaciyla biyomedikal goriintiiler, klinik
testler, sinyaller gibi verilerin analiz edilmesi caligmalar1 giin gegtikge Onem
kazanmaktadir. Hastalarin ilgili verileri Apache Kafka, Hadoop ve NoSQL
Cassandra gibi teknolojilerle gercek zamanli olarak islenip karar verilmesi
saglanmaktadir [3]. Ogur [4], Saglik alaninda biiyiik veri analizleri ile ilgili olarak
Apache Spark, Kafka, MongoDB teknolojilerini kullanarak gelen EKG verilerini
gercek zamanli olarak analiz etmis ve bu analiz sonucunda ilgili hastalara hasta veya

hasta degil seklinde teshis koymustur.

Internet {izerinden ¢evrimigi bisiklet, motosiklet pargalar1 satis1 yapan Bikeberry.com
firmas1 misterilerinden biri ile kar marjim1 arttirmak amaciyla anlagsma yapmustir.
Oncelikle web tarayicilar, ge¢mis alisverisler ve daha baska sekillerde biiyiik bir
miisteri verisi elde edilmistir. [5] numarali ¢alismada, elde edilen bu verilere gore
toplamda 5 ayri teklif olusturulmustur. Miisterilerin aliskanliklarina gore bu
tekliflerden en uygun olan1 miisteriye sunulmus ve sonugta satiglar %133 oraninda

arttirlmistir.

Biiyiik veriyi olusturan en kapsamli kaynaklardan biri sosyal medyadir. Insanlar
duygularint ¢ogunlukla sosyal medya uygulamalar1 iizerinden ifade etme istegi
duymaktadirlar. Bu istekler dogrultusunda milyonlarca sosyal medya kullanicilari
oldugu goz Oniinde bulunduruldugunda devasa bir biiyiikk veri akisindan s6z
edilebilir. Bu sosyal medya uygulamalarindan birisi de Twitter’dir. [6] numarali
calismada, Suudi kullanicilarin farkli mesele ve konulardaki egilimlerini bilmek igin
uygulama {iizerinde yaptiklar1 yorumlar gercek zamanli olarak analiz edilmistir.
Suudi lehgesi goz Oniinde bulundurularak yapilan bu ¢alismada Spark ve Flume

kullanilmistir. Bu c¢alismada ger¢ek zamanli sorulara hemen yanit vermek



amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda Suudi lehgesi duygu analizi i¢in ¢dziim

Onerilmistir.

Yapilan bir baska c¢alismada [7], yine Twitter uygulamasindan elde edilen veriler
Spark veri isleme motoru kullanilarak gercek zamanli olarak analiz edilmistir.
Islenen veriler sorgulanmistir. Ornegin son 10 dakika icerisinde en ¢ok konusulan
diller, aranilacak kelimeye uygun olarak o kelime ile iliskili toplam twit sayis1 gibi

bilgiler elde edilmistir.

Teknoloji ile etkilesimi olan insanlarin ¢ogu, siiphesiz internet tizerinden de alisveris
yapmaktadir. Ancak kredi karti dolandiricilar1 sadece rakamlar1 degistirerek kredi
kartlarini kullanmaya caligmaktadir. Kredi karti numarasini kabul eden her sistemin
dogru kart numarasini tanimlayacak bir mekanizmasi olmalidir. Bu konuyla ilgili
olarak kredi kart1 dolandiriciliklarini onlemek igin ¢alisma gergeklestirmistir [8]. Bu
calismada K-means algoritmasi gelistirilerek sahte kredi karti numaralarinin tespiti

i¢in bir sistem Onerilmistir.

Nesnelerin Internet’i teknolojisi i¢in genis ve cesitli uygulama ortamlari
saglanmaktadir. Otomatik izleme, kontrol, yonetim ve bakim islemleri gibi ¢esitli
amaglara yonelik gelistirilen bu cihazlardan degisik yapilarda biiyiik veriler elde
edilmektedir. 2014 yapilan bir ¢alismada IoT nesneleri araciligiyla kayit altina alinan
verilerin analiti§i sonucunda elde edilen bilgilerin gelecekteki caligmalara 1s1k

tutacagi ongorilmistiir [9].

Cesitli sensorler araciligiyla gelistirilen IoT birimlerinden elde edilen verilerin
analizi tizerine literatiirde ¢ok sayida ¢alisma bulunmaktadir. Bu analizler afet
yonetimi, saglik takibi, enerji tasarrufu gibi konular1 giindeme getirmistir. Kablosuz
viicut alan ag1i (WBAN), cesitli sensorler ile uzaktaki hastalarin hayati bilgilerini
izler ve baz istasyonuna gonderir. Baz istasyonunda biiyiik veriler toplanir. WBAN
araciligi ile toplanan bu biiyiik verileri Apache Spark veri isleme moturu ile gercek

zamanlt olarak analiz ederek saglik bakim servislerini iyilestirmeyi amacglamistir

[10].



Yine gelistirilen bir IoT birimi araciligiyla elde edilen verilerin analiz edilmesi afet
yonetimi alanma da katkida bulunmustur. Ornegin, [11] numarali calismada afet
durumunda gercek zamanl bilgi izleme i¢in 6nce IoT birimi gelistirmis daha sonra
gelistirilen bu birim sayesinde Wi-Fi ve hiicresel aglar araciliiyla afet aninda veriler
gercek zamanli olarak toplanmistir. Toplanan bu veriler gergek zamanli olarak
Kafka, Spark, Esri, Hadoop gibi teknolojiler kullanilarak analiz edilmistir. Bu
analizler sonucunda insan yogunlugunun fazla oldugu yerler belirlenmis ve hasar
durumu izlenmistir. Belirlenen yerlere kurtarma ekiplerinin  gonderilmesi
saglanmigtir. Bu ¢aligmada herhangi bir afet aninda kurtarma ekiplerinin yonetimi ve

kaynak takibi yapilmasi amag¢lanmaistir.

1.2. Tezin Amaci ve Katkilar1

Bu tez caligmasinda, kullanicilarin elektrik tiiketim bilgileri IoT ve biiyiik veri
teknolojileri ile analiz edilerek, kullanici profiline uygun tarife Oneri sistemi
gelistirilmesi amaclanmaktadir. Bu ama¢ dogrultusunda tez calismasinin katkilari

sunlardir:

- Kullanicinin ~ basta  elektrik  tiiketimi olmak  ilizere = yasam
bilgileri/davraniglarin1 (evde bulunma, elektrikli iiriin kullanma o6zellikleri
vb.) elde etmek i¢in yazilim kontrollii akilli priz gelistirilmesi,

- Gelistirilen priz ile kullanicinin cihazlarina agma-kapama erigiminin yanisira
tilketim bilgilerini izleme, elektrik kesintilerinden haberdar olma gibi yasam
kalitesini arttiric1 unsurlar sunulmasi,

- Kullanic1 davranislarii dikkate alan ve kullanicilardan g¢evrimigi toplanan
elektrik tiiketim verilerinin analizi i¢in biiyiik veri teknolojilerine dayali tarife
oOneri sistemi gelistirilmesi,

Bu calismada oncelikle tasarlanan tasmnabilir akilli priz araciligiyla kullanicinin
mobil uygulama iizerinden prizin agma ve kapatma islemlerini kolayca yapmasi
amaglanmaktadir. Ayn1 zamanda kullanicinin belirleyecegi akim limiti ile priz
tizerinden gecen akim asildiginda prizin otomatik kapatilmasi amaglanmaktadir.

Boylelikle priz, asir1 akim koruma ozelligine sahip olacaktir. Kullanici, mobil



uygulamasindaki canli veri izleme sayesinde grafikler araciligi ile prizin iizerinden
gecen akimin miktarmi Amper tiiriinde izleyebilmektedir. Izlenen bu akim
degerlerine gore bir ev modellenmektedir. Modellenen evde, tasarlanan akilli prizden
gelen verilerle ortalama bir veri seti olusturulmaktadir. Bu verisetinde kullanicinin
elektrik tiiketim verileri ¢esitli teknolojiler kullanilarak ger¢ek zamanli olarak
islenmektedir. Sonug¢ olarak kullanicinin elektrik tiiketim verilerine gore uygun

tarifenin secilerek elektrik tasarrufu yapilmasina katki sunulmasi amaglanmastir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasi bes boliimden olusmaktadir. Giris boliimiinde tez konusu ile ilgili
genel motivasyon, literatiirdeki benzer c¢aligmalar, tezin amacit ve Kkatkilar
sunulmaktadir. Ikinci béliimde ¢alisma boyunca kullanilan teknoloji ve yontemler
detaylariyla ele alinmaktadir. Ugiincii boliimde &nerilen ¢dziime ait mimari ve
yaklasim  verilmektedir.  Dordiincii  boliimde  ise  Onerilen  ¢6ziimiin
gerceklestirilebilmesi igin gerekli olan uygulama ortaminin hazirlanma asamasi
anlatilmaktadir. Gelistirilen uygulama asama asama besinci béliimde sunulmaktadir.
Uygulama kapsaminda elde edilen analiz sonuglar1 da bu béliimde ele alinmaktadir.
Altinc1 boliimde ise calisma sonucunda elde edilen bulgular yorumlanip, gelecek

caligmalar i¢in Onerilerde bulunulmaktadir.



BOLUM 2. KULLANILAN TEKNOLOJi VE YONTEMLER

2.1. Nesnelerin interneti (IoT)

Nesnelerin Internet’i, Bluetooth, Wi-Fi, Zigbee, Z-Wave, NFC gibi cesitli iletisim
protokollerini kullanarak birbirleriyle haberlesebilen, algilama ve veri isleme
yetenegine sahip cihazlardan olusan bir agdir [12-13]. Nesnelerin Interneti her
zaman, her yerden ve herkes ile baglant1 hedefler. Elde ettigi bu baglantilar ile yasam
kalitesini arttirmay1r ve hayatimizi kolaylastirmayr amaglamaktadir. Amaglar
dogrultusunda hayatimizda uzaktan izleme, saglik, tarim, endiistri, afet tespiti, enerji
gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Bu kiiresel agin genel sistem mimarisi Sekil
2.1.’de goriilmektedir. Sekilde gorildigii iizere, 10T teknolojilerini kullanan bir

uygulama temel olarak 3 ana bilesenden olusmaktadir.

Web Servis |
Protokolleri-

saghk Enerji Endistri |

I '\*_ M . ‘/_ L s d
- - " Haberlesme N

oA L.
| m ST b l Protokolleri

Veri Yanetim ve Analizi
Ulagim Govenlikk  Tanm

ioT Kullanim Alanlar

Sekil 2.1. 10T genel sistem mimarisi.

2.1.1. 10T nesnesi

Bir IoT nesnesinden genel olarak beklenen bulundugu ortamdan verileri toplamak,
cihazlar ile etkilesim halinde bulunmak ve Internet iizerinden erisilebilmektir [14].
Bir IoT nesnesinin bu oOzellikleri karsilayabilmesi i¢in sahip olmasi gereken

bilesenler mevcuttur.



Adres ve Tanimlanma: IoT nesnelerinin ¢evrimi¢i olarak haberlesebilmeleri ayni
zamanda kendi aralarinda haberlesebilmeleri i¢in bir adrese sahip olmalar
gerekmektedir. Her bir IoT nesnesi kendisini tanimlayan kimlik numarasina sahiptir.
Bu kimlik numaralar1 i¢in Yaygin kod( ubiquitous Code, uCode), Global Tekil
Kimlik( Universal Unique Identifier, UUID) gibi tanimlamalar kullanilmaktadir.

Algilayicilar ve Eyleyiciler: Bir IoT nesnesinin bulundugu ortamdan verileri
toplayabilmesi ve diger IoT nesneleri ile haberlesebilmesi i¢in algilayici(sensor) ve
eyleyicilere sahip olmalidir. Algilayicilar, sistem fonksiyonlarinin dogru bir sekilde
yerine getirilmesini saglayan sistem elemanlaridir. Algilayicilart birbirinden farkli
bircok smifa ayirmak miimkiindiir. Algilayici olarak sicaklik, nem, basing, 151k
sensorleri diisiiniilebilir. [oT nesnesinde bulunan algilayicilar araciligi ile elde edilen

bilgiler sonrasinda bir iist katman olan ag katmanina aktarilmaktadir [15].

Gomiili Sistem: IoT nesnelerinin belirli gorevleri yerine getirebilmeleri igin gerekli
olan mikroislemcili sistemlere gémiilii sistem adi1 verilmektedir. Kullanicilara daha
fazla iglem kapasitesi saglamak i¢in gOmiilii sistemler iizerinde c¢esitli isletim

sistemleri de kullanilmaktadir.

Haberlesme Birimleri: IoT nesneleri hem bulutla hem de diger IoT nesneleri ile
haberlesmelerini saglamak i¢in ¢esitli haberlesme teknolojilerine sahip olmalidir.
RFID, NFC, Bluetooth, Z-Wave, Wi-Fi, hiicresel aglar(3G, 4G, LTE vd.) bu

haberlesme teknolojileri arasinda yer almaktadir.

2.1.2. IoT mesajlagsma protokolleri

Nesnelerin Internet’i alaninda ag iizerinden nesnelerin birbirleriyle haberlesmelerini
saglayan web servis yazilimlar1 mesajlasma ya da haberlesme protokolleri olarak
adlandirilmaktadir. Nesnelerin Internet’i alaninda varolan cihazlarin  kisith
donanimsal kaynaklara sahip olmasindan dolay1r mesajlagsma protokolii se¢imi 6nem
kazanmaktadir. Bu ihtiyaclar1 karsilamaya yonelik son yillarda farkli kuruluslar

tarafindan c¢esitli mesajlasma protokolleri gelistirilmis ve kullanilmaktadir.



Gelistirilen bu mesajlagsma protokollerine Resfful, MQTT, CoAP, AMQP, DDS,
XMPP, SoAP 6rnek olarak verilebilir. Bununla birlikte hi¢ bir mesajlagma protokolii
bir IoT sistemindeki tiim ihtiyaclar1 tam olarak karsilayamamaktadir [16]. Bu
haberlesme protokolleri Tablo 2.1.’de goriildiigii tizere kullandiklar1 ulagim katmani,
mimari yapi, giivenlik, servis kalitesi destegi gibi ¢esitli unsurlara gore farklilik
gostermektedir. 2014’te yapilan calismaya gore, haberlesme protokollerini
destekledikleri mimari yapilar1 ve tasidiklart mesaj agisindan iki farkli unsura gore

siniflandirmak miimkiindiir [17].

Tablo 2.1. Bazi protokoller arasindaki farkliliklar [18].

Protokol Ulasim Katmant Mimari Yap1 Giivenlik
CoAP Udp Istemci / Sunucu DTLS
MQTT Tcp Yayimci / Abone TLS/SSL
XMPP Tcp Istemci / Sunucu TLS/SSL

Yayimci / Abone
AMQP Tcp Yayimci / Abone TLS/SSL

2.1.2.1. Destekledikleri mimari yapilarina gore

Mesajlagsma protokolleri destekledikleri mimari yapilarina gore sunucu temelli ve

veri yolu temelli olarak iki ayr1 baslik olarak siniflandirilmaktadir.

Sunucu temelli mimaride Yayime1 (publisher) bilgiyi iiretir, Sunucu (broker) bilginin
dagitimmi kontrol eder ve bilgiyi filtreler, depolar, iletir. Abone (subscriber) ise
bilgiyi alandir. Bu mimariyi kullanan protokollere AMQP, CoAP, MQTT o6rnek
olarak verilebilir. Veri yolu temelli mimaride ise herhangi merkezi bir sunucu
bulunmaksizin yayimci tarafindan iretilen bilgi dogrudan abonelere iletilmektedir.

DDS, REST, XMPP bu mimariyi kullanan protokollere 6rnek olarak verilebilir.

2.1.2.2. Tasidiklar: mesaj agisindan

Mesajlasma protokolleri tagidiklart mesaj agisindan mesaj merkezli ve veri merkezli

olmak {iizere iki ayr1 baslik olarak smiflandiriimaktadir. Mesaj merkezli IoT



uygulama katmani mesajlasma protokolleri mesaj igerigine bakmaksizin ilgili
mesajin alicilara ulastirilmasina odaklanir. Mesaj merkezli IoT uygulama katmani
mesajlasma protokollerine ornek olarak AMQP, MQTT, REST verilebilir. Veri
merkezli IoT uygulama katmani mesajlasma protokolleri ise mesajin alic1 tarafindan
anlasildigini varsayarak verinin ulastirilmasini saglar. Veri merkezli IoT uygulama

katmani mesajlagma protokollerine 6rnek olarak CoAP, XMPP verilebilir.

2.1.3. Bulut bilisim ve bulut platformlar

0T uygulamalari nesneler tarafindan iiretilen verilerin web ortaminda depolanacag,
gorsellestirilecegi ve analiz edilecegi ortamlara ihtiya¢g duymaktadir. Bu ihtiyaglar
dogrultusunda IoT uygulamalarini popiiler kilan en 6nemli bilesenlerden biri bulut
platformlaridir. Bulut platformlara internete bagli  herhangi bir cihazdan
erisilebilmektedir. Bu platformlarin bir kismi iicretsiz olarak herkesin kullanimina
acgiktir, bir kismu ise belirli bir siire licretsiz daha sonra ticretlendirilecek sekilde
sunulmaktadir. Piyasada bulunan ve siklikla kullanilan IoT bulut platformlarina
ThingSpeak, Temboo, Carriots, ThingWors, Xivelys, IBM Watson o6rnek olarak
verilebilir. Bulut platformlari mimari yapi, desteklenen uygulama yazilim araglari,
uygulama protokolleri, veri gorsellestirme, uzaktan kontrol destegi, gercek
zamanlilik ve bildirim sistemi gibi ¢esitli unsurlar altinda farkliliklar gostermektedir.

Bu farkliliklar Tablo 2.2.’de kabaca gosterilmektedir.

Tablo 2.2. Bulut platformlarin karsilastirilmast.

Desteklenen Uygulama Yazilim ]
Uygulama Protokolleri

Platform  Mimari Yap1 Araglari
Android los Web REST MQTT CoAP XMPP
Temboo  Bulut tabanh + + + + + + -
Xivelys  Bulut tabanh + + + + + + -
Carriots ~ Bulut tabanh + + + + + - -
ThingWorx Bulut tabanh + + + + + - -

Bulut platformlar, IoT nesnelerinden elde edilen biiylik verinin islenmesi ve analiz

edilerek anlamli sonuglar elde edilmesini saglayan araglardir. Bu platfomlarin
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senkronizasyon, standardizasyon, giivenilirlik, enerji yonetimi, hata toleransi gibi bir

takim ¢ozlilmesi gereken problemleri bulunmaktadir.

Bolim 2.1.°de IoT teknolojilerini kullanan bir uygulamanin 3 ana bileseni
aciklanmaya calisilmistir.  Nesnelerin  Internet’i  mobil teknolojilerin  hizla
yayginlagmast ile ¢esitli kullanim alanlarina sahip olmaktadir. Sosyal hayatimizin bir
cok alaninda kullandigimiz IoT teknolojilerinin verimlilik, zaman kazanci, uzaktan
erisim gibi olumlu yanlar1 oldugu gibi gizlilik, giivenlik, standardizasyon, birlikte

caligilabilirlik gibi olumsuz yanlarindan da s6z edilebilmektedir [19].

2.2. Biiyiik Veri Teknolojileri

Biiyiik veri, kelime anlami olarak verinin hacminin biiyiikligiini ifade etmektedir.
Baska bir deyisle, mevcut olan sistem ve araglarla islenmesi, analiz edilmesi ve
yonetilmesi  olduk¢a zor olan biyiiklikteki veri, Biliylikk Veri olarak
adlandirilmaktadir. Biiyiik veri daha fazla islem ve sonug i¢in depolama, analiz etme
ve gorsellestirme giigliikleri olan karmasik yapiya sahip biiyiik veri kiimeleri i¢in
kullanilan bir terimdir. Biiyiik veri analizi modern bilim ve ticaretin merkezindedir.
Bu veriler ¢evrimigi islemler, e-postalar, videolar, sesler, resimler, saglik kayitlari,
sosyal ag etkilesimleri, sensorler ve cep telefonlar1 gibi farkli alanlardan {iretilebilir.
Uretilen bu veriler giin gectikge daha da biiyiirler ve aym zamanda veritabanlarinda
depolanmaktadirlar. Bu verilerin biiyiimesiyle birlikte depolanmasi, yonetilmesi,
paylasilmasi, analiz edilmesi ve gorsellestirilmesi zorlasmaktadir [20]. Biiytiik verinin
artma nedenlerinin basinda Nesnelerin Internet’i cihazlari ve uygulamalarmin, is,
saglik ve sosyal cevre basta olmak lizere hayatimizin ¢esitli alanlarinda hizla yer
almas1 gelmektedir. IoT nesnelerinin lrettigi verilerin anlamlandirilmasi ihtiyaci
bulunmaktadir [21]. Elde edilen bu verilerin anlamlandirilmas: kabul edilebilir

stireler icinde gerceklestirilmelidir.
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2.2.1. Biiyiik veri bilesenleri

Biiyiik veri, 5V olarak adlandirilan hacim(volume), hiz(velocity), cesitlilik(variety),
dogruluk(veracity) ve deger(value) bilesenlerinden olusmaktadir. 5V olarak
adlandirilan bu bilesenler bazi kaynaklarda 3V ( volume, velocity, variety) olarak da
verilmektedir [22]. Varolan bir veri kiimesinin, bilyiik veri olarak tanimlanabilmesi

icin bu bilesenlere sahip olmas1 gerekmektedir.

2.2.1.1. Hacim

Biiyiik verinin boyutunu ifade etmektedir. Biiyiikk verinin boyutu geleneksel
yontemlerle depolanamayacak kadar biiyiiktiir. Bu verilerin depolanmasi i¢in dagitik

dosya sistemleri kullanilmaktadir.

2.2.1.2. Hiz

Verinin iiretilme hizim ifade etmektedir. internet uygulamalarmin gelismesiyle
birlikte her giin ¢esitli alanlardan milyarlarca veri elde edilmektedir. Boyutu hizla
artan bu verilerin hizli bir sekilde anlamlandirilmasi gerekmektedir. Hizli veri isleme
icin paralel programlama teknikleri gelistirilmistir. Bu teknikler sayesinde akan veri

gercek zamanli olarak analiz edilmektedir.

2.2.1.3. Cesitlilik

Uretilen veri kiimesindeki yapisal ¢esitliligi ifade etmektedir. Biiyiikk veri
kaynaklarindan elde edilen veriler farkli tiirlerde olabilir. Veri kaynaklariin
farklilig1 ayn1 zamanda veri tiirlerinin de farkliligini ifade etmektedir. Veriler yapisal,
yari-yapisal veya yapisal olmayan formlarda olabilirler. Bu verilerin biitiinlesik ve

birbirlerine doniistiiriilebilir olmas1 gerekmektedir [23].
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2.2.1.4. Dogruluk

Biiyiik veri igerisinde yer alan her bir verinin dogrulugunu ifade etmektedir. Analiz

edilecek verilerin gercek, glivenilir ve hatasiz olmasi ile ilgilidir.

2.2.1.5. Deger

Yukarida ifade edilen biiyiik veri bilesenlerinin sonucunda elde edilecek olan
degerdir. Veri liretim, isletme ve analiz evrelerinin yani sira elde edilen verilerin bir

degere ifade ediyor olmas1 gerekmektedir.

2.2.2. Apache Spark

Apache Spark, Biiyilk Veri ile ugrasan veri bilimci, veri miihendisi, makine
O0grenmesi mithendisi, uygulama gelistiriciler vb. kisiler i¢in bir¢ok arag, API ve
programlama dili sunan biitiinlesik bir hesaplama motorudur. Bu biitiinlesik
hesaplama motoru, biiylik veri uygulamalar1 i¢in her tiirlii ihtiyac1 karsilayacak
sekilde gelistirilmistir. Veri okuma/yazma, programlama, Sgl sorgusunu makine
tizerinde ¢alistirma, Makine 6grenmesi uygulamalari, streaming, graf analizi, python,

scala, java, R vb. hepsiyle ayn1 motor ve birbiriyle uyumlu API setlerini igerir.

Apache Spark’in amaci gercek diinyanin biiylik veri analitigi problemlerine ¢oziim
olmaktir. Bunun i¢in interaktif veri analizi yapabilmektedir. IDE ile canli ortamda
uzun uygulama gelistirme, ETL, veri analizi uygulamalar1 gelistirme gibi amaglar
i¢in kullanilmaktadir. Spark bir¢ok araci iginde barindiran bir hesaplama motorudur.
Veriyi depolamak yerine oldugu yerde analiz eder. Apache Spark, bilgisayar
kiimelerinde paralel veri isleme i¢in Spark SQL, Mllib, GraphX, Streaming, Spark
Core gibi ¢esitli bir dizi kiitliphaneye sahiptir.

Apache Spark, bir bilgisayardan binlerce sunucuya kadar veriyi genis 6l¢ekli olarak
hizli bir sekilde isleyebilir. Aynm1 zamanda dagitik veri isleme Ozelligi sayesinde

binlerce sunucu iizerinde Petabayt 6l¢eginde veri isleme yapabilir.



13

Apache Spark, dagitik veri isleme sistemi olan Hadoop ile ¢ok uyumludur ancak
calismasi i¢cin Hadoop sart degildir. Apache Spark, MapReduce ile rakip olarak

goriinmektedir. Bu iki sistemin farkliliklarini su sekilde listeleyebiliriz:

- lkisi de Hadoop YARN iizerinde calisabilir,

- Spark, bellekten okuma yaptigi igin 100 kata kadar daha hizli ¢alisabilir,

- Spark, Hadoop’a bagimli degildir,

- Apache Spark’in erisilebilirligi daha yiiksektir. Scala, Java, Python ve R
dillerini destekler.

Yukaridaki maddelerde goziiktiigii gibi Apache Spark diger teknolojilere gore daha
avantajli durumdadir. R, Python, Scala ve Java dil destegine sahip agik kaynak kodlu
bir platform olan Apache Spark, Sekil 2.2.’de gosterildigi gibi gelismis analitik
bilesenlerden olusmaktadir. Makine 6grenmesi icin MLIlib, gercek zamanli veri
analizi i¢in Spark Streaming, veri analizi ile alakali sorgular i¢in SQL, grafik

algoritmalari i¢cin GraphX gibi teknolojiler ile entegre bir bigimde ¢aligmaktadir.

MLLib Streaming SQL GraphX

Machine Real-time Interactive Gmpf.:
Learning analytics Queries processing

APACHE

Spark® Core

EN E=

Sekil 2.2. Apache Spark gelismis analitik bilesenleri [24].

2.2.2.1. Apache Spark MLIib

Spark MLIib, Apache Spark makine 6grenmesi kiitiiphanesidir. MLIlib( Machine

Learning Library) siiflandirma, kiimeleme, regresyon, birliktelik analizi gibi biiyiik
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veriler ilizerinde anlamli sonuglar elde edilebilecek algoritmalarin dagitik bir bigimde
calismasina imkan tanimaktadir. Ayrica cesitli temel istatistikler, dogrusal cebir ve
optimizasyon yapmaktadir. MLIib kiitiiphanesi Scala, Python, R, Java dillerini
desteklemektedir [25].

Apache Spark makine 6grenme algoritmalarini iki paket olarak sunmaktadir. RDD
yapilar1 iizerinde islem yapmak icin “org.apache.spark.mllib” kiitiiphanesi
kullanilmalidir. Veri gerceveleri (dataFrame) iizerinde yiiksek diizeyli API kullanimi
icin ML boru hatt1 olusturularak “org.apache.spark.ml” kiitiiphanesi kullanilmalidir
[14]. RDD yapilari tizerinde kurulu olan spark.mllib daha eski olmasindan dolay1
daha fazla 6zellige sahiptir buna kars1 dataFrame ile API ise daha yeni, esnek ve

kullanimi daha pratiktir.

2.2.2.1.1. Spark diisiik seviye APl (MLIib)

Apache Spark, iki seviyeden olusmaktadir. Spark 1.0 ile kullanilmaya baslanan,
Spark Diisiik Seviye Api RDD’lerden olugsmaktadir. RDD, dagitik veriyi islemek i¢in
kullanilan bir ¢ok sabit /degismez nesne yiginindan olusan veri setleridir. RDD
olarak adlandirilan bu nesne yigmlari, kiimeler tizerinde ¢esitli pargalar halinde
dagitilir. Temel RDD operasyonlari doniisiim(transformation) ve aksiyon(action)
olarak ikiye ayrilmaktadir. Doniisiimler, rdd iizerinde doniisiimler yaparak baska bir
RDD olusturmaya yarayan metotlardir. Map, filter, flatMap, repartition, join gibi
cesitli fonksiyonlara sahiptir. Aksiyonlar ise RDD’lerden bir sonug iireten
metotlardir. Reduce, collect, count, take gibi ¢esitli fonksiyonlara sahiptir. RDD’ler,

tizerinde transformasyon ve aksiyon islemleri yapilsa dahi degismeyen yapilardir.

Spark 2.0’in(Yiiksek Seviye API) gelistirilmesiyle birlikte RDD’lerin kullanimi

azalmaya baglamigstir.
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2.2.2.1.2. Spark yiiksek seviye APl (ML)

Spark 2.0’ gelistirilmesiyle birlikte veri ¢ergevesi (dataFrame) kavrami ortaya
cikmistir. Yiiksek seviye API’nin en 6nemli farki verilerin yapisidir. Veriler yapisal,
yari-yapisal ve yapisal olmayan veriler olarak 3 farkli boliimde incelenmektedir.
Yapisal veriler siitun isimlerinin ve saklanan veri tiplerinin belli oldugu veri
tiirleridir. Yiiksek seviyeli API, yapisal API olarakta adlandirilmaktadir. En yaygin
olarak kullanilan yapisal API veri gergevesi olarak adlandirilmaktadir. Veri
gergevelerinin RDD’lerden en biiyiik farki bir semaya sahip olmasidir. Semalarda
stitun isimleri ve veri tiirleri bir listede saklanmaktadir. Ayrica R ve Python gibi
dillerle olusturulan veri c¢ergevelerinden kolaylikla Spark veri cercevesi

olusturulmaktadir.

2.2.2.2. Apache Spark Streaming

Apache Spark Streaming, ¢esitli sensorler ile alinan verilerin hizli bir sekilde gercek
zamanli olarak islenmesini saglayan bir teknolojidir. Par¢a Veri Isleme’de (Batch
Processing), veriler dnce kaynaklardan toplanir ve depolanir daha sonra veri parcalar
halinde islenir ve sonuca ulasilir. Ger¢ek zamanli sistemlerde ise Sekil 2.3.°te
gosterildigi gibi veri kaynaklarindan alinan veriler dogrudan akan veri isleme

motorlarina gelir ve sonug tretilir.
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Sekil 2.3. Gergek zamanl veri isleme mimarisi.
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Ger¢ek zamanli akan veri islemede uzun siireli depolama olmaz, islem siireleri
saniyelerin altindadir. Apache Spark Streaming, gercek zamanl olarak aldig1 verileri
toplu islere ayirir ardindan bu toplu isler Spark moturu tarafindan islenir ve islenen

veriler ¢iktiya yonlendirilir.

2.2.2.3. Spark SQL

Spark SQL, Apache Spark cercevesinin ana bilesenlerinden biridir. Temelde
yapilandirilmis veri igleme i¢in kullanilmaktadir. Python, Java, Scala ve R dillerinde
cesitli uygulama programlama arayiizleri(API) saglamaktadir. Spark SQL, iligkisel
veri islemeyi Spark’in fonksiyonel programlama uygulamasiyla entegre eder.
DataFrame adi verilen bir soyutlama saglayarak, dagitik bir sorgu motoru olarak
davranir. HiveQL ve SQL ile biiylik boyuttaki verileri sorgulamayi desteklemektedir.

Spark SQL mimarisi 3 katmandan olugmaktadir.

- Dil Destegi: Bu katman Python, Java, Scala, R dilleri tarafindan desteklenen
API’lerden olusur.

- SchemaRDD: Spark SQL semalar, tablolar ve kayitlar {izerinde sorgular
yaparken, DataFrame olarak da biline SchemaRDD’yi ge¢ici tablo olarak
kullanabilmektedir.

- Veri Kaynaklari: Spark SQL, JSON dosyalari, Hive tablolari, Parquet
dosyalari, Cassandra veritaban1 gibi c¢esitli kaynaklardan gelen verileri

isleyebilir [26].

2.2.2.4. Spark GraphX

GraphX, ETL( cikar, donistiir, yilikle) siireci, kesif analizi ve iteratif grafik
hesaplamay1 tek bir sistemde birlestirilen bir Apache Spark bilesenidir. Basit bir
islem olarak goriinse de afet yonetimi, bankacilik, borsa, cografi sistemler gibi ¢esitli

alanlarda kullanilmaktadir [27].
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2.2.3. Apache ZooKeeper

ZooKeeper, biiylik bilgisayar setlerini yonetmek i¢in kullanilan agik kaynakli bir
Apache projesidir. Dagitik bir ortamda bir hizmeti yonetmek ve koordine etmek
olduk¢a karmasik bir siiregtir. ZooKeeper basit mimarisi ile bu siireci daha kolay bir

hale getirmektedir [28].

2.2.4. Apache Kafka

Gilintimiizde gercek zamanh bilgiler ¢esitli uygulamalar araciligiyla siirekli olarak
olusturulmaktadir. Nesnelerin Internet’i, cografi olarak dagitilmis konumlara
yerlestirilen sensorlerin hizli genislemesi yoluyla akis bilgi isleminin gelisimini daha
da hizlandirmaktadir [29-31]. Kafka, sistemler arasindaki entegrasyon problemlerine
bir ¢6ziim olarak gelistirilmistir. Kafka, iireticiler ve tiiketiciler arasindaki iletisimi
saglayarak bilgilerin gercek zamanli olarak tiiketilmesine izin veren dlgeklenebilir ve
dagitik sistemlere uygun bir mesajlasma protokoliidiir [32]. Apache Hadoop tizerinde
kurulan olan Kafka, ger¢ek zamanli analiz ve akis verilerinin olusturulmasi igin
Apache Storm, Apache Hbase ve Apache Spark ile birlikte ¢alisir [33]. LinkedIn,
Spotify, NetFlix, PayPal, Uber, Cisco, Datasift, Twitter, Foursquare gibi bir ¢ok

uygulama ve kurulus Kafka’y1 kullanmaktadir.

Kafka, ireticiler (producer) ile tiiketiciler (consumer) arasinda iletisim saglayan
dagitik yayin-abone (publish-subscribe) mesajlasma sistemini kullanan bir
mesajlasma platformudur. Kafka mimarisinde {reticiler yayimect (publishers) ve
tiketiciler ise aboneler (subscriber) olarak adlandirilmaktadir. Sekil 2.4.°’de
gosterildigi gibi temel olarak mesaj iireticileri trettikleri mesajlar1 Kafka kiimeye
(cluster) yollar, tiiketiciler ise bu verileri Kafka kiimeden alir ve tiiketir. Kafka’da
kayit edilen veriler mesaj olarak adlandirilmaktadir. Ureticiler ve tiiketiciler
arasindaki iletisim konu (topic) kavrami ile saglanmaktadir. Konular, {iretici ve

tiikketiciler arasindaki iletisimi kolaylastirmaktadir.
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Sekil 2.4. Temel Kafka mimarisi.

2.2.4.1. Apache Kafka temel yapisi ve bilesenleri
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Apache Kafka mesajlagsma sisteminin temel amaci, mesajlarin giivenli bir sekilde

iletimini ve dagitimin1 saglamaktadir. Apache Kafka’nin genel ¢alisma mekanizmasi

Sekil 2.5.’de goriilmektedir.Kafka mesaj dagiticisi sisteminde tireticiler ve tiiketiciler

arasindaki mesajlarin dagilimi konu kavramina gore gergeklestirilmektedir. Konular

mesajlasmay1 kolaylagtirmaktadir.
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Sekil 2.5. Apache Kafka temel ¢alisma yapisi.

Mesaj Tiiketiciler

Tiketici 1

Tiketici 2

Tiiketici N

Y

Konular: iletilmek istenen mesajlarm kategorize edilmis halidir. Bir konu bir

veya daha fazla iiretici tarafindan yazilabilecegi gibi ayn1 zamanda bir veya

daha fazla tiiketici tarafindan da okunabilir. Iletilmek istenen biitiin mesajlar

konular araciligiyla sunucularda depolanir.
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- Bolumler(partition): Her bir konu partition adi verilen bdliimlere
ayrilmaktadir. Her bir bolim Offset ad1 verilen benzersiz bir sira numarasina
sahiptir. Veri kaybmin oOniine geg¢mek icin her bir bdliimiin verileri
yedeklenmektedir.

- Ureticiler: Yayimci olarak da adlandirilan iireticiler, verilerin kaynagidir. Her
bir iiretici, Kafka kiimede bulunan sunuculara(broker) mesaj gonderir. Broker
mesaj1 boliime ekler.

- Tiketiciler: Abone olarak adlandirilan tiiketiciler, Kafka kiimedeki konular1
dinler. Bir tiiketici bir veya birden fazla konuya abone olabilir.

- Sunucu: Kafka kiimeyi olusturan sunuculara broker adi verilir. Sunucular,
iireticiden mesajlar1 alir, isler ve yayim islemini gerceklestirir.

- Kiime: Bir veya daha fazla sunucudan olusan kiimeler, mesajlar1 yonetmek
icin kullanilmaktadir.

- Lider(Leader): Sunuculardaki her bir boliim i¢in okuma yazma islemlerinden
sorumlu olan sunuculardir.

- Takipgi(Follower): Bir liderin komutlarin1 takip eden yerine getiren

diigtimlerdir.

2.2.5. RapidMiner

Yiiksek hacimli verilerin analizi ve veri madenciligi i¢in bir ¢cok program mevcuttur.
Mevcut olan programlardan biri de RapidMiner yazilimidir. RapidMiner, Ralf
Klinkenberg, Ingo Mi- erswa ve Simon Fischer tarafindan Dortmund Teknoloji
Universitesi Yapay Zeka Biriminde gelistirilmis bir yazilimdir [34]. A¢ik kaynakl
bir yazilim olan RapidMiner hem yeni baslayan hem de uzman seviyedeki
kullanicilarin ihtiyaglarini karsiladig i¢in ¢ogu iicretli yazilim ile rekabet halindedir.
RapidMiner 400°den fazla algoritmaya sahiptir. RapidMiner arff, cIm, aml, bib, att,
cms, cri, csv, ioc, dat, log, mat, mod, wls, xrff gibi gesitli dosya uzantilarini
destekler. Ayrica Oracle, MySql, PostgreSql gibi veritabanlar1 programa kolayca
entegre edilebilir. Bunlarin yan sira, elde edilen sonuglar1 gorsellestirme ve grafik
arayiizlerinde gosterme yetenegi RapidMiner programimin tercih edilme

sebeplerinden bir digeridir.



BOLUM 3. ONERILEN SiSTEM

Teknolojinin hayatimizda olumlu etkilerinden s6z edilebildigi gibi olumsuz
etkilerinden de soz edilebilmektedir. Teknoloji, hayatimizi1 kolaylastirmakla birlikte
insanlig1 bazi kavramlara bagimli kilmaktadir. Bu kavramlarin basinda elektrik

tilketimine bagimlilik gelmektedir [35].

Gilindelik hayatimizda bir ¢ok yerde genis kullanim alanina sahip olan elektrik
tilkketimi, teknolojinin de ilerlemesi ile birlikte giin gegtikge hizla artmaktadir. Sekil
3.1 de gosterildigi gibi Tiirkiye Istatistik Kurumu’ndan alinan veriler elektrik

tilketiminin yillar igindeki artisin1 gézler oniine sermektedir [36-38].

Yillara Gore Net Elektrik Tuketimi(GWh/Yil)

300 000,0
250 000,0
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150 000,0
100 000,0

50000,0

,0
1995 2000 2005 2010 2015 2020

Sekil 3.1. 2000-2020 yillar1 arasindaki net elektrik tiiketimi.
Teknolojinin gelismesi elektrige olan bagimlilig1 arttirdik¢a insanlar tiiketimi icra

ederken maliyeti en aza indirmeyi ve fayday:1 en yukari ¢ikarmay1 hedeflemektedir.

Bu mantikla bireyler, optimum maliyet-fayda iliskisini aramaktadirlar [39].
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Bu tez calismasinda, Tiirkiye’deki elektrik faturalandirma sistemi incelenerek
kullanicilarin  kendi tiiketimlerine uygun tarife se¢iminin yapilmasi bu sekilde
maliyetin minimum noktaya getirilmesi amag¢lanmaktadir. Bu amaclar dogrultusunda
Sekil 3.2.’de ortalama bir evde elektrik tiikketim noktalari, prizler ile gosterilmektedir.
Bu calismada elektrik tiiketimini en aza indirmeyi hedefleyecek sekilde bir priz
tasarimi1 O6n gorilmiistlir. Priz araciligiyla abonelerden elektrik tiiketim verileri
toplamak i¢in kullanilmaktadir. Bu elektrik tiiketim verileri maliyeti en aza indirmeyi

amaclayacak bi¢cimde analiz edilmektedir.

‘ 1oT nesnesi

Sekil 3.2. Ortalama bir ev tasarimu.

Sekil 3.3.’te tez ¢alismasi kapsaminda Onerilen sistem mimarisi gosterilmektedir.
Sistem mimarisine gére kullanimi1 Ongoriilen prizler aracilifiyla veriler Apache
Kafka ile gercek zamanli olarak toplanmaktadir. Ger¢ek zamanli olarak belirli
periyotlarla toplanan bu veriler Apache Spark Streaming sayesinde alinmakta ve
Spark MILib kiitiiphanesi kullanilarak veriler analiz edilmektedir. Bu analizlerde

Spark SQL kullanilarak anlamli sonuglar elde edilmektedir. Elde edilen sonuglara
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gore her bir abonenin aylik elektrik tiiketimine gore hangi tarifeye uygun oldugu

tespit edilmektedir.
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Sekil 3.3. Onerilen sistem mimarisi.

Onerilen sistem mimarisine gore elde edilen verilerden dogru smiflandirma elde
etmek i¢in genel islem adimlar1 Sekil 3.4.’te yer alan zamanlama semasina gore

asagida ozetlenmektedir.

Tasarlanmas1 ongoriilen IoT nesneleri araciligl ile veriler okunur ve csv formatinda

Apache Kafka iireticiye gonderilir.

Uretici verileri sunuculara gdénderir. Veriler sunucularda boliimler iginde tutulur.
Olusturulan “topic” ile iliskisi olan tiiketici sunucularda tutulan verileri kullanici
tarafindan belirlenen cerceveler halinde alir. Olusturulan mimaride tiiketici Apache

Spark olarak tanimlanmustir.

Tiiketici olan Apache Spark, akis halinde gelen verileri egitim ve test verisi olmak

tizere iki gruba ayirir.
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Segilen algoritma ile egitim verisi egitilir, daha sonra egitilen model test verileri ile

etkilesime sokulur ve tarife se¢imi yapilmasi saglanir.

Modelin yaptig1 siniflandirma sonuglarina goére dogruluk orani gosterilir.

Gercek zamanl olarak gelistirilen sistemde, baska veriler geldiginde maddeler

halinde listelenenler dongii seklinde devam eder.

Spark

Uygulama
Streaming

Kullanicist Spark MiLib

Uygulama Sensér ‘ Uretici ‘ ‘KafkaSunucu ‘ Tiketici ‘

izlemeye bagla 4 4 A A

b
veri.csv oku vei
temizieme modeli et
degerleri al < mesajlan al

mesaj gonder
>

istek

degeri dlg

v

X temizlenen veri
cevap gonder >

—

sinifiandirma sonucu

Sekil 3.4. Gergeklenen sistemin zamanlama semast.

3.1. 10T Nesnesi (Yazihm Kontrollii Akill Priz)

Onerilen sistemde, kullanicilarin elektrik tiiketimlerini takip etmek, tiiketimlerine ait
verileri toplamak ve bulut platforma aktarmak amaciyla akilli priz olarakta
adlandirilabilecek bir IoT nesnesi gelistirilmistir. Bu alt bolimde, akilli prizin
tasarim ve kullanimi kisaca anlatilmaktadir. Literatiirde internet iizerinden cihaz
kontrolii ile ilgili yapilmis bir ¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Sunulan IoT nesnesinin

literatlirdeki ¢caligsmalardan farki asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir.
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- Priz agma-kapama ve enerji tiiketiminin izlenmesinin yanisira ek olarak
gecmis enerji tliketimlerini de raporlayabilmektedir. Bu o6zellik ile
kullanicinin gelecek enerji tiikketim profili de tahmin edilebilir.

- Prizin takilacag iirtin mobil uygulama {izerinden tanitilabilir.Bu sayede iiriine
0zel asir1 akim koruma sinir1 koyularak priz tizerinden gegen akim asildiginda
prizin otomatik olarak kapanmasi saglanabilmektedir.

- Gergeklestirilen akilli priz, ortamdaki Wi-Fi baglantilarin1 tarayarak,

kullanicinin istedigi aga otomatik olarak baglanabilmektedir.

3.1.1. Donanim mimarisi

Akilli Priz, ESP12-E Wi-Fi modiiliine sahip Wemos D1 Mini, a¢-kapat kontrolii igin
elektromanyetik rdle, enerji tiiketiminin hesabi icin ACS712 akim sensorii, ADS1115
dontstiiriici ve prizdeki elektronik devrelerin beslemesi i¢in 5v ¢ikisa sahip
adaptorden olugsmaktadir. Wemos D1 Mini, IoT nesnesinin internet(bulut) lizerinden
kontroliinii saglamaktadir.Gergeklestirilen IoT nesnesi Sekil 3.5.’te goriilmektedir.

Gergeklestirilen nesnenin sematik ¢izimi ise Sekil 3.6.’da gosterilmektedir.

Sekil 3.5. Akalli Priz.
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Sekil 3.6. Sematik Cizim.

Gelistirilen sistemin ¢alismas1  Sekil 3.7.’de verilen akis diyagraminda
Ozetlenmektedir. Yazilim kontrollii akilli priz, ilk olarak ortamdaki Wi-Fi aglar
taramakta ve tanman bir ag iizerinden internet baglantisini saglamaktadir. Ardindan
prizin agik-kapali olma durumu kontrol edilmektedir. Priz acik oldugu siirece
iizerinden gecen akim degerini okunmakta ayni zamanda yazilimsal olarak
tanimlanan akim sinir1 kontrol edilmektedir. Limit asildugunda prizi otomatik olarak

kapatmaktadir.
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Sekil 3.7. IoT nesnesi ¢aligma prensibi.

Kullanicilarin Akilli Priz’i esnek ve kolay kontrol edebilmeleri amaciyla gelistirilen
mobil yazilim Sekil 3.8.’de goriilmektedir. Bu yazilim araciligiyla kullanict evin
igerisnde Akilli Priz’i hangi cihaza (camasir makinesi, bulasik makinesi, tv vb.)
taktigin1 tanimlayabilir, ilgili prizlerin anlik, giinlik veya aylik gibi enerji

tiiketimlerini izleyebilir. Ayrica bu cihazlari uzaktan agip, kapatabilir.
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Sekil 3.8. Akilli priz mobil yazilim.

3.2. 10T Enerji Analiz Platformu

Sunulan akilli priz ile elde edilen veriler analiz edilirken kullaniciya 6zgii tarife
oOnerisi yapilmasi hedeflenmistir. Elektrik tiiketiminde faturalandirma yapilirken
dikkat edilen bazi 6nemli hususlar bulunmaktadir. Bu hususlarin en 6nemlisi zaman
dilimlerine gore iicretlendirmenin esas alinmasidir. Faturalandirma iglemi yapilirken
bir giin(24 saat), Tablo 3.1.’de gosterildigi gibi 3 farkli zaman dilimine
bolinmektedir. Bu zaman dilimleri Giindiiz(T1), Puant(T2) ve Gece(T3) olarak

adlandirilmaktadir.
Tablo 3.1. Bir giiniin zaman dilimlerine ayrilmasi.
Zaman Dilimleri Adlandirma Saat Dilimleri
Giindiiz T1 06:00-17:00
Puant T2 17:00-22:00

Gece T3 22:00-06:00
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Faturalandirma yapilirken iki farkli tarife se¢imi(tek,gok) yer almaktadir. Bu
tarifelerin her bir zaman dilimindeki birim fiyatlar1 Tablo 3.2.’de gériildigi iizere

farklilik gostermektedir.

Tablo 3.2. Tarife tiirii ve zaman dilimine gére birim fiyatlar.

Tarife Tipi Zaman Dilimi Birim Fiyat (TL)
Tek Zamanl Tarife Giindiz-Puant-Gece 0,2791
Cok Zamanli Tarife  Giindiiz 0,2846
Cok Zamanli Tarife ~ Puant 0,4848
Cok Zamanli Tarife =~ Gece 0,1245

Enerji tiikketim IoT analiz platformu, abonelerin enerji tiikketimlerinin takip
edilmesini, kullanici profillerinin analizine dayali olarak kullanicilara maliyeti en aza
indirgeyecek tarife tlirli Onermeyi amaglamaktadir. Akilli priz prototipinden elde
edilen akim verileri web arayiize ¢ekilerek grafikler olusturulmustur. Web arayiizii
araciligiyla kullanicilarin tarife bilgileri, aktif kullanim, pasif kullanim, toplam voltaj
degerleri gibi ozellikleri Sekil 3.9. ve Sekil 3.10.°da gosterildigi gibi gormesine

olanak saglanmustir.

Dashboard

Tarifelere Gore Kullanici Sayilan
8 Kullanici Elektrik Kullanim Verileri

@ Gindiz
@ Puant
Gae Tarih Zaman  AKtif Kullamm Pasif Kullanim  Toplam Voltaj

16122017 10:0000 4216 0418 234840
16/122017 120000 5386 0.499 233290
16122017 14:00:00  4.356 0.500 235.566
16122017 160000 3917 0.580 236,850
16122017 200000 5216 0.453 25142
16122017 220000 4361 0.340 230933
16/1222017  00:00:00  4.687 0.390 230,900
16/122017  0200:00  4.350 0.477 231111

Sekil 3.9. Kontrol paneli ve kullanici verileri.
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= 1 Aylik Voltaj Degerleri —+ Kullanicilann Tarifelern

Sekil 3.10. Kontrol paneli grafikleri.

3.3. Veri Analiz Teknigi

Abonelerin enerji tiiketiminin takip edilmesi, analiz edilmesi ve siniflandirilmasi
asamasinda en iyi sonuglar1 elde edebilmek i¢in dogru algoritma se¢imi biiylik 6nem
tagimaktadir. Veri madenciligi alan1 ¢esitli smiflandirma algoritmalarini
barimdirmaktadir. Dogru smiflandirma algoritmasmin se¢imi ile ilgili ¢esitli
caligmalar yapilmistir [40-43]. Bu c¢alismada en uygun smiflandirma algoritmasi
secilirken popiiler olan algoritmalar arasinda RapidMiner yazilimi kullanilarak Sekil

3.11.’deki gibi ROC analizi yapilmistir.
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Sekil 3.11. ROC analizi.
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Sekil 3.12.’de verilen ROC analizi grafigi yorumlanirken, ilk kez 1.00 tam sayisina
en yakin sonucu veren algoritma en basarili olarak sec¢ilmektedir. Naive Bayes, k-
NN, Lojistik Regresyon, SVM algoritmalarinin kullanildigt ROC analizinde en
yilksek basarim oranina sahip algoritmanin Lojistik Regresyon oldugu

goriilmektedir.

w—-MM Maive Bayes Logistic Regression = SWM

1.05

1.00 —
0.as

0.820
0.85
0.80
075
0.yo
0.65

Sekil 3.12. ROC analiz sonug grafigi.

3.3.1. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon, kategorik olarak belirlenen bir bagimli degiskenin bir veya birden
fazla bagimsiz degisken ile arasindaki iligkiyi arastiran istatistiksel bir analizdir [44].
Lojistik regresyonun en ¢ok uygulandigi durum, bagimh degiskenin iki kategorili
oldugu durumdur. Lojistik regresyon yonteminde bagimli degisken i¢in alinan yanit
doniisiime tabi tutulmaktadir.

€C_ %

Lojistik regresyon fonksiyonu, basari olasiliginin “p” logit doniistimidiir [45].

p' =1nlf;p= BO+ Blx1+ -+ Bkxk (3.1)
Denklemde:

P : olayin basar1 olasilig1

p-(1-p) . odds ratio

In (p-(1-p)) : odds ratio’nun dogal logaritmasi
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Denklem 3.1.°de verilen model dogrultusunda kategorik degisken 1 ve 0 iken
fonksiyon grafigi +co ve -oo arasinda degerler almaktadir. Sekil 3.13.’te gosterilen
Lojistik regresyon fonksiyon grafigi yorumlanirken sonug¢ O ile 0,5 arasinda ise 0
kabul edilir ve degiskenler arasinda iliski yok kabul edilir. Fakat sonu¢ 0,5 ile 1

arasindaysa 1 kabul edilerek degiskenler arasinda bir iliskiden s6z edilebilir.

14 R

/
0.5
/
L — | a i 1 |
—6 —4 -2 0 2 4 5]

Sekil 3.13. Lojistik regresyon grafigi [46].



BOLUM 4. UYGULAMA ORTAMININ HAZIRLANMASI

Makine 6grenmesi, matematik, olasilik gibi bilim dallarini birlestiren ayn1 zamanda
yapay zekanin bir alt kiimesi olarak goriilen disiplinler aras1 bir alandir. Makine
ogrenmesi siniflandirma, kiimelendirme, regresyon gibi Ozelliklere sahip
algoritmalar1 kullanarak hizli ve etkili sonuglar almay1 hedeflemektedir. Giiniimiizde
gelistirilmis olan makine 6grenmesi algoritmalar1 elde edilen yapilandirilmis veya
yapilandirilmamis biiylik verileri istenilen siirede islemekte yetersiz kalmaktadir. Bu
yetersizlige ¢oziim olarak dagitik veri isleme motorlar1 olusturulmustur. Bu motorlar,
birden ¢ok bilgisayarin hard disk, ram, igslemci giicii gibi 6zelliklerini birlestirerek tek
bir bilgisayarmis gibi davranmasina olanak saglamaktadir. Bu sayede veriyi daha
kisa siirede analiz edebilmektedir. Bu veri isleme motorlarindan biri de Apache
Spark’tir. Java, Python, Scala, R gibi dilleri destekleyerek uygulama gelistirmeyi
saglayan agik kaynak kodlu Apache Spark, paralel veri isleme i¢in de bir c¢ok
kiitliphaneye sahiptir. Biiylik veri lizerinde makine 6grenmesi uygulamalari ig¢in

Apache Spark MLIib kiitiiphanesi kullanilmaktadir.

Bu ¢aligmada Spark kiimesi lizerinde, Windows 8 IntellJ Idea araytizii kullanilarak,

Scala dilinde Apache Kafka ile makine 6grenmesi uygulamalar1 gergeklestirilmistir.

4.1. Calisma Ortaminin Hazirlanmasi

Apache Spark kurulumu i¢in Oncelikle bilgisayarda Java kurulu olmalidir. Eger
javanin herhangi bir stirimii yiiklii degilse isletim sistemine uygun olan jdk dosyasi
indirilir. Indirilen jdk dosyasinin kurulum asamasinda kaydedildigi dizin énemlidir.
Java kurulumu tamamlandiktan sonra Apache Spark indirilmelidir. Indirilen .tgz
uzantili dosya klasor haline gelene kadar acilmalidir. Bu klasor i¢indeki dosyalarin

timii secilerek C dizini altinda yeni olusturulan spark klasoriine aktarilmalidir.
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Hadoop ig¢in ise ilgili kaynaklardan winutils.exe dosyasi indirilmelidir. Winutils.exe
dosyast ¢ dizininde olusturulan winutils adli klasériin bin adli alt dizinine

eklenmelidir.
4.1.1. Ortam degiskenlerinin ayarlanmasi

Bu asamada C dizininde olusturulan klasorlerin ortam degiskenlerine eklenmesi
gerekmektedir. Gelismis sistem ayarlarindan ortam degiskenlerine gelinir. C
dizininde olusturulan spark klasorii icin SPARK HOME, winutils klasorii igin
HADOOP_HOME, java i¢cin JAVA HOME adinda kullanict degiskenleri Sekil
4.1., 4.2. ve 4.3.’te goriildiigii iizere ilgili yollar tanitilarak ortam degiskenlerine

eklenmelidir.

Kullanici Deqiskenini Dizenle

Degisken ad: JAaVA_HOME

Dedisken dederi: | C:\Program Fileg\Javaljdk1.8.0_151Y |

Sekil 4.1. Javanin ortam degiskenlerine eklenmesi.

Kullanic Degiskenini Duzenle

Dedisken adr: HADOOP_HOME

Degisken degeri: | C:winutils|

Sekil 4.2.Winutils klasoriiniin ortam degiskenlerine eklenmesi.
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Kullamci Degiskenini Dizenle

Dedisken ad: SPARK_HOME

Dedisken degeri: C:\spark|

Tamam Iptal

Sekil 4.3. Spark klasoriiniin ortam degiskenlerine eklenmesi.

Olusturulan home dizinleri ayr1 ayr1 ortam degiskenlerine eklendikten sonra Path
degiskenine de eklenmelidir. Diizenlemeler tamamlandiktan sonra islemlerin
gerceklestirilebilmesi i¢in bilgisayar yeniden baslatilmalidir. Yeniden baslattiktan

sonra cmd agilir. Sekil 4.4.’te gosterildigi lizere Java kontrol edilir.

icrozoft Windows [Version 6.3.76801]
Cc» 2013 Microsoft Corporation. Tim haklari saklaidar.

tsUsersssedab_BBAA>java —version

java 7.8.1
ava<TH» SE Runtime Environment ¢(huild ?.8.1+11>»
ava HotSpot{TH} 64-Bit Server UM <(build ?.8.1+11, mixed mode»

Sekil 4.4. Java versiyon kontrolii.

Java kurulumu dogru bir sekilde tamamlanmis ise cmd tizerinde Spark’in kurulu

oldugu dizine gelinerek Sekil 4.5.’teki gibi Spark baglatilir.

:sUsersssedab_BBA>cd c:spark

snsparkrspark—shel
2A20—A4-13 BB8:48:88 WARN MativeCodeLoader:62 — Unable to load native—hadoop library for your platform...
[Betting default log level to "WARN".
o adjust logging level use sc.setLogLevel{newLevel). For SparkR. use setLogLevel{newLevel).
[Epark context Weh UI available at http:/-SedaBalta:4848
[Epark context available as ‘sc’ (master = locall=], app id = local-1586728115354>.
[Spark session available as ‘spark’.

s

Vs
— t_s
e SN version 2.3.1

sing Scala version 2.11.8 {(Java HotSpot{TM> 64-Bit Server UM, Java 1.8.8_151>
ype in expressions to have them evaluated.
ype -help for more information.

cala>

Sekil 4.5. Apache Spark'in baglatilmasi.
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4.2. Kod Gelistirme Ortaminin Hazirlanmasi

Bu c¢alisma kapsaminda Eclipse, Netbeans, IntelliJ gibi ¢esitli kod gelistirme
ortamlarindan IntellilJ IDEA kod gelistirme ortami kullanilmaktadir. IntelliJ IDEA
ilgili kaynaklardan indirilikten sonra kurulumu tamamlanmaktadir. Apache Spark
tizerinde gelistirilecek olan uygulamalar i¢in yiiksek performans, fonksiyonel
programlama, basit sozdizimi gibi c¢esitli sebeplerden dolayr Scala dili tercih
edilmektedir. IntelliJ IDEA java dilinde kurulu gelmektedir. Scala programlama
dilinde kullanabilmek i¢in Sekil 4.6.°da gosterildigi gibi ilgili eklentiler

ayarlanmalidir.

h;'pe [ to see options

Featured Show All — Scala
 Soais — 1153M rdd JetBrains
—- 4 158M 1144 JetBrains Languages  2019.3.27 Nis 12, 2020
b TeamCity Plugin homepage
L 7463K 7743 JetBrains Adds support for the Scala language. The fellowing features are available
for free with Intelli) IDEA Community Edition:
@ Rust * Coding assistance (highlighting, completion, formatting, refactorings,
4 14M 748 JetBrains etc.)
* MNavigation, search, infermation about types and implicits
® |ntegration with sbt and other build tools
aws AWS Toolkit ® Testing frameworks support (ScalaTest, Specs2, uTest)
4 630,7K 4 Amazon Web Services * Scala debugger, worksheets and Ammenite scripts
Gradianto -— Support for Play Framework, Akka and Scala.js is enabled in Intelli) IDEA
e . Ultirnate.
4 126K 4.8 thvardhan
Fie Watchers Size 5390
4 855,8K 4 JetBrains

Sekil 4.6. Scala eklentilerinin konfigure edilmesi.

Scala dili uzantis1 kod gelistirme ortamina eklendikten sonra artik yeni proje
olusturulabilir. Yeni proje olusturuluken Sekil 4.7.’de goriinen arayiizle karsilasilir.
Bu arayiizde oncelikle ¢alismamiz i¢in kullanilacak olan jdk dosyasi eklenir. Bu
calismada bagimliliklarin ve kiitiiphanelerin kolayca yonetilmesi, tim arayiizlerde
esnek kullanim saglamasi, siirlim yonetimini kolaylastirmasi gibi sebeplerden dolay:
Maven projesi kullanilmaktadir. Maven projesi, bagimliliklarini POM adi verilen

dosya tlizerinden yonetir. POM, Maven’deki temel ¢calisma birimidir [47].
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New Project

= Java Project SDK: | P 1.8 (java version "1.8.0_241") ~ New...
= Java FX

Create from arch e
Android o archetyp

Intelli Platform Plugin com.atlassian.maven.archetypes:bamboo-plugin-archetype

com.atlassian.maven.archetypes:confluence-plugin-archetype

com.atlassian.maven.archetypes:jira-plugin-archetype

Gradle com.rfc.maven.archetypes:jpa-maven-archetype

de.akquinet.jbosscajbosscc-seam-archetype

G
Groowy net.databinderdata-app
= Scala net.liftweb:lift-archetype-basic
net.liftweb:lift-archetype-blank
K Kotlin net.sf.maven-harmaven-archetype-har
@ Empty Project net.sf.maven-sarmaven-archetype-sar

org.apache.camel.archetypes:camel-archetype-activerng
org.apache.camel.archetypes:camel-archetype-component
org.apache.camel.archetypes:camel-archetype-java
org.apache.camel.archetypes:camel-archetype-scala

nrn.anache.camel.archetvnes:icamel-archetwne-snrinn

Sekil 4.7. Yeni proje olusturma.

Yeni proje olusturulduktan sonra olusturulan projede varsayilan olarak java dili
gelmektedir. Bu c¢aligmada Scala dili kullanilacagindan dolayr main ve test
klasorlerinde ki dosyalarin isimleri scala olarak giincellenmektedir. Daha sonra Sekil
4.8.’de gosterildigi gibi Scala projeye eklenmektedir. Bu islemlerden sonra

IntelliJ IDEA, Scala dilinde kod gelistirme agik bir ortam haline gelmektedir.

Bl apacheSpark [Ch\Users\sedab_000\Desktop\streaming] - ..\pom.xml - IntelliJ IDEA — “ |
File Edit View MNavigate Code Analyze Refactor Build Run Tools VCS Window Help . A
= streami - ST T . T B Q
Add Frameworks Support
El Proj =+
=M o  Please select the desired technologies. 10 o Z
= = This will download all needed libraries and create Facets in project configuration. h - =
! "http:
1@ Groovy Use library: | [Me library selected] - xsi="ht _
[ = Scala = -
Select JAR's for the new Scala SDK S
Location Version Scurces Docs
System 2128
Iy 2.12.8
Iy 2127
o5 Maven 2.11.0
Maven 2.10.6

* 2 Favarites

1 Structure

L2 Pomtaei Grmsse e

SIM- &C

Sekil 4.8. Cerceve destegi ekleme.
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4.3. ZooKeeper ve Apache Kafka Kurulumu

Calisma ortami hazirlanip uygun dil i¢in ayarlar yapildiktan sonra ger¢ek zamanlh
veri analizine olanak saglayan Apache Kafka kurulmaktadir. Apache Kafka, bir ¢ok
Apache projesinde oldugu gibi ¢calismak i¢in ZooKeeper uygulamasina ihtiya¢ duyar.
Apache ZooKeeper, dagitik yapida varolan servislerin koordine edilmesi igin
gelistirilmis bir uygulamadir. Ilgili ZooKeeper dosyalari indirildikten sonra C
dizininde Sekil 4.9.’daki gibi zookeeper isimli klasor olusturulur ve dosyalar

igerisine aktarilir.

© + 4 | <« TI31320200A (C) » zookeeper v ¢ | Arzzook. 0
% Dropbox ~  Ad Degistirme tarihi -
indirilenl
& Incirenter ' bin 12.4.2020 02:10
BN Masadst
e - | J conf
= ilen yerle .
o Y , data 12.4.202002:12
J dist-raven 12.4.2020 02:10
& OneDrive ]
- ) lib 12.4.2020 02:10
J Belgeler

| SIC 12.4.2020 02:10

J E-posta ekleri .
] , zookeeper-client
. Resimler )
. zoockeeper-contrib

| zookeeper-docs
HE‘ Ev Grubu .
| zoockeeper-it

% By bilgi | zoockeeper-jute
1% Bu bilgisayar
) gy | zookeeper-recipes

‘| Belgeler o
T , zookeeper-server 12.4.2020 02:10
& Indirilenler . o
| build.xml £.3.2019 18:50
m Masalsti )
1 . | ivyxml
o Mizikler ) )
] | iwysettings.xml
= Resimler
. | LICEMSE.txt
& Videolar
e _ MOTICE.t
iy 11313202004 (C:)
| pomuxml
- README.md
€l A — v
v < >
25 6ge 1=z =l

Sekil 4.9. Zookeeper klasor dizini.

Zookeeper klasorii dizini altinda “data” isimli bir klasor olusturularak klasoér yolu

kopyalanir. Daha sonra conf dizini igerisindeki zoo sample.cfg dosyasinin adi
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zoo.cfg olarak giincellenmelidir. Giincelleme islemi tamamlandiktan sonra zoo.cfg
dosyast igerisindeki “dataDir=/tmp/zookeeper” degeri kopyalanan degerle
“dataDir=C:\zookeeper\data”degistirilmelidir. C dizini altindaki ilgili islemler
tamamlandiktan sonra Zookeeper Sekil 4.10.’da gosterildigi gibi ortam
degiskenlerine eklenmelidir. Ortam degiskenlerine eklendikten sonra cmd ekraninda

Sekil 4.11.’de gosterildigi gibi ilgili komut yazilarak Zookeeper baslatilabilir.

Kullamci Degiskenini Dizenle

Degisken ad: ZO0OKEEPER_HOME

Dedisken dederi: C:\zookeeper|

Tamam Iptal

Sekil 4.10. ZooKeeper uygulamasinin ortam degiskenlerine eklenmesi.

=

o e b I
=

b (5 OF O

s B B R B R R

EEEEEEE
g R R o =)
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o e B

=
=
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Sekil 4.11. ZooKeeper baslatilmasi.

Apache Kafka i¢in Zookeeper kurulumu tamamlandiktan sonra, Katka uygun siirtimii
indirilir [48]. C dizininde ilgili klasor olusturularak ortam degiskenlerine eklenir.
Kafka klasorii dizini altinda “logs” isimli bir klasor olusturularak klasor yolu
kopyalanir. Daha sonra config dizini ig¢erisindeki server.properties dosyasi igerisinde
yer alan “log.dirs=/tmp/kafka-logs” degeri kopyalanan degerle
“log.dirs=C:\kafka\logs” degistirilmelidir.

Kurulumlar tamamlandiktan sonra bir cmd ekraninda Zookeeper calisirken farkli bir

cmd ekrani agilir ve Apache Kafka caligtirilir.



BOLUM 5. ONERILEN YAKLASIMDA VERI ANALIZi

Calismamizda, gelistirilen akilli priz araciligiyla elde edildigi varsayilan elektrik
tiiketim verilerini makine 6grenmesi algoritmasi olan lojistik regresyon ile etkilesime
sokup, tiiketicilerin tarife dnerisine dair sonug ¢ikarilmasi saglandi. Sonug ¢ikarilma
asamasinda iki farkli yaklagim kullanilmistir. Bu yaklagimlar arasinda dosyadan veri
okuma- mesaj dagiticis1 olan Kafka’dan veri okuma, DataFrame kullanarak analiz-
RDD kullanarak analiz, modelin egitim asamas1 gibi farkliliklar bulunmaktadir. Tlgili
analizler yapilirken Sekil 5.1.’de verilen 5000 adet tiiketicinin belirli periyotlardaki
elektrik tiiketim miktarlarin1 gosteren veri seti kullanilmistir. Bu ¢alismada

amacimiz, tiiketicilere en uygun tarife tipi 6nerisini yapabilmektir.

tomm e tomm e frmmmmmmm e tomm e tomm e tommmmmmm e Fommmen +ommms Fommm- tommm s +

|gunduz_ilkendeks |puant_ilkendeks |gece_ilkendeks|gunduz_senendeks|puant_sonendeks|gece_sonendeks|gunduz|puant| gece|tarife|

tommmmm e tommmmm oo L Rt et tommmmm oo i to---- +----- t----- to-m-m- +
| 3447.9| 3441.8| 3449.0| 3728.0| 3741.8| 3747.@| 281.6|300.8|298.8| tek|
| 3432.8| 3468.8| 3421.0| 3736.8| 3663.8| 3672.8| 324.0|195.8|251.8]  tek|
| 3567.0| 3438.0| 3529.8| 3739.8| 3688.0| 3788.8| 172.8|258.8|171.8| tek|
| 3572.8| 3461.8| 3573.8| 3784.0| 3783.8| 3780.@| 212.6|322.8|207.8| tek|
| 3425.8| 3598.8| 3444.0| 3704.0| 3693.8| 3781.@| 279.8| 95.8|337.8] cok|
| 3427.8| 3454.8| 3482.8| 3715.8| 3766.0| 3650.8| 288.8|312.8|248.8| tek|
| 34506.8| 3549.8| 3488.0| 3676.8| 3691.8| 3796.@| 226.6|142.8|388.8| cok|
| 3575.8| 3350.8| 3495.0| 3736.0| 3699.8| 3719.@| 161.0|149.8|223.8] cok|
| 3531.8| 3525.8] 3432.8| 3736.8| 3715.8| 3773.8| 285.8|190.8|341.8] cok|

Sekil 5.1. Elektrik tiikketim veri seti.

5.1. Uygulama-1: Structured Streaming ile Ger¢cek Zamanh Veri Tahmini

Gergeklestirilen uygulamada kullanilan model Sekil 5.2.°de gosterilmektedir.
Uygulamanin ilk asamasinda veri seti egitilerek model olusturulacak, ikinci agsamada
ise olusturulan model, yeni test verilerini tahmin etmek igin Spark Structured

Streaming gercek zamanli uygulamasinda kullanilacaktir.
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Pipeline

Veriyi
yiide . Logistic .
B R e— String Indexer ¥ Vector Assembler —»| Regression —* Modeli kaydet

Veri Cercevesi

Ozeliikleri gikar i
tahmin et

Veriyi
yikle . Logistic Dénstir )
— e —— String Indexer —¥ Vector Assembler —» Regression ——> Tahminer ——*  Goster

Veri Cercevesi Veri Cercevesi

Pipeline Model

Sekil 5.2. Uygulama-1 model.

5.1.1. Egitim

Spark oturum ayarlar1 yapildiktan sonra egitim veri setinin okunacagi adres ve

olusturulan modelin kaydedilecegi adres Sekil 5.3.’te goriintiillenmektedir.

val filePath= "C:\\Users\\sedab_eee\\Desktop\\datal.csv"
val modelPath = "C:\\WWsersi\\sedab_eee\\Desktop\\model batch”

Sekil 5.3. Dosya ve model yollarinin tanimlanmast.

Dosya dizinleri belirtildikten sonra okunacak olan egitim verinin semasi Sekil 5.4.’te
gosterildigi gibi olusturulmaktadir. Semanin elle olusturulmasinin sebebi daha az

kaynak tiiketimi ve alanlar tizerinde tam kontrole sahip olunmasidir.
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val schema = StructType(
Array(StructField("gunduz_ilkendeks", DoubleType),
StructField("puant_ilkendeks", DoubleType),

StructField("gece ilkendeks", DoubleType),
StructField("gunduz_sonendeks", DoubleType),
StructField("puant_sonendeks™, DoubleType),
StructField("gece sonendeks", DoubleType),
StructField("gunduz", DoubleType),
StructField("puant”, DoubleType),
StructField(“gece"”, DoubleType),
StructField("tarife", StringType)

Sekil 5.4. Semanin olusturulmasi.

Sema olusturulduktan sonra ilgili dizin ve sema gosterilerek egitim verisi Sekil
5.5.’te gosterildigi gibi okunmaktadir.

val df _raw = spark
.read
.option{“header"”, "“true")
.schema(schema)
.csv(filePath)

Sekil 5.5. Egitim verisinin okunmasi.

Egitim verisi okunduktan sonra Sekil 5.6.’da gosterildigi gibi veri 6n hazirligi
islemleri yapilmaktadir. StringIndexer kategorik verileri niimerik hale getirmektedir.
VectorAssembler, analize girecek olan biitiin girdi degiskenleri tek bir siitun

icerisinde vektor halinde toplamaktadir.

val stringIndexer = new StringIndexer()
.setInputfol(“tarife™)
.setOutputCol("label™)
.setHandleInvalid(“skip")

val assembler = new Vectordssembler()

.setInputCols{Array("gunduz”,"puant™, "gece"))
.setOutputCol (" features™)

Sekil 5.6. Egitim verisi 6n hazirlik islemleri.
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Sekil 5.7. ve 5.8.°de gosterildigi tlizere egitim verisi On hazirhik islemleri
tamamlandiktan sonra, Pipeline araciligi ile verilere Lojistik regresyon

uygulanmaktadir.

val logregObj = new LogisticRegression()
.setFeaturesCol("features")
.setlabelCol("label™)

val pipeline = new Pipeline()

.setStages(Array(stringIndexer, assembler, logregObj))

val cvModel = pipeline.fit(df)

Sekil 5.7. Egitim verisi boru hatti (pipeline).

StringIndexer VectorAssembler LogisticRegression
"Tarife" sltununu Analiz edilecek verileri Verilere Lojistik
numerik yap vektor haline getir Regresyon uygula

Sekil 5.8. Boru hatt1 olusturma asamalari.

Son asama olarak Sekil 5.9.’daki gibi egitilen veri seti modelinin “modelPath” olarak

belirtilen dizine kaydedilmesi saglanmaktadir.

cvModel.write.overwrite.save(modelPath)
println{"Kaydedildi™)

Sekil 5.9. Olusturulan modelin ilgili dizine kaydedilmesi.

5.1.2. Tahmin

Bu uygulamada SparkSql’in iizerine kurulmus olan, Spark Structured Streaming veri
akist saglamak i¢in kullanilmaktadir. Gergek diinya uygulamalarinda genellikle
veriler ApacheKafka gibi 6zel dagitilmis kuyruklardan okunmaktadir. Egitim veri
seti i¢in yaptiZimiz SparkSession olusturma, sema olusturma, dizin olusturma ve
kaynagi okuma asamalar1 test dosyasi i¢inde Sekil 5.10.’da gosterildigi gibi
gerceklestirilmektedir. “fileDir” olarak belirtilen dizin igerisinde csv formatinda bir

veya birden fazla dosya bulunabilmektedir.
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val spark: SparkSession = SparkSession.builder()
.appName( name = "RunAPP_realtime")
.master({ master= "local[*]")
.config("spark.driver.memory"”, "2g")
.config("spark.executor.memory™, “4g")
.getOrCreate()

val schema = StructType(
Array(StructField("gunduz™, DoubleType},
StructField("puant”, DoubleType),
StructfField(“gece”, DoubleType),
StructField("tarife”, DoubleType)

3]

val df = spark

.readsStream

.option("header"”,"true")
.schema(schema)

cesv(fileDir)

Sekil 5.10. Test verisi islemleri.

Sekil 5.11.’de test verisi kaynaktan okunduktan sonra egitilen model alinarak

tizerinden test verileri gegirilmektedir.

val df2 = assembler.transform(df)
val pipeModel = PipelineModel.load( path= "C:\\Users\\sedab_@e@e\\Desktop\\model batch™)
val streamModel = pipeModel.stages.last.asInstanceOf[LogisticRegressionModel]

val transformedDF = streamModel.transform(df2)

Sekil 5.11. Test verisi tahmini.

Son adim olarak verilerin akis i¢erisinde tahminini gosteren Sekil 5.12.”deki gibi bir

sorgu yazilmaktadir.

val query = transformedDF.writeStream
.outputMode( outputMode = “append™)
.format( scurce= "console™)
.option(“numRows",5L)
start()

guery.awaitTermination()

Sekil 5.12. Test verisi sorgu tanimlama.
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flgili adimlar tamamlandiktan sonra uygulama calhstirilir ve Sekil 5.13.°te
gosterildigi gibi ilgili dizine test verisi yollandik¢a analiz yapilarak tahmin islemi

gergeklestirilmektedir.

Batch: 2

e e e +ommmmm e e e e e e e +

|gunduz |puant| gece|tarife| features| rawPrediction|probability|prediction]|

o o o o o o e it oo +

| 158.8|126.8|118.8| ©.9|[155.8,126.8,118.8]|[5016.54575663755...| [1.8,8.8]| ®.0|

| 1e8.e|136.8|194.8| 1.8|[1@8.8,136.8,194.8]|[-824.76168538316...| [e@.e,1.8]| 1.8|

| 159.@|111.8|122.8| @.8|[159.8,111.8,122.8]|[2864.79804829907...| [l.@,8.8]| 8.8|

| 156.8|136.8|177.2| @.@|[156.8,136.0,177.@]|[874.566121561273...| [1.@,0.8]| 8.0

| 166.8|184.8|194.8| @.8|[166.8,184.8,194.8]|[5098.89052488265...| [l.8,8.8]| 8.8|

o o o o o o e it oo +

only showing top 5 rows

Batch: 3

o o o o o o o oo +
|gunduz |puant| gece|tarife| features| rawPrediction| probability|prediction|
e - - - oo oo Frmmmmm e - +
| 19@.8|108.8|129.8| @.0|[190.8,105.8,129.0] |[1983.008866419296. .. | [1.8,8.0]] R:]|
| 2ee.e|102.8|193.0| 1.e|[200.8,162.9,193.8]|[-4476.8855798960. .. | [e.@,1.8]] 1.8]
| 117.8|107.8|150.2| 1.@|[117.8,167.8,150.0]|[-282.80587977553...|[1.50996528837808. .. | 1.8]
| 141.8]|179.8|171.8| @.8|[141.8,179.8,171.8]|[6498.68223000880. . . | [1.8,08.8]] 8.8|
| 18e.e|197.8|112.0| @.8|[180.8,197.9,112.8]|[14893.68087904983... | [1.e,0.08]] 8.8|
o o o o o o o oo +

only showing top 5 rows

Sekil 5.13. Gergek zamanl veri tahmini.

5.2. Uygulama-2: Apache Kafka ile Ger¢ek Zamanh Veri Tahmini

Gergeklestirilen ikinci uygulamada kullanilan model Sekil 5.14.’te gosterilmektedir.
Uygulama 1’den farkli olarak Uygulama 2’de veriler mesajlagma platformu olan
Apache Kafka tarafindan okunmaktadir. Ayn1 zamanda Uygulama 1’de anlatilan veri
gergeveleri yerine esnek dagitik veri kiimeleri kullanilmaktadir. Uygulama 2, iki
farkl1 baslik altinda incelenebilir. Ik asama Apache Kafka islemleri, ikinci asama ise

Spark ML islemlerinden olugsmaktadir.
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<’ Kafka baslat
"Topic” olugtur

Uretici olustur.
*"csv" oku
* ** Okunan dosyay! "topic"
araciligiyla sunucuya génder.
Apache Spark MLIib
i 7 %80
Tiiketici olugtur. : Modelin Test verisi Tahmin |
* Akig (stream) olugtur 1| TrainDF egitiimesi analizi sonuclan
.| ** rdd ile dosyay! sunucudan al.
" » %20 I

Sekil 5.14. Uygulama-2 model.

5.2.1. Apache Kafka

Apache Kafka ile ilgili kiitiiphaneler projeye dahil edildikten sonra Sekil 5.15.te

gosterildigi gibi Kafka baslatilir ve konu olusturulur.

val kafkaServer = new EmbeddedKafkaServer()
kafkaServer.start()

kafkaserver.createTopic(topic, partitions= 4)

Sekil 5.15. Kafka baglatma ve konu(topic) olusturma.

Kafka baglatildiktan sonra Bolim 2.2.4’de anlatildigi gibi iretici(producer) ve
tiikketici(consumer) tanmimlanmalidir. Ureticiler ve tiiketiciler arasinda iletisim
olusturulan konu(topic) ile saglanmaktadir. Kafka baslatildiktan sonra Sekil 5.16.’da
gosterildigi gibi RDD olusturma islemleri yapilmaktadir. SparkContext RDD
olusturmak icin kullanilirken, SparkConf uygulamanin calisacagi ortam ile ilgili

konfigrasyon bilgilerini tutan nesne olarak tanimlanmaktadir.

val conf = new SparkConf().setAppName("SimpleStreaming”).setMaster("local[4]™)
val sc = new SparkContext(conf)

val ssc = new StreamingContext(sc, Seconds(1@))

Sekil 5.16. RDD basglatma.
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5.2.1.1. Uretici

Yayimci olarak da adlandirilan tireticiler, Sekil 5.17.’de verildigi gibi verileri konular

tizerinden okuyarak Kafka kiimede bulunan sunuculara géndermektedir.

val producerThread = new Thread( name= “"Producer™) {

override def run() {

val client = new SimpleKafkaClient(kafkaServer)
val producer = new KafkaProducer[String, String]({client.basicStringStringProducer)

var n = @

val src = Source.fromFile(csv_file).getlines
println("csv okundu®™)
for(l <- src) {

producer.send(new ProducerRecord(topic, key= "" + n, 1))
n=n+1

b

Thread.sleep( millis = Seea)

Sekil 5.17. Uretici (producer) islemleri.

Sunuculara gonderilen veriler, {reticiden mesajlar1 alarak yayimm islemini

gergeklestirmektedir.

5.2.1.2. Tiiketici

Abone olarak da adlandirilan tiiketiciler, Kafka kiimede yer alan konulart siirekli
olarak dinlemektedir. Sekil 5.18.’de gosterildigi gibi once tiiketici tanimlanmaktadir
daha sonra siirekli olarak dinlemeyi saglayabilmek i¢in bir akig(stream)

olusturulmaktadir.
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val consumerThread = new Thread({ name= "Consumer") {

override def run{) {

val props: Properties = SimpleKafkaClient.getBasicStringStringConsumer(kafkaServer)

val kafkaStream =
KafkaUtils.createDirectStream(
s5C,
LocationStrategies.PreferConsistent,

Consumerstrategies.Subscribe[String, String](

Arrays.asList(topic),
props.asInstance0f[java.util.Map[String, Object]]
)
)

Sekil 5.18. Tiiketici (consumer) akis olusturma.

Ureticiler tarafindan sunuculara gonderilen veriler tiiketiciler tarafindan dinlenirken
aynm1 zamanda Kafka akis1 veri iirettiginde ortaya c¢ikan RDD’ler Sekil 5.19.°da
gosterildigi gibi yazdirilmaktadir. Daha sonra yazdirilan bu RDD’ler islenmeye hazir

hale gelerek Spark makine 6grenmesi islemlerine gonderilmektedir.

kafkaStream.foreachRDD(r => {
println("ConsumerThread")

val ¢ = r.count()

println("*** got an RDD, size = " + c)

mlROD = r.map(s =» s.value().split{ regex= ",").map(_.tolInt))
trainFlag = true

1)

Sekil 5.19. RDD yazdirma.

Tiiketici konular1 siirekli olarak dinlerken, her veri okudugunda mIRDD
degismektedir. Ayn1 zamanda tiiketicinin konuyu dinleyip dinlemedigini kontrol

etmek i¢in trainFlag adinda degisken olusturulmustur.

5.2.2. Apache Spark ML

Kafka tiiketici tarafindan gonderilen verilerin gosterilmesi i¢in ilk olarak veri seti
semas1 olusturulmaktadir. Uygulama 1’den farkli olarak sema olusturulurken Sekil

5.20.’de ki gibi sinif tanimlanmaktadir.
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case class dataSchema(Gunduz: Int, Puant: Int, Gece: Int, Tarife: Int)

Sekil 5.20. Sema smifi olusturma.

Sinif tanimlandiktan sonra tiiketici tarafindan olusturulan akis igerisinde herhangi bir
veri okunduysa Sekil 5.21.’de gosterildigi gibi olusturulan sema sinifi kullanilarak

verl alinmaktadir.

if(trainFlag && mlRDD.count() > 8)

1
println("mlThread")

val inputDF = mlRDD.map(attributes =» dataSchema
(attributes (@), attributes(l), attributes(2), attributes(3))).toDF()
inputDF.show()

Sekil 5.21. Tiiketici tarafindan gonderilen verinin listelenmesi.

Sekil 5.22.’de gergeklenen sisteme gonderilen elektrik tiiketim verilerinden bir kismi

gosterilmektedir.

to----- to---- e +

|Gunduz |Puant|Gece|Tarife|

e +----- e +
|  1s4]| 125] 114| 1]
| 159 1@s| 195] 8|
|  148] 138| 143| 1]
| 118] 1@8| 188| a|
|  179| 1e2| 123| 1|
| 1ee| 187| 168| 8|
|  177] 181 179| 1]

Sekil 5.22. Elektrik tiiketim verileri.

Elektrik tliketim verileri alindiktan sonra analiz edilebilmesi icin gerekli olan
Uygulama 1°’de de anlatilan veri 6n isleme islemleri Sekil 5.23.’te gosterildigi gibi

yapilmaktadir.

val assembler = new VectorAssembler()

.setInputCols{Array (" Gunduz”,"Puant”,"Gece"))
.setOutputCol("Features™)

val vectorDF = assembler.transform{inputDF)

vectorDF.printSchema( )

Sekil 5.23. Veri 6n isleme.
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Veri 6n isleme hazirliklart yapildiktan sonra artik veriler analize hazir hale
gelmektedir. Uygulama 1°den farkli olarak veri seti rastgele %80 egitim ve %20 test
veri seti olarak iki parcaya ayrilmaktadir. Egitim veri seti Sekil 5.24.’te gosterildigi

gibi lojistik regresyon kullanilarak egitilmektedir.

val Array(trainDF, testDF) = wvectorDF.randomSplit{Array(©.58, @.28), seed = 142L)

val logregObj = new LogisticRegression()
.setFeaturesCol("Features")
.setlabelCol{"Tarife")

println("*** Model training")
val logregModel = logregObj.fit(trainDF)

Sekil 5.24. Modelin egitilmesi.

Model olusturulduktan sonra, test verisi olusturulan model ile isleme sokularak Sekil

5.25.’te gosterildigi gibi test edilmektedir.

println("*** Model testing")
wval transformedDF = logregModel.transform(testDF)
transformedDF. show( )

Sekil 5.25. Modelin test edilmesi.

Olusturulan modelin test edilmesi sonucu elde edilen ¢ikti Sekil 5.26.’da
gosterilmektedir. Bu ¢iktt yorumlanirken Tarife silitunu ile prediction stitunu
karsilastirilmalidir. Tarife siitunu olmasit gereken degeri gosterirken, prediction
siitunu lojistik regresyon kullanilarak elde edilen modelin test verisi iizerindeki

tahminini gostermektedir.

*** Model testing

oo +o---- R b e REEEEEE e R R R R Hommmmm e +
|Gunduz |Puant|Gece | Tarife| Features| rawPrediction| probability|prediction|
oo Homm- it TS oo oo e oo +
|  1ea| 138| 185| 1|[180.8,136.8,105.8] |[-5524.3872584596. . . | [6.0,1.8]| 1.8|
| 1ee| 143] 148| 1|[100.0,143.0,148.8] |[-3184.1272113755... | [0.8,1.8]] 1.0]
| 1ee| 156| 124| 1|[10@.@,156.8,124.8] |[-6849.6208807135. .. | [0.8,1.0]] 1.0]
| 1ee| 1s3] 189| 1|[10@.@,163.8,169.0] | [-3570.5664875015. . . | [e.0,1.0]| 1.0|
| 1e1| 141] 189| 1|[181.8,141.8,169.8] | [-1544.1426212253. .. | [e.0,1.8]| 1.8|
| 1e2| 103| 184| 0|[102.0,108.0,184.8] | [2538.37872976679. .. | [1.8,0.0]] 0.0|
| 1ez2| 1s1| 171 1|[162.@,151.8,171.8]|[-2330.2350015762... | [e.e,1.@]| 1.8|
|  1e2| 1s4| 168| 1|[182.8,164.8,166.8] | [-35876.4230626939. .. | [0.0,1.0]] 1.8|
| 1ez| 182| 144| 1|[102.0,182.0,144.8] |[-7064.1971535211. .. | [0.8,1.0]] 1.0]

Sekil 5.26. Model testi tahmini.
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Farkli yaklasimlar kullanilarak elektrik tiikketim verileri ile gergeklestirilen
uygulamalarin bagarim oranlart dogruluk, FPR, TPR, F-skor, kesinlik, duyarlilik gibi
cesitli metrikler ile Sekil 5.27.’de gosterildigi gibi analiz edilmistir.

val accuracy = trainingSummary.accuracy

val falsePositiveRate = trainingSummary.weightedFalsePositiveRate

val truePositiveRate = trainingSummary.weightedTruePositiveRate

val fMeasure = trainingSummary.weightedFMeasure

val precision = trainingSummary.weightedPrecision

val recall = trainingSummary.weightedRecall

println{s"Dogruluk: Saccuracy\nFPR: 5falsePositiveRate\nTPR: StruePositiveRate\n”

+ s"F-score: $fMeasure\nKesinlik: $precision\nDuyarlilik: Srecall")

Sekil 5.27. Olgiilen metrikler.

Analiz sonuglarina gore olusturulan modelin basarim orami Sekil 5.28.’de verilen

ciktiya gore %100 olarak gortilmektedir.

Dogruluk: 1.8
FPR: &.@

TPR: 1l.@
F-score: 1.8
Kesinlik: 1.8
Duyarlilik: 1.@

Sekil 5.28. Ol¢iim sonuglar.



BOLUM 6. SONUC VE ONERILER

Cagdaslasmanin 6nemli bir pargasi olan ayni zamanda ulasim, tip, tarim, iletisim,
sanayi ve daha bir¢ok alanda kullandigimiz elektrik, hayatimizin vazgegilmez bir
pargast haline gelmistir. Teknolojinin de gelismesiyle birlikte elektrige olan
bagimlilik giderek artmaktadir. Bu g¢alismada ilk olarak son kullaniciya hitap eden,
kullanicinin elektrik tiiketim verilerini uzaktan izlemesine ve miidahale etmesine
olanak saglayan akim korumali akilli priz gelistirilmistir. Daha sonra gelistirilen bu
prizden elde edildigi varsayilan elektrik tiiketim verileri incelenerek tiiketicilerin
maliyet acisindan maksimum fayda saglayabilecegi tarife tipi Onerisi yapilmasi
amaglanmistir. Bu amaglar dogrultusunda ayni sonuca yonelen iki farkli yaklagim
Onerilmistir. Bu yaklasimlar1 uygularken dagitik veri isleme ve biiyiik veriyi gercek
zamanl olarak isleme konusunda performans olarak en gozde platformlardan biri
olan Apache Spark kullamilmugtir. Ilk Onerilen mimaride gelen elektrik tiiketim
verileri, gercek zamanli olarak dosyadan okunarak verilerin analiz edilmesi i¢in
model olusturulmus ve daha sonra gelen veriler olusturulan model iizerinden test
edilmistir. Ikinci 6nerilen mimaride ise veriler mesaj dagiticisi olarak gorev yapan
Apache Kafka sayesinde okunarak, gelen veri egitim ve test seti olarak ikiye
ayrilarak test edilmistir. Olusturulan modeller test edilirken Apache Spark MIlib
kiitliphanesinin sundugu Lojistik Regresyon kiitliphanesinden yararlanilmistir. Her
iki yaklasim i¢in yapilan analizler sonucunda %100 dogruluk orani elde edilmistir.

Bu sonug nitelik sayisinin az olmasi agisindan beklenen bir sonugtur.

Tiirkiye’de elektrik tiiketicileri varsayilan tiiketici tipi olarak tek zamanli tarifeye
tiyedir. Olusturulan sistem ve kullanilan veriseti araciligiyla elde edilen sonuglara
gore yaklasik olarak her 4 tiiketiciden 1°1 tarife degisikligine gittiginde tasarruf
saglayabilecektir. Bu sebeple Onerilen sistemin gerceklestirilebilir oldugu sonucuna

varilabilmektedir.
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Ilerleyen asamalarda ¢alismanin gergek diinya problemleriyle daha fazla drtiismesi
maksadiyla, gelistirilen akilli prizin donanimsal o6zelliklerinin ve islevselliginin
arttirtlmasi, her akilli priz kullanicisinin kendi elektrik tiiketim verilerini uzaktan
izleyerek tiiketim tipine ger¢cek zamanli olarak mobil uygulama araciligiyla karar

vermesi saglanabilir.
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