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BUYUK VERI VE ISTATISTIKTEKI UYGULAMALARI

Son yillarda bilgisayar ve bulut teknolojilerinde goriilen modern gelismeler iiretilen ve
saklanan bilginin miktarinda ve hizinda biiyiik artisa sebep oldu. Bilgi miktarindaki bu artig
“Blilylik Veri” olarak adlandirilan yeni bir kavramin hayatimiza girmesini sagladi. Biiyiik Veri
ozellikle hitkimetlerin ve isletmelerin gelecekleriyle ilgili bilingli kararlari almalari konusunda
biiylik avantaj saglar. Fakat ortaya ¢ikan bu verinin biiyiikliigi ve cesitliligi beraberinde bazi
sorunlar1 da getirdi. Geleneksel veritabani sistemleri bu veri formatlarini islemekte yetersiz
kaldigindan, bu sorunun istesinden gelmek i¢in yeni ara¢ ve tekniklere ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bugiin cok cesitli teknik ve teknolojiler “Biiylik Veri’yi; toplamak, islemek, analiz etmek ve
gorsellestirmek igin gelistirilmistir. Bu teknik ve teknolojiler; istatistik, bilgisayar bilimi,
uygulamali matematik ve ekonomi gibi birgok alani kapsamakta ve bunlardan yararlanmaktadir.
Bu ¢alismada Google’1n altyapisinda bulunan BigQuery’deki GDELT veri seti kullanilarak 1979-
2017 yillar1 arasinda diinyada yasanan catisma olaylan ile Tiirkiye ve Ukrayna’da yasanan
protestolar SQL yardimiyla gercek zamanli olarak analiz edilmistir. Analiz sonucunda elde edilen
verilerden 1979-2017 yillar1 arasinda diinyada yasanan ¢atigsmalar ile Tiirkiye ve Ukrayna’da
yasanan protestolar grafikler seklinde sunulmustur. Ayrica, analiz sonucunda elde edilen ¢atigma
ve protesto verilerinin kuvvet yasasina uygun olup olmadigi test edilmis ve test sonuglarinda bu
verilerin kuvvet yasasina uygun bir dagilim gosterdikleri bulunmustur. Elde edilen bu
bulgulardan, gatisma ve protesto gibi toplumsal olaylarin kuvvet yasasina uygun bir dagilim
sergiledikleri sdylenebilir.

Anahtar Sozciikler: Biiyliik Veri, Spark, Hadoop, BigQuery, GDELT, Kuvvet
Yasasi Dagilimi, Catisma, Protesto.
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BIG DATA AND APPLICATIONS IN STATISTICS

Developments in computer and cloud technologies in recent years have led to a
significant increase in the amount and speed of information generated and stored. This
increase in the amount of information enabled a new concept called "Big Data" to enter
into our lives. The Big Data gives a big advantage especially for governments and
businesses to make informed decisions about their future. But the size and diversity of the
resulting data also emerged some problems. Since traditional database systems are
insufficient to handle these data formats, new tools and techniques are needed to
overcome this problem. Today, a wide range of techniques and technologies are being
developed to manipulate, analyse and visualize “Big Data”. These techniques and
technologies comprise and use statistics, computer science, applied mathematics and
economics. In this study, using the GDELT dataset at BigQuery in Google's
infrastructure, the protesters living in Turkey and Ukraine and the conflict events in the
world between 1979-2017 were analysed in real time with SQL. The data obtained as a
result of the analysis are presented in the form of graphs of conflicts in the world between
1979 and 2017 and protests in Turkey and Ukraine. In addition, it was tested if the
conflicts and protest data obtained as the result of the analysis were in accordance with
the power law, and it was found that these data were distributed according to the power
law in the test results. From these findings, it can be said that social events such as conflict
and protest have a distribution compatible with power law.

Keywords: Big Data, Hadoop, Spark, BigQuery, GDELT, Power Law
Distribution, Conflict, Protest.
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GIRIS

Endiistri Devrimi bundan 200 yil 6nce, XX. yiizyilin son g¢eyregine kadar, uzun
soluklu olarak yasandi. Bu donemde insan akli ve gelisen akilli makinelerle fabrikalar,
ulasim, elektrik, saglik, egitim ve havacilik diinyada biiyilk ¢apli gelismelerin
yagsanmasini sagladi. Bu siirecte is ve ticaret baglari gliglendi, mesafeler kisaldi, bilgi
aligverisi, sermaye hareketleri ve pazar paylar1 biiyiidii, {ilkeler ve toplumlararasi
karsilikli etkilesimde biiyiik artis yasandi. 1990’11 yillara gelindiginde ise kiiresel bir olgu
haline gelen internet ile yeni bir devrime tanik olduk. Internet devrimi, bilgi ve iletisim
teknolojilerinin giicli, veri aglarindaki bilgiye hizli bir sekilde erisilebilmesini sagladi.
Ozellikle son 20 yilda internet is diinyasn da ve sosyal hayatta bilyiik degisimler
yaratmustir. Bugiin geldigimiz noktada, Endiistri ve internet devrimleri bir araya gelerek
teknoloji odakli yeni bir dinamizmi ortaya ¢ikardi. General Electric (GE) bu yeni
donemi  “Endiistrivel Internet Cag1” ya da “Endiistrinin  Gelecegi” olarak
adlandirmaktadir®. Cogu kisi Endiistriyel Internet Cagi’m endiistrinin gecirdigi 3. bilyiik
devrim olarak yorumlamaktadir. Endiistriyel Internet, isletmeler ve biiyiik 6lcekli
endstriler i¢in birgok avantaj sagladi. Biiylik Veri daha simdiden binlerce kisiye yeni is
imkan1 yaratti ve milyarlarca dolar tasarruf sagladi. Fitiiristik disiiniirler kendilerine
“robotlar insanlari ele gegirecek mi?” sorusunu sorarak, akillanan makinelerin yeni
ozelliklere sahip bir is giiciine ihtiya¢ duydugunu fark ettiler. Ozellikle “akilli
makinelerin kiiresel ¢capta bir aga baglanmalari, diinya ¢apinda trilyonlarca sensorden
gelen verinin internette bulusmasiyla ortaya Biiyiik Veri denilen bir okyanusu ¢ikard: 2.
Fakat bu kadar biiyiik verinin niceligi basli bagina bir problem olusturmakta ve bu veriler
arasinda iliski kurmak ve anlamli sonuglar elde etmek icin ¢ok fazla zaman ayirmak
gerekiyor. Son bes yildir birgok biiyiik sirket veri analizine olan insan ve varlik yatirimini
neredeyse iki katina c¢ikardi. Hi¢ siiphesiz Bliyiik Veri’yi anlamli ve ise yarar bilgiye
doniistiirmek i¢in yenilik¢i yazilimlar kadar, yenilik¢i bir personel giicline de ihtiyag
vardi. Bugiin artik Biiyiik Veri’nin analiz edilmesi, yorumlanmasi ve gorsellestirilmesi

icin gelecekte yeni is alanlarinin giderek daha da biiyiiyecegi tahmin ediliyor. Yapilan bir

1 OZSOY Canan M., “Endiistrinin Gelecegi ve Endiistrivel Internet Devrimi”, 25 Kaasim 2014,
http://geturkiyeblog.com/endustrinin-gelecegi-ve-endustriyel-internet-devrimi, (19.09.2016).
2 OZSOY Canan M., “Endiistrinin Gelecegi ve Endiistrivel Internet Devrimi”, 25 Kaasim 2014,
http://geturkiyeblog.com/endustrinin-gelecegi-ve-endustriyel-internet-devrimi, (19.09.2016).
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arastirmaya gore 2020 yilinda internete bagli nesnelerin 50 milyar1 bulmasi bekleniyor.
Bu nesneler her ne kadar akilli da olsalar yine de kendilerinden daha akilli olan insanlara
ihtiya¢ duyacaklardir®.

Biiytik Veri hakimiyeti, toplumun yapisini anlama ve diizenleme bigimimizi
degistirirken bilgiyi analiz etme seklimizi de degistiriyor. Bugiin artik ¢ok biiyiik ve
karmasik veri setlerini analiz etmek miimkiin hale geldi. Ozellikle 19. yiizyildan itibaren
bliyiik ve karmasik verilerle karsilasildiginda 6rnekleme yontemine basvurulmaktaydi.
Ancak 6rnekleme yontemi bilginin az oldugu ve yiiksek kapasitedeki dijital teknolojilerin
yayginlagmadigi bir donemde, genellikle dogal karsilaniyordu. Bugiin artik teknolojideki
gelismeler bize verilerin tamamini (anakiitleyi) kullanma imkan1 saglayarak daha 6nce
sinirli miktarda veri ile géremeyecegimiz bir¢cok ayrintiyr gormemize olanak sagladi. Bu
nedenle Biiyiik Veri, 6rneklemin erisemedigi alt kategorilerin ve altyapilarin ¢ok daha net
bir goriintiisiinii gdrmemizi sagladi®.

Biiyiik Veri isletmelerden tiiketicilere ve bilimden hiikiimete kadar hayatimizin
biitiin yonleriyle ilgili, devrim niteligindeki bir konudur®. “Bilgi ekonomisinin petrolii
olarak tamimlanan Biiyiik Veri'nin ozellikle beseri bilimlerde biiyiik bir doniisiim
baslattigi goviisii, son 10 yihn sikca tekrarlanan bir soylemi hdline gelmistir’™®.
Hikametler ve sosyal bilimciler daha dnce elde edemedikleri birgok bilgiye bugiin Biiyiik
Veri sayesinde ulasmaya basladi. Eger analiz yapmak i¢in dogru yontem kullanilirsa
Biiytik Veri, diinyay: algilama ve degistirme seklimizi degistirip sorunlarin ¢éziilmesinde
biiyiik kolayliklar saglayacaktir. Bugiin basta Amerika ve Cin olmak iizere, bir¢ok iilke
en 1yl uygulamalarin gelistirilip belirlenmesi i¢in Biiyiik Veri’yi kullanmaya bagladi.
Universitelerin arastirma programlarinda analitik ydntemler iiretilirken, baz1 kuruluslar
da bunlar teknolojiye adapte ederek hiikiimet programlarinda hayata ge¢irmistir. Bunun
en bariz 6rnegi 2010 yilindaki Amerika-Afganistan savasinda goriilmektedir. O donemde

heniiz 28 yasinda olan Chris White Harvard doktorasi sonrasi okulunda biiylik veri,

3 GE TURKIYE BLOG, “Endiistriyel Internet, Biiyiik Veri ve Operasyon Optimizasyonu”, 24 Kasim 2015,
https://geturkiyeblog.com/endustriyel-internet-buyuk-veri-operasyon-optimizasyonu/, (19.09.2016).

4 MAYER Victor S. — Kenneth CUKIER, “Big Data Arevolution That will Transform How We Live, Work,
and Think”, 2013, p.20.

> JAGADISH Hosagrahar V. — Johannes GEHRKE- Alexandros LABRINIDIS — Yannis
PAPAKONSTANTINOU - Jignesh M. PATEL — Raghu RAMAKRISHNAN - Cyrus SHAHABI,
““Communications of the ACM’’, 2014, 57 (7): 86-94.

S ISIKLI Sevki, ‘‘Biiyiik Veri, Epistemoloji ve Etik Tartismalar’’, Online Academic Journal of Information
Technology, Fall — Vol: 5 --/Num:17, 2014.



istatistik ve makine dgrenimi iizerine ¢alismaktaydi. White akademik diinyada iyi bir
pozisyon kazanmis, ileride profesor olmayr ve kendi alaninda calismalar yapmayi
planliyordu. Birgiin danisman1 ona DARPA’da (Ileri Savunma Arastirma Projeleri
Ajansi) bir konferansa katilmasini onerdi. DARPA Pentagon’un bilim ve yenilik
departmaniydi. Bu departman da akilli insanlar, biiyiik fikirler ve hilkkimetin genis biit¢esi
bir araya getirilirdi. DARPA’nin hedefi ise iilkenin teknolojik agidan geri kalmasini
onleyerek, iilkeye stratejik avantaj saglayacak, diinyayr degistirecek bir teknolojiyi
piyasaya siirmekti. White Afganistan da devam eden savagla ilgili bilgi alarak,
Afganistan’daki karanlik giicleri 6grendi. Bu karanlik giiglerin eylemleri acimasiz, fakat
taktikleri ve biirokrasileri ¢ok sofistikeydi. Bunlar 6ldiiriiyor, terdr sagiyor, biiyiiyor ve
kazaniyorlardi. ABD, bunlara karsi koymak i¢in Biiyiik Veri’den yararlanma firsati
oldugunu duymus ve bu avantaji en kisa zamanda kullanmak istiyordu. White aslinda
savasa dair hi¢ bir sey bilmedigini diistinliyordu. Ciinkii detaylara pratik ve operasyonel
bir bakis agisindan bakmay1 hi¢ denememisti. White’tan goriiniirde birbiriyle iliskisiz
olan, islenmemis (ham) devasa veri daglarini (yiginlarini) anlamlandirmasi, buzdagina
benzeyen istihbarat bilgi yiginlarindan planlar ve politikalar gelistirmesi isteniyordu.
White, Nexus 7 olarak adlandirilan gizli bir DARPA programi ¢ergevesinde
gorevlendirilmis bir ekibin iiyesiydi. ABD ordusunun Afganistan’daki veri kaynaklari;
CIA, Ulusal Giivenlik Ajans1t (NSA), GPS uydulari, cep telefonu kayitlari, cepheden
gelen bilgiler, dijital finansal kayitlar, giivenlik kameralar1 ve sosyal aglardi. O siralar
ABD istihbaratinin Afganistan’daki sefi olan Tiimgeneral Micheal Flynn’in sdylemiyle
bu bilgiler “devasa ve kiymeti bilinmeyen bir bilgi biitiintinii” olusturuyordu. DARPA,
White ve onun gibi bir grup arastirmaciy1 bu verilerden anlamli sonuglar ¢ikarmalari i¢in
Afganistan’a yolladi. Grubun bazisi uydu verilerini ve karasal gozlem verilerini
birlestirerek trafik akisini (veya akmadigini ki bu da Taliban’nin ele gegirdigi bir kontrol
noktasini veya yola dosenmis bir bombay1 gosteriyor) belirleyecekti. White ve ekibi
Taliban ve El Kaide’nin finansinin dijital izlerini siirmek, kolelik, seks, silah ve
uyusturucu ticaretinin kaynagini saptamak ve bu islemlerin nerede ve kimler tarafindan
gerceklestirildigini belirlemekle gorevlendirilmisti. White’in Afganistan’daki gorev
stiresi doldugunda Nexus 7 komutanlarinin da saygisini kazanmisti. White, Nexus 7
cabalarindan dolayr Savunma ve Hazine Bakanligindan biiyiik 6vgii alarak madalya ve

takdir belgesi aldi. Ayrica White ve ekibi “kilit stratejik ve operasyonel sorulara



benzersiz ve kiymetli 151k tutan biiyiik bir analitik veri ¢ercevesi” olusturdugu icin dvgii
aldi. White, Afganistan dan dondiikten sonra da ¢alismalarina devam etti ve savasi, savas
sinirlarinin 6tesine tasimaya karar verdi. White’in izini siirdiigii veriler ¢cocuklarin ve
kadinlarin mal gibi el degistirdigi yerleri hedef olarak gosteriyordu. Bu suglar sadece
Afganistan’a 6zgii degildi ve bu suglarin islendigi yere gitmek i¢in ugak degil sadece
modem yeterliydi’.

Bugiin bildigimiz internet aslinda internetin tamami degil sadece buz daginin
goriinen kismidir. Arastirilan, okunan ve 6grenmek icin kullanilan “yiizeysel” web’in ya
da acik web’in, toplam internetin %S5 ila 20’sine denk geldigi tahmin ediliyor. Google’in
Firefox’un ve Siri’nin oldugu Gmail hesaplarimizin ve yer imlerinin bulundugu, pizza
siparisi verdigimiz ve giinliik haberleri takip ettigimiz internetin 200 terabayt veriye, yani
ABD Kongre Kiitiiphanesi’nin tamaminin dijitallestirilmis halinden fazlasina denk
geldigi tahmin ediliyor. Geri kalani ise internetin gizemli arka sokagi olarak adlandirilan
Deep Web (Derin Web) ya da Dark Web (Karanlik Web) olarak adlandirilmaktadir. Dark
Web, siirlingen ad1 verilen araglarin ulasamadigi, 6zel aglarda bulunan web sitelerinin
bulundugu alandir. Burada tutulan verilerin bazisi sosyal medya veya forum gibi parola
korumali dinamik web sitelerinde tutulan “derin” web olup geri kalan ise “karanlik”
web’tir. Karanlik Web, hiiktimet kullanicilari, siber 6zgiirliikgiiler, fuhus ve eroin ticareti,
ISID planlamacilari, hiikkimet sirlarim1 agiga cikaran hacktivistler ya da Arap Bahar
planlamacilar1 arasinda higbir fark gézetmemektedir. Dolayisiyla Karanlik Web orgiitsel
suclar icin ¢cok miikemmel bir ortamdir. White’a gore aslinda internetteki veriler
(resimler, ses kayitlari, e-postalar, bloglar, telefon kayitlari, GPS sinyalleri, sosyal medya
gonderileri) gercek diinyada olanlarin tanimlarindan olusmaktadir. White bunu “bir
arastirmacimin amact gergek diinyadaki ayni olayr bulmak i¢in bu tanimlar icerisinden
kazi yapmak ve tersine dogru ¢aliymak” oldugunu soyliiyor. White’in Memex adini
verdigi arama motoru projesi sayesinde bugiin i¢in biitiin bunlar1 yapmak miimkiin hale
geldi. White Memex araclar1 sayesinde bir dedektifin iki haftada yapacagi arastirmayi
cok kisa siirede yapiyor ve bu sayede seks suglari trafigini saptayabiliyor. Bugiin Amerika
da Manhattan Bolge Savciligi insan ticareti ile ilgili tim sorusturmalarda Memex’i

kullaniyor ve sadece 2016°nin ilk alt1 ayinda 4.720 vaka savcilik tarafindan incelemistir.

7 Popular  Science  Tiirkiye, “Karanlik ~ Web’i  Aydwnlatan ~ Adam’’,  03.11.2016,
http://www.pressreader.com/turkey/popular-scence-turkey, (20.11.2016).
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Ayrica Memex araglar1 sayesinde bugiin ISID’in propagandast ve iiye alim hareketlerini,
naylon sirketlere para aklama arasindaki baglantilari, yasa dis1 is giicii ya da silah
kacakeiligini, sosyal medyadaki sozciik ve fikirlerin haritalarini, bunlarin amacini harita
tizerinde canli olarak gérmek de miimkiin hale geldi. Bugiin artik hiikiimetler Biiyiik
Veri’yi kamu diizeni igerisinde etkin bir sekilde kullaniyor. Yine de bilim adamlari
arasinda bazi goriis farkliliklari bulunmaktadir. Bazi bilim adamlar1 kamu politikalarinin
kanita dayali oldugunu sdylerken bazisi da kétii kamu politikalarindan dolay: bireylerin
ihtiya¢ duydugu hizmeti alamadiklarini sdyleyerek yeni yontemlerin gelistirilmesini
istemektedir. Bugiin bizlerden toplanan verilerin miktari ve i¢erik mahremiyeti agisindan
da biiyiik bir tehlike yaratiyor ¢linkii bu verilerin yanlig ellerde kullanilma ihtimali
bulunmaktadir. Bilim insanlar1 bundan korunma yollarin1 uygulamalara gegirmek igin
seferber olmaktadir. Hiikkiimetler de bu veriye kimin ulasabilecegi ya da gerektigi gibi
kullanildig1 sekilde halki bilgilendirmeli ve giivenilir olduklar1 konusunda insanlar1 ikna
etmelidir®.

Biiyiik Veri uygulamalari bugiin birgok alanda kullanilarak biiyiik basarilara imza
atilmasin1 saglamistir. ABD Ulusal Okyanus Ve Atmosfer Teskilati (NOAA), ABD
Ulusal Havacilik Ve Uzay Dairesi (NASA), saglik sektoriindeki birgok ilag firmasi ve
bliylik o6l¢ekli enerji firmalar1 bugiin biiylik miktardaki veriyi toplayarak bu veriden
giinliik olarak bilgi elde etmektedir. NOAA toplanan bu veriyi; iklim, ekosistem, hava
durumu tahmini ve ticari amaghi olarak kullanirken NASA daha ¢ok havacilik
arastirmalari icin kullanmaktadir. ilag sirketleri ve enerji sirketleri ise bilyiik veriyi ilag
deneyleri ve jeofizik analizleri yapmak i¢in kullanmaktadir. Bugiin New York Times
bliylik veri analizinde yeni nesil araglar1 kullanarak metin analizi ve web madenciligi
yapmaktadir. The Walt Disney Company ise miisteri verilerini kullanarak miisteri
aligveris egilimini tahmin etmektedir®. Yine MIT ve Birmingham Universitesi’ndeki
arastirmacilarin trafik verilerini kullanarak bes sehirde yaptigi bir ¢alismaya gore az
sayida siirticiiniin bazi alternatif yollar1 tercih etmesiyle trafikteki yogunlugun %30
oraninda azaltilabilecegini bulmuslardir. Son olarak yapilan baska bir arastirmaya gore,

bir insan Istanbul’da yilda yaklasik olarak 125 saat trafikte durarak zaman kaybediyor.

8 Popular Science Tiirkiye, ‘‘Karanlik Web’i Aydinlatan Adam’’, 03.11.2016, http://www.popsci.com/man-
who-lit-dark-web 20.12.2016.
® OHLHORST Frank, ‘‘Big data analytics: turning big data into big Money”, New Jersey 2013, s.19-21
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Bu da giinde ortalama 8 saat ¢alisan bir kisinin ortalama yilda 15 gilinliik mesaisini yolda
gecirmesi anlamindadir'®.

Bugiin medya da siirekli Biiylik Veri’nin is, siyaset ve ekonomi alanlarinda biiytik
bir doniisiim saglayacagi yoniinde haberler yapilmaktadir. “Veri Bilimci” terimi birkag
y1l dnce duyulmaya bagslandi. Barack Hussein Obama, 2008’deki se¢im kampanyasinda
internet ve sosyal medyay1 etkin kullanmistir. 2012°nin sonbaharin da ABD’de yapilan
baskanlik secimlerinde gazeteciler; Obama’nin se¢im kampanyasinda Veri Bilimci
kullanmasinin ona biiyiik avantaj sagladigini savunuyorlar. Obama kampanyasini gengler
tizerinden kurgulayarak, genclerle sosyal aglar iizerinden iletisime gegmistir. Obama
sosyal medya giiciiniin farkindaydi ve bu giicii kullanarak ve orgiitleyerek biiyiik bir
sosyal medya basarisina imza atmigtir'!, Nate Silver, biitiin kamuoyu anketlerini alip
bunlara ge¢misteki secim sonuglarini etkileyen faktorleri de modeline ekledikten sonra
sanal ortamda simiilasyonlar yaparak cok sayida se¢cim gerceklestirdi ve elde ettigi
sonuglarin olasilik dagilimindan yola ¢ikarak bir tahminde bulundu. Tahmin sonuglar
Obama’nin %80 olasilikla secimi kazanacagi yoniindeydil?. Nitekim secim sonuglar
Nate Silver’in tahminin dogruladi ve se¢imden hemen 6nce ¢ikan “Signal and Noise” adli
kitabinin satislarinda biiyiik bir artig yasandi.

Bu tez caligmasi dort boliimden olusmaktadir. Biiylik Veri konusu ¢ok genis ve
disiplinleraras1 bir konu olup bu tezde konularin ele alinmasi genellikle istatistik agirlikl
verilmistir.

Birinci boliimde, Biiyiik Veri’ye giris yapilarak Biiyiik Veri’nin ortaya ¢ikmasiyla
birlikte istatistikte goriilen degisim hakkinda bilgi verilerek veri biliminin istatistikle
birlikte tarihi gelisim siireci ve istatistige olan etkilerinden kisaca bahsedilerek, Biiytlik
Veri ¢agi ile istatistikte risk altina giren dort temel gergekten bahsedilmistir. Bununla
birlikte “Veri Bilimi Nedir?” ve “Veri Bilimci Kimdir?” sorularina cevap aranmis ve daha
sonra Biiyiik Veri’nin 6zellikleri olan 5V kavramlarina agiklik getirerek, Biiyiik Veri ile

ilgili yapilan bazi tanimlar verilmistir.

0 GE TURKIYE BLOG, “Biiyiik Veri Trafigi Nasil Alt Eder?”, 13 Mayss 2016,
https://geturkiyeblog.com/buyuk-veri-trafigi-nasil-alt-eder, (29.07.2016).

11 SZKOLAR Dorotea, “Data Mining in Obama’s 2012 Victory”, 24 January 2013,
http://infospace.ischool.syr.edu/2013/01/24/data-mining-in-obamas-2012-victory, (29.07.2016).

12 TUFENKCi Zeynep, ‘“ In Defense of Nate Silver, Election Pollsters, and Statistical Predictions’’,
11.02.2012, https://www.wired.com/2012/11/why-predictions-and-statistical-models-are-necessary-and-
good-for-democracy, (23/09/2016).
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Ikinci boliimde, biiyiik veri kiimelerinin analizinde yogun olarak kullanilan bazi
Biiyiik Veri Teknikleri ile biyiikk veri kiimelerinin ydnetilmesinde ve analizinde
kullanilan Biiyiik Veri Teknolojileri hakkinda genel bilgiler verilmistir.

Ucgiincii boliimde, kuvvet yasas1 dagilimi hakkinda genel bilgiler verilerek bu
dagilimin goriildigii olgulardan bahsedilmis ve ampirik bir verinin kuvvet yasasi
dagilimina uygun bir dagilim gosterip gdstermedigini test etmek i¢in yapilmasi gereken
analizler hakkinda bilgiler verilmistir.

Dordiincii boliimde, diinyanin en biiylik agik veritabani olan GDELT Projesi
hakkinda bilgi verilmis ve bu veritabanindaki veriler kullanilarak diinyadaki ¢atigmalar
ile Tiirkiye ve Ukrayna’daki protestolar incelenerek bunlarin kuvvet yasasi dagilimina

uygun bir dagilim sergileyip sergilemedigi test edilmistir.



BIiRINCi BOLUM
BUYUK VERI VE ISTATISTIiK

Resmi istatistik kurumlari, uluslararasi kabul goren ilkeler dogrultusunda
orgiitlenmistir. 1947'de kurulan Birlesmis Milletler Istatistik Komisyonu (The United
Nations Statistical Commission), kiiresel istatistik sisteminin en {ist kademesidir ve tim
diinyadaki iiye devletlerden Bas Istatistik¢ileri (Chief Statisticians) bir araya getirir.
Komisyon, cografi dagilim temelinde secilen 24 iiye iilkeden olusur: Afrika'dan bes,
Asya'dan dort, Dogu Avrupa'dan dort, Latin Amerika'dan dort ve Bati Avrupa ve diger
tilkelerden yedi liye den olusmaktadir.

1994'te Birlesmis Milletler Istatistik Komisyonu resmi istatistiklerin temel
ilkelerini benimsedi. Bu ilkeler sunlardir:

1) Uygunluk, tarafsizlik ve esit erisim
2) Mesleki standartlar ve etik

3) Hesap verebilirlik ve seffaflik

4) Yanlis kullanimin 6nlenmesi

5) Resmi istatistik kaynaklari

6) Gizlilik

7) Mevzuat

8) Ulusal koordinasyon

9) Uluslararasi standartlarin kullanimi
10) Uluslararas igbirligi

Burada besinci ilkeye odaklanmak istiyoruz: "Resmi istatistik kaynaklari". Bu
ilkeye gore; istatistiksel amaglar i¢in kullanilan veriler, istatistiksel arastirmalar ya da
idari kayitlar, her tiirli kaynaktan alinabilir. Istatistikciler veri kaynagini; kaliteye,
zamanlamaya, maliyetlere ve katilimcilarin yiikiine gore segerler. Gegmiste istatistiksel
kuruluglar, veriyi anket formlar1 aracilifiyla ankete katilanlar tarafindan anket
doldurularak toplardi. Istatistik anketleri goriismeciler tarafindan kagida daha sonra,
goriismeciler tarafindan telefonla goriigme, ardindan bilgisayarlar kullanilarak daha sonra
da optik okuyucular kullanilmaya baslandi ve son zamanlarda Web'deki anketler
kullanilmaya baslandi. Bu arastirmacilar i¢in "istatistiksel ylik" olarak adlandirilan zaman

ve maliyet agisindan biiyilik sorun tegkil etmekteydi.



90'l1 y1llarda, istatistik kurumlari, istatistiki tiretim siirecinin verimliligini artirmak
icin maliyet ve personel kaynaklari agisindan tasarruf saglamak icin birtakim baskilara
maruz kaldi. Ayn1 zamanda, ankete katilanlarin istatistiksel aragtirmalara yiikledigi yiikii
azaltmak icin artan siyasi talepler vardi. Bu baskilar g6z oniine alindiginda, istatistikg¢iler
giderek veri toplama yontemi olarak geleneksel arastirma yaklagimina alternatifleri
dikkate almak zorunda kaldilar. Coziim acikti: istatistiksel olmayan birgok kurulus
verileri gesitli bicimlerde toplardi ve bu veriler nadiren istatistiksel anketler yoluyla
toplananlar i¢in dogrudan yer degistirenler olmasina ragmen, bazen birden fazla kaynagin
kombinasyonu yoluyla, tamamen veya kismen degistirme imkani sunardi. Dogrudan
istatistiksel veri toplama kaynaklar1 "Idari Kaynaklar" olarak adlandirilir ve tanimlanur.
"[dari kaynak, birimlerin ve iglemlerin ilgili kayitlarmn istatistiksel veri kaynag1 olarak
gOriildiigi bir idari diizenlemeyi uygulamakla sorumlu bir organizasyon birimidir." 90'l1
yillardan baslayarak, idari kaynaklar pek ¢ok istatistiksel siirecin merkezi haline geldi ve
tiim gelismis tilkeler, istatistiksel aragtirmalara ayrilan maliyetleri ve kaynaklar1 azaltmak
icin bunlar1 kullanmaya basladilar?®,

Simdi de benzer bir kaygiyla kars1 karsiyayiz: istatistik kuruluslari her zaman
hiikimetler tarafindan ve kamuoyu tarafindan maliyetlerin diisiiriilmesi ve istatistiksel
yiiklerin azaltilmasi i¢in baski altina alinmaktadir. Ancak bugiin yeni bir veri kaynagi
olarak internet de kullanilmaktadir. Internette giderek daha fazla veri iiretiliyor. Bu veriler
cevremizdeki ¢ok sayida elektronik cihaz tarafindan desteklenen sensorler tarafindan
iiretiliyor. Uretilen bu verilerin miktar1, hiz1 ve gesitliligi, “Biiyiik Veri” kavrammin
ortaya ¢ikmasina yol agmustir.

Bugiin birgok istatistik kurulusu, resmi istatistikleri tamamlamak ve desteklemek
icin Biiytlik Veri'yi bir kaynak olarak kullanma olasiligini aragtirmaya baslamistir.

Resmi istatistiklerde Biiylik Verilerin kullanimi1 asagidaki gibi bir¢cok zorlugu
beraberinde getirir:

1) Yasama yetkisi, veri erisimine ve kullanimina iligkindir.

2) Gizlilik, yani kamu giiveninin yonetimi ve verilerin tekrar kullanilmas1 kabulii

ve diger kaynaklara baglantisi.

13 WALLGREN Anders — Britt WALLGREN, “Register-based Statistics: Administrative Data for
Statistical Purposes”, Wiley Series in Survey Methodology, John Wiley & Sons, New York, 2007, ISBN:
978-0-470-02778-3-0.



3) Maliyet, diger bir deyisle, verilerin saglanmasiyla elde edilen verilerin potansiyel

maliyetler.

4) Yonetim, verilerin yonetimi ve korunmasi ile ilgili politikalar ve yonergeler.

5) Metodolojik, yani veri kalitesi ve istatistiksel yontemlerin uygunlugu.

6) Teknolojik, bilgi teknolojisi ile ilgili konular.

Insanlik tarihi boyunca siirekli yeni teknolojik gelismeler yasanmustir. Ozellikle son
100 yilda teknolojide yasanan gelismeler diger zamanlara gore daha ¢ok ve daha hizli
olmustur!*. Teknolojide yasanan bu gelismeler bir devrim niteliginde olup, bu bilginin
her gecen giin daha da hizli artmasina neden olmustur. Bilgi miktarindaki bu hizli artigin
temel nedeni ise sosyal ag etkilesiminin giderek biiyiimesi, lokasyona duyarl cihazlarin
artmas1 ve akilli sensorlerin sayisindaki artistan kaynaklanmaktadir. Bugiin sosyal
paylasim sitelerinden sadece bir tanesi giinliik 10 terabayt veri tiretebilmekte, bir jet ugagi
her 30 dakikada 10 terabyt’lik veriyi toplayabilmekte, baz1 kurum ve kuruluglar ise her
saat 10’larca terabayt veri saklayabilmektedir. “Ornegin, Google, Facebook, Linkedln,
Amazon, Microsoft gibi sirketler petabyte diizeyindeki veriyi bir giinde maniple edip
paraya doniistiirebilmektedirler. Bu sirketlerin arasinda Uber ve Airbnb gibi iki sirketi
daha dahil etmek gerekir. Bunlardan ikisi de kiiresel anlamda taksi ve otel/ev kiralama
hizmetlerinden para kazanan iki platformdur. Bu iki sirketin de ne taksileri ne de otelleri
var ama ellerindeki veriden inanilmaz paralar kazaniyorlar”®®,

Bilgisayar ve bulut teknolojileri gibi yeni teknolojiler sayesinde veri toplama ve
saklama her gegen giin daha da kolaylagsmaktadir. Hi¢ kuskusuz toplanan ve saklanan bu
veriler istatistigi de biiyiik dlciide etkiledi ve gelecekte de etkilemeye devam edecektir.
Eskiden istatistik yontemlerinde kullanilan paket programlar: veri tabanlarina baglanarak
veri ¢ekme Ozelligine sahip degildi. Oysaki bugiin, Tableau gibi gelismis yeni nesil
programlar sayesinde ¢ok sayida veritabanina baglanmak miimkiin hale geldi. Sekil
1.1°de goriildiigli gibi yeni nesil istatistik paket programlar1 sayesinde veri tabanlariin
coguna baglanmak miimkiin hale geldi. Ayrica, programin sagladigi imkanlar yetersiz
kaliyorsa, bu takdirde ODBC (Open Database Connectivity-Ac¢ik Veritabani Baglantisi)

ile veri tabanlarina baglanmak miimkiindiir. Yine, Tableau programinin server versiyonu

14 BilgiUstam, “Bilim ve Teknoloji Tarihi — Son VYiizyildaki Gelismeler’”, 2017,
http://www.bilgiustam.com/bilim-ve-teknoloji-tarihi-son-yuzyildaki-gelismeler, (10.01.2017).
15 GURSKAL Necmi, ‘‘R Ile Betimsel Istatistik’’, 2. Bask1, Bursa, Dora Yayinevi, 2016, s. 3.
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“Tableau Server” sayesinde biiyiik veri tabanlarina baglanarak veri analizleri yapmakta

cok kolay bir hale gelmistir.

File Server Help

Tableau Server MapR Hadoop Hive SAP NetWeaver Busi
Actian Matrix Marketo 5 e ASE

Actian Vector V ogi SAP § elQ

Amazon Aurora MlemS( Snowflake

Amazon EMR W Analy vices Spark S5QL

Armazon Redshift W f Splunk

Anaplan W v Teradata

Aster Database Teradata OLAP Connector
Cisco Information Server Wiy SQl Web Data Connector
Cloudera Hadoop oD IBM Biglnsights

Tableau Server
DataStax Enterprise Oracle IBM DB2

EXASclution Oracle Eloqua IBM PDA (Metezza)

Firebird

Google Analytics v Other Databases (ODBC)
Google BigQuery

Google Cloud SOL

Google Sheets

Hortenworks Hadoop Hive

HP Vertica

Kognitio SAP HANA

Sekil 1.1: Tableau Programinin Veri Baglantis1 Saglayan Ozellikleri

Bugiin hala istatistikte yogun bir sekilde kullanilan SPSS, SAS, STATISTICA ve
MINITAB gibi istatistik programlarinin internete baglanip veri tabanlarindan veri ¢gekme
ozellikleri siirlidir. Bu programlarda analiz yapmak i¢in programa oncelikle veri
girisinin yapilmasi gerekir. Ancak analizi yapilacak verinin hacmi ve ¢esitliligi arttikca
verinin programa girilmesi biiyiik bir problem teskil etmektedir. Tableau (Bkz. Sekil 1.1.)
ve NodeXL gibi programlar sayesinde bugiin bu problem ortadan kalkmigtir. Otomatik
olarak ¢ok basit bir sekilde veri ceken bu programlar sayesinde para, isgiicii ve zamandan

biiyiik tasarruf saglanmaktadir.

1.1. Veri Bilimi Tarihi

Insanoglu var oldugu giinden bu yana siirekli bir degisimin ve dinamizmin i¢inde
olmustur. Ilkel toplumda insanlar doganin kendilerine sunduklariyla yetinirken, tarrm
toplumunda ekip-bigerek tiretim yapmiglardir. Tarim toplumunda insanlar i¢in en degerli

madde toprak iken, sanayi toplumunda topragin yerini makinalar almistir. Ozellikle

11



sanayi devrimi ile birlikte bilisim teknolojilerinde hizli bir gelisim yasanmis ve bu hizl
gelisim bilgi toplumunun ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Bilgi toplumuna gegis ile
birlikte sanayi toplumunda iiretilen mallar yerine bilgi toplumunda bilgi {iretilmekte ve
iiretim makinalar yerine iletisim aglar1 ile yapilmaktadir.

1960’11 yillardan sonra bilgi teknolojilerinde hizli bir gelisme saglanmistir. Bu
gelismeler iletilebilen ve erisilebilen bilginin miktarinda ¢ok biiyiik bir artis yaganmasina
sebep olmustur. Biitiin bu gelismeler istatistik ¢alismalarin1 da biiylik 6l¢iide etkiledi.
John W. Tukey 1962’de yazdig1 “Veri Analizinin Gelecegi” yazisinda sunlar1 soyliiyor;
“Uzun bir siire 6zelden genele dogru ¢ikarimlarla ilgilenen bir istatistik¢i oldugumu
diisiindiim. Fakat Matematiksel Istatistik’teki gelismeleri merak ve siiphe ile izledim.
Veri analizinin ilgi alanimin merkezine yerlestigini fark ettim. Veri analizi ve istatistik
mutlaka birbiriyle iligkili olmalidir. Ele alinan &zellikler matematikten ziyade bilimin
Ozellikleridir. Veri analizi 6ziinde deneye dayali bir bilim dalidir. Veri analizi hayati bir
oneme sahiptir. Elektronik Bilgisayar artis1 saklanan veriyi arttirmistir. Diger taraftan hig
sliphesiz veri analizinde bilgisayarin biiyikk Oneme sahip oldugunu sdylemek
miimkiindiir.”*®

1974’te Peter Naur, isve¢ ve Amerika Birlesik Devletleri’nde "Concise Survey of
Computer Methods” adli kitabin1 yaymlandi. Peter Naur’un kitabi, ¢agdas veri isleme
yontemlerinin genis ¢apta uygulamalar1 ile birlikte kullanildigi bir arastirma
niteligindedir!’. 1977 de Uluslararas: Istatistik Hesaplama Kurulusu (IASC), Uluslararasi
Istatistik Enstitiisiiniin (ISI) bir bdliimii olarak kuruldu. IASC, bu alanda uzmanlasmis
kisiler sayesinde modern bilgisayar teknolojisi ile istatistigi birlestirerek enformasyon ve
bilgiyi veriye doniistiirmeyi amagclamistir®,

1996°da Japonya’nin Kobe sehrin de yapilan Uluslararasi Siniflandirma Dernegi
Federasyonu (IFCS) konferansinda “veri bilimi” terimi ilk kez bu konferansin bagliginda
yer aldi1 (“Veri Bilimi, simiflandirma ve metodlar”). Kasim 1997’ de Professor C. F. Jeff

Wu Michigan Universitesin’deki “H. C. Carver Chair in Statistics” dersinin agilis

18 TUKEY John W., “The Future of Data Analysis ”, The Annals of Mathematical Statistics, Vol. 33, No.
1, Mar. 1962, pp. 1-67.

" NAUR Peter, “Concise Survey of Computer Methods ”, 397 p., Student litteratur, Lund, Sweden, ISBN
91-44-07881-1, 1974 ISBN/Petrocelli 0-88405-314-8, 1975.

8 PRESS Gil, “4 Very Short History Of Data Science”, 9 May 2013,
https://www.forbes.com/sites/gilpress/2013/05/09/a-very-short-history-of-big-data/#14fa, (10.10.2016).
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konusmasinda istatistigi, veri bilimi ve istatistik¢iyi, veri bilimcisi olarak yeniden
tanimlamistir'®.

“Veri bilimi” deyimini istatistik¢i William Cleveland ilk kez 2001 yilinda, “Veri
Bilimi: Istatistik Alamimin Teknik Alanlarini Genisletmek I¢cin Bir Eylem Plani” kullandi.
William Cleveland’in makalesinde sunlar yaziliyordu: “Bu ¢aligma, istatistigin temel
alanlarint genisletmek amaciyla bir plan onermektedir. Bu plan temel bir degisimi
belirtmekte ve degisen alan “veri bilimi” olarak adlandirilacaktir.”?°

XXI. ylizyila gelindiginde bilginin 6nemi yeni bir boyut kazanmistir. Bilisim ¢ag1
olarak adlandirilan bu cagda PC, cep telefonu ve internetin yayginlagmasi ile birlikte
insanlar iglerinin ¢ogunu ¢evrimigi yapar hale geldi; bu da ortaya ¢ikan bilgi miktarinda
¢ok hizl1 ve biiylik bir artisa sebep oldu. 2007 yilinda Cin’in Sanghay sehrindeki Fundan
Universitesi’nde Dataloji ve Veri Bilimi igin Arastirma Merkezi (Research Center for
Dataology and Data Science) kurulmustur. 2009°da bu aragtirma merkezindeki Yangyong
Zhu ve Yun Xiong adli iki arastirmaci “Dataloji ve Veri Bilimine Giris” adli ¢aligmalarini
yayinladilar. Yangyong Zhu ve Yun Xiong ¢aligmalarin da “Dataloji ve Veri Biliminin
doga bilimlerinden ve sosyal bilimlerden farkli olarak sanal alemde iiretilen verileri ele
aldigin1” soylemislerdir 2. Bugiin yasadigimiz dijital cagda, internette her giin devasa
bliytlikliikte yapisal ve yapisal olmayan veri yi1ginlar tiretilmektedir. Bu derecede biiytik
verinin artmasiyla birlikte bu verilerin analizinin yapilmast i¢in gerekli olan is giicii
ihtiyac1 da artmistir’?. Bu baglantililik olgusu ve verinin biiyiikliigiinde, hizinda ve
yapisindaki degisim istatistigin karsisina veri bilimi olarak adlandirilan yeni bir alanin

ortaya ¢ikmasini sagladi.

1.2. Veri Bilimi Nedir?
Veri Bilimi; ¢ok biiyilk miktardaki bilginin, toplanmasi, hazirlanmasi, analiz
edilmesi, gorsellestirilmesi, yonetilmesi ve sunulmasi ile ilgilenen bir alandir. Veri

biliminde temel amag¢ veriden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasidir. Bu amagla degisik

¥ PRESS Gil, “4 Very Short History Of Data Science”, 9 May 2013,
https://www.forbes.com/sites/gilpress/2013/05/09/a-very-short-history-of-big-data/#14fa, (10.10.2016).

20 CLEVELAND William S., “Data Science: An Action Plan for Expanding the Technical Areas of the
Field of Statistics ”, Bell Labs, 2001, http://www.stat.purdue.edu/~wsc/papers/datascience, (10.09.2016).

2L PRESS Gil, “4 Very Short History Of Data Science”, 9 May 2013,
https://www.forbes.com/sites/gilpress/2013/05/09/a-very-short-history-of-big-data/#14al, (10.10.2016).
2  PRESS Gil, “4 Very Short History Of Data Science”, 9 May 2013,

https://www.forbes.com/sites/gilpress/2013/05/09/a-very-short-history-of-big-data/#14al, (10.10.2016).
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bilimsel alanlardan bir¢ok teori ve teknik kullanilir. Veri Bilimi multi-disipliner bir alan
olup, programlar1 arasinda farkliliklar olabilmektedir (Bkz. Sekil 1.2). Veri bilimi; sinyal
isleme, olasilik modelleri, makine 6grenmesi, istatistiksel 6grenme, veri madenciligi,
veritabani, veri miithendisligi, model de dahil genis alanlardaki matematik, istatistik,
kimya bilimi, bilgi bilimi ve bilgisayar bilimlerinden bir¢ok alandaki teknik ve teorileri
kullanir. Bu alanda modelleme, veri ambari, veri sikistirma, bilgisayar programlama,
yapay zekd ve yliksek performansli bilgi isleme kullanilmaktadir. Biiyiik bilgiyi
Ol¢eklendirme yontemleri, Veri Bilimi igin 6zel bir 6nem tasir, ancak Veri Bilimi
genellikle bu kadar biiyiik verilerle smirlandirilamaz. Ozellikle makine 6grenmesinin
gelisimi, Veri Bilimi biiyiimesini ve 6nemini arttirmistir®®, 2002 yili1 pek ¢ok acidan
"Dijital Cag'm" baslangic1 olarak degerlendirilir. Ciinkii bu donemde dijital olarak
depolanan veriler geleneksel olarak depolanmis verileri ilk kez ge¢mistir. Ozellikle son
on yilda yalnizca veri bilimini akilda tutmak i¢in bir takim teknolojiler gelistirilmistir.
Sonug olarak, bir yandan esi benzeri goriillmemis hizlarda veri tiretmeye devam edilmekte
ve diger yandan, veriden bir katma deger elde etmek i¢in Hadoop, Spark, Python, R, SQL

ve Tableau gibi araglar siirekli gelismektedir.

23 Ratheesh’s- Tech Blog, “Data Science”, 2016, http://rathishnair.com/techblog/data-science-machine-
learning/, (10.11.2016).
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Bilgisayar Becerileri

%

Esas
Uzmanhk

Sekil 1.2: Veri Bilimi Ven Semast

Kaynak: CONWAY Drew, “The Data Science Venn Diagram”, 30 September 2010.

Veri Bilimi; tarim, pazarlama optimizasyonu, dolandiricilik tespiti, risk yonetimi,
pazarlama analitigi, kamu politikas1 gibi ¢esitli alanlardaki sorunlar1 arastirmak igin veri
hazirlama, istatistik, tahmini modelleme ve makine 6grenimi gibi yontemleri kullanir.
Veri Bilimi, makine 6grenmesi gibi genel yontemlerin kullanimini vurgulayarak birden
fazla alanda degisiklik yapmadan 6grenme gergeklestirilir. Bu yaklagim, alana 6zgii bilgi
ve ¢Oziimlere vurgu yapilmasiyla geleneksel istatistiklerden farklidir (Bunun nedeni,
ozellestirilmis ¢oziimlerin gelistirilmesinin dlgeklenmemesidir.)?*.

Veri Bilimi; makine ¢evirisi, konugma tanima, robotik, arama motorlari, dijital
ekonomi, ayn1 zamanda biyolojik bilimler, tip biligimi, saglik, sosyal bilimler ve beseri
bilimler gibi akademik ve uygulamali aragtirmalar1 da etkilemektedir. Bununla birlikte
Veri Bilimi; ekonomiyi, is diinyasim ve finansmani da biiyiik dl¢iide etkilemektedir. Is
diinyas1 agisindan, Veri Bilimi; veri madenciligi ve veri analizi gibi bir dizi etkinligi

kapsar ve yeni ortaya ¢ikan rekabetci zekanin ayrilmaz bir parcasi olmaktadir?®,

24 Ratheesh’s- Tech Blog, “Data Science”, 2016, http://rathishnair.com/techblog/data-science-machine-
learning/, (10.11.2016).
% Ratheesh’s- Tech Blog, “Data Science”, 2016, http://rathishnair.com/techblog/data-science-machine-
learning/, (10.11.2016).
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Veri Bilimi’nin ger¢ekten yeni bir alan oldugunu fark etmek ¢ok Snemlidir.
Ozellikle 1980’ler de bilgisayarin yayginlasmasiyla birlikte matematik, bilgisayar
biliminin ortaya ¢gikmasini saglamistir. Bilgisayarlarin ortaya ¢ikmasi da daha ¢ok ve hizli
bilgi iiretilmesini, veri tsunamisinin (firtas1) yasanmasini saglamistir. iste bugiin ortaya
cikan bu devasa biiyiikliikteki veri ile ilgilenen alan olan “Veri Bilimi” ortaya ¢ikmustir.
Veri Bilimi, biiylik hacimdeki verinin hizli ve etkin bir sekilde incelenerek
anlamlandirilmasi ile ilgilendigi i¢in bugiin 6zellikle biiyiik miktarlarda veri iireten biiyiik

firmalar i¢in, Veri Bilimi gelecek adina hayati dneme sahip olmaya baglamistir.

Matematik

A4

Bilgisayar Bilimi

Veri Bilimi

Sekil 1.3: Veri Biliminin Ortaya Cikmasinda Etkili Olan Bilimler

Kaynak: AALST Wil M. P. van der, “Data Scientist: The Engineer of the Future”, In book: Enterprise
Interoperability VI, Proceeding of the I-ES Conferences 7, D10:10.1007/978-3-319-04948-9_2, 2014, pp.
13-26.

Sekil 1.3.’te goriildiigii gibi Veri Bilimi bir¢ok bilim dalindan ortaya ¢ikmakla
birlikte, geleneksel olarak ortaya ¢ikmasinda matematik ve bilgisayar bilimleri daha etkin
rol oynamustir.

Veri Bilimi, aslinda istatistige cok benzemektedir fakat, bu alan istatistik ad1 altinda
tanimlanmayip “Veri Bilimi” olarak adlandirilmaktadir. Burada akla hemen su soru

geliyor; Veri Bilimi alanini istatistikten ve diger bilim alanlarindan ayiran nedir?

Oncelikle Veri Bilimi’nde kullanilan veri heterojen bir yapidadir. Yani yapilandirilmus,
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yart yapilandirilmis ve yapilandirilmamus tiirdeki veriler mevcuttur. Ornegin, sanal
tiklamalar, fotograf, ses, video, e-posta... vb. birden fazla tiirdeki veriyi analiz etmek ve
anlamli hale getirmek icin bilgisayar bilimine ihtiyag duyulur. Yine miihendislik
acisindan bakildiginda verinin kesfedilmesinde geleneksel veritabanlari sistemlerinin
yetersiz kaldig1 goriilmektedir. Bunun yerine daha gelismis veritabanlari sistemlerine ve
teknolojilere ihtiyag duyulmustur. Iste Veri Bilimi bu sebeplerden dolayi istatistikten ve

diger alanlardan farklilasmaktadir?,

1.3. Veri Bilimi ve Istatistik

Son yillarda, “Biiyiik Veri” teriminin ortaya ¢ikmastyla birlikte bir¢ok bilimsel
calismada “Veri Bilimi” terimi daha fazla kullanilmaya bagslandi. Bilgisayar
teknolojilerinde yasanan biiyiik gelismeler verinin biiyiikliigiinde, hizinda ve yapisinda
biiyiikk degisimlere yol acti. Bu degisimler istatistigin karsisina “Veri Bilimi” olarak
adlandirilan yeni bir alani gikardi. “Istatistik” ve “Veri Bilimi” o kadar birbiri ile iliskilidir
ki, bunlarin birini digerinden ayirmak miimkiin degildir. Oyle ki, bugiin “Istatistik”
sOzciigliniin kullanildigi her yerde “Veri Bilimi” de gegiyor veya bunun tersi de dogrudur.
Hi¢ kuskusuz 6niimiizdeki siiregte de “Istatistik” ve “Veri Bilimi” birlikte kullanilmaya
devam edecektir. Bizler istatistik¢iler olarak bu siirenin ¢okta kisa olmayacagi, istatistigin
veri bilimi i¢in ¢ok énemli oldugunu diisiinmekteyiz.

Veri bilimi multi-disipliner bir alan olup, istatistik bu alanlar i¢erisinden en 6nemli
olanidir. Kirk Borne’e gore etkin veri bilimci ve bazi biiyiik veri kullanicilari istatistiksel
cikarimlarda kullanilan temel varsayimlara gerek duymazlar?’. Bunun nedeni Biiyiik
Veri’nin istatistikteki kati varsayimlara alternatif bir yol sunmasidir. Istatistik
matematikteki karmasikligi kullanmadan biiyilik veri yiginlarinin kesfedilmesini saglar.
Eger elimiz de yeterli miktarda veri olsaydi, 1000 kez dogrulama ya da milyonlarca
ornekleme birimlerine sahip 1000 degiskenli modeller kurabilecegimiz i¢in o zaman
istatistigin gereksiz oldugunu diistinebilirdik.

Borne biiylik veri ¢aginda risk altinda olan dort temel istatistiksel gercekten (agik,

apacik gercekler) bahsetmistir:

% AKCAY Mustafa, “Veri Bilimi”, 2016, http://mustafaakca.com/veri-bilimi/, (02.10.2016).

2 BROWN Brad — Michael CHUI — James MANY IKA, “Are you ready for the era of ‘Big Data’?”, Article
McKinsey Quarterly, October 2011: 24-35, http://www.mckinsey.com/business-functions/strategy-and-
corporate-finance/our-insights/are-you-ready-for-the-era-of-big-data, (10.12.2016).
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1. Korelasyon nedensellik anlamina gelmez: Aslinda genelde herkes bunu
biliyor; fakat ¢ogu kisi bunu gérmezden geliyor. Insanlar, Biiyiik Veri ile
calistiklarinda istatistigin temel varsayimlarinin ¢ok onemli olmadigini
digtinebilir. Ciinkii su an biliyiikk veri setlerinin toplanmasi biiyiik
korelasyonlarin bulunmasii saglamistir. Bu korelasyonlar nedensellige
sebep olur ki, bu yeterli sayilir. Biiylik verinin en ¢ok kullanildig: alanlar;
sekillerin, egilimlerin, korelasyonlarin ve birlikteliklerin olmadigi yanh
modellerdeki korelasyonlarin incelenmesi ve bulunmasidir®®. Aslinda
gozlenen etkilerin nedenlerini Biiyiik Veri’yi analiz ederek bulmak herhangi
bir is, bilim, devlet, saglik veya giivenlik sektorii i¢in bugiin altin kadar
degerlidir.

2. Biiyiik Veri de bile 6rneklem varyansi sifira gitmez: Arastirmacilar
genellikle 6rneklem biiyiikliiglinii arttirdiklarinda istatistiksel karmagikligin
(noise) azalacagimi sanirlar. Fakat Orneklem varyansi ile istatistiksel
karmagiklik aym sey degildir?®. Orneklem varyansi anakiitlenin temel bir
ozelligi iken istatistiksel karmasiklik 6l¢iim siirecinin bir 6zelligidir. Sonug
olarak tahmin modellerimizdeki hata belirli bir esik degerin altina
indirgenemez ki, buna igsel 6rneklem varyansi (intrinsic sample varians)
denir. Cok degiskenli kompleks modeller i¢in biliyiikk 6rneklem
kullanildiginda anakiitleyi temsil eden farkli parametrelerin varyanslarinin
tahmini daha dogru olacaktir. Bu anakiitlenin temel 6zelliklerinden biri
olabilir. Eger anakiitlenin farkli birimlerinden daha fazla veri toplanilirsa
anakiitlenin temel istatistiksel 6zelliklerinin daha iy1 bir tahmini yapilabilir.

3. Bilyiik Veri’de bile 6rneklem sapmasmnin sifira gitmesi gerekmez:
Sapma (egilim), yanli veri toplama metodunda ya da modeller uygun sartlar
altinda diizeltilmis oldugunda istatistikte sapma ozelligi goéz ardi edilir.
Sapma genellikle zayif model tasariminin bir sonucu olup, eldeki verinin
biiyiikliigiinden bagimsizdir. Albert Einstein’nin sdyledigi gibi: “modeller
miimkiin oldugunca basit olmali, ama daha basit degil.” Biiyiik Veri ¢aginda

basit bir 6ngérii modeli kullanmak hala miimkiinken, toplanan verideki

28 MCAFEE Andrew — Erik BRYNJOLFSSON, "Big Data: The Management Revolution.", Harvard
Business Review, 90, 10 October 2012, pp. 60-66.
29 ALLISON Paul D., “Missing Data”, Thousand Oaks, CA: Sage University Paper No. 136, 2002.

18



iliskili desenlerin cogu ihmal (g6z ardi) edilir. Diger taraftan 6rneklem hacmi
biiylik alinirsa yanlilik ortadan kalkar ve korelasyonlu (iligkili) olan faktorler
analizde mevcut ise istatistiksel olarak bagimsizligin olmadig1 varsayilir.
Istatistiksel olarak 3. gercek (Biiyiik Veri’de bile 6rneklem sapmasinin sifira
gitmesi gerekmez) bizi s0yle uyariyor: Su an biiyiik veriye sahip olsak bile
modelleme yapmak icin kullandigimiz bu veriler Biiyiik Veri anlamina
gelmez.

4, Kamtin Yoklugu, Yoklugun Kamti ile aym sey degildir: Biiyiikk Veri
caginda, heniiz herseyi 6lgemedigimizi kolayca unuttuk. Her yerde veri
y1gim1 olsa bile, hala belirli bir konu hakkinda miimkiin olan yeterli veriyi
toplamis degiliz. Sonucta istatistiksel analizde pesin kararlardan kaginmak
icin eksik verilerin (absence of evidence) olabileceginin farkina varilmalidir.
Aksine, eger “yoklugun kanit1” ispat edilirse, “yoklugun kanit1” bilginin ¢ok
degerli bir pargasi olur. Bu istatistiksel kavramin degerini anlayamadigimiz
dramatik bir 6rnek 1986°daki Shuttle Challenger faciasidir. Miihendisler O-
halkalarinin soguk havada basarisiz olduklarina dair kanitt olmamasini, bu
halkalarin basarisiz olmayacagim farzettiler*®. Bu olay ug bir durum olmakla
birlikte, Biiylik Veri c¢aginda istatistiksel olarak 4. gercegin (Kanitin
Yoklugu, Yoklugun Kaniti ile ayn1 sey degildir) bugiin hala ihmal edilmesi

kac¢imilmazdir.

1.4. Veri Bilimci Kimdir?

Veri bilimciler, zengin veri kaynaklarini bulmak ve yorumlamak i¢in verilerini ve
analitik kabiliyetlerini kullanirlar. Veri bilimciler; donanim, yazilim ve bant genisligi
kisitlamalarina ragmen biiyiik miktarda veri yonetmek; veri kaynaklarini birlestirme; veri
kiimelerinin  tutarliligin1  saglamak; verileri anlamaya yardimci olmak igin
gorsellestirmeler yaratmak; verileri kullanarak matematiksel modeller kurmak; veri
bulgularin1 sunmak ve iletmek ile ugrasirlar. Veri bilimciler, istatistikgilerin aylarca

cevap aradiklart sorulara gilinler igerisinde ulagmaktadir. Bununla birlikte bu kisiler,

30 CASELLA George — Robert CHRISTIAN, “Monte Carlo Statistical Methods ”, Second Edition, Springer
Verlag, 2004.
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analizler ve hizli iterasyonlarla galisir ve kagitlar/raporlar yerine gosterge tablolariyla
sunumlarini yapmalar1 beklenilir3.

Google’da ekonomist olan, Hal Varian 2009°da sunlar1 s6ylemistir: “Gelecek 10 yil
da istatistik en popiiler meslek olacaktir. insanlar saka yaptigimi santyorlar, fakat kim
1990’larin en popiiler mesleginin bilgisayar miihendisligi olacagini1 tahmin edebilirdi?”
Varian, daha sonraki makalesinde “Veri Bilimci: 21. yiizyilin en popiiler meslegi”®?
olacagini idda etmistir. Bu iddia bilim adamlar1 arasinda yeni bir tartismaya sebep
olmustur. Ozellikle Fidelity Bank, Uber, Edmunds.com, Pinterest, Facebook, LinkedIn
ve Twitter’dan otiiri “Veri Bilimei” kavramini daha sik duyulmaya baglandi. Bugiin

bircok medyada ve is ilanlarinda “Veri Bilimci” talebinin giderek daha da arttigi
goriilmektedir (Bkz. Sekil 1.4).

Jun 11, 2017
0.16 == "Data Scientist": 0.151%
014
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Sekil 1.4: Veri Bilimici s Trendindeki Yiizde Artis
Kaynak: https://www.indeed.com/jobtrends/q-%22Data-Scientist%22.html, (10.08.2017).

Peki, Veri Bilimci kimdir? Bununla ilgili bircok tanim yapilmakla birlikte, Hal

Varian s0yle tamimlamaktadir: “Veri Bilimci; bugiin ki yapisal olmayan bilgi

31 Ratheesh's — Tech Blog, “Data Science”, 2016, http://rathishnair.com/techblog/data-science-machine-
learning, (01.01.2016).

%2 DAVENPORT Thomas H. — D.J. PATIL, “Data Scientist: The Sexiest Job of the 21st Century”, October
2012, https://hbr.org/2012/10/data-scientist-the-sexiest-job-of-the-21st-century, (10.05.2016).
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tsunamisinden (selinden, firtinasindan) faydalanarak é6nemli is sorunlarina cevap bulmak
icin bilgiyi nasil kullanabilecegini bilen kigidir 3.

Umut A. Yildiz ve Selcuk Topala gore: “Veri Bilimci; herhangi bir yazilim
miihendisinden daha iyi istatistik ve herhangi bir istatistik¢iden daha iyi yazilim
mithendisligi bilen kisidir. Bu da yazilimcilarin veri bilimi icin ilk siwrada tercih
edilmedigini gosteriyor. Bilgisayarcilar yazilimi ne kadar ¢ok bilirse de, veri bilimcinin
oncelikli gorevi “cok iyi istatistik bilgisiyle verileri kullanarak sorunlart ¢ozmek hatta
daha onceden sorun oldugu bile tahmin edilemeyen seyleri ongorerek ¢oziim tiretmek”
olarak tammlamiglardir”. Kisacast Veri Bilimci; bilgisayar bilimi, istatistik, analitik
modelleme ve matematik alaninda becerileri gelismis, sezgileri kuvvetli ve iletisim
yetenegi gelismis olan kisidir®*.

Sekil 1.5 ideal bir Veri Bilimci’nin profili tantmlanmaktadir. Sekil 1.5’te gortildiigii
gibi veri bilimi multi-disipliner bir alandir. Dahas1 Sekil 1.5’ten de goriilecegi lizere veri
bilimi analitikten/istatistikten ¢ok daha fazlasidir. Ayni zamanda davranigsal/sosyal
bilimleri, (Ornegin, etik ve insan davranisini anlamak), endiistri miihendisligini (Ornegin,
veri degeri ve yeni is modelleri bilmek) ve gorsellestirmeyi icermektedir. Biiyiik veride
sadece Esleindirge (MapReduce) olmayip, ayn1 zamanda veri madenciliginden daha
fazlas1 da vardir. Veri Bilimei, analiz yontemlerinin teorik bilgisine sahip olmanin
yaninda yaratici entelektiiel merak ve giiglii bilisim teknolojilerini kullanarak etkin
¢oziimler yapar. Birgok igveren, veri bilimcilerini, bir organizasyonun her diizeyindeki
insanlara veri bilgisini sunmay1 bilen veri hikayecileri olmasini ister. Ayrica, bir
organizasyonda veri odakli karar verme siire¢lerini yoOnlendirmek i¢in liderlik
becerilerine ihtiya¢ duyulur.

Veri bilimcilerin egitim gereksinimleri tipik olarak istatistik, veri bilimi, bilgisayar
bilimi veya matematik alaninda lisans derecesini i¢ermektedir. Is icin gereken zor
beceriler arasinda veri madenciligi, makine 6grenimi ve yapisal ve yapilandirilmamis

verileri biitlinlestirme Ozelligi bulunmaktadir. Bununla birlikte veri bilimcilerin,

8 AALST Wil M. P. van der, *“ Data Scientist: The Engineer of the Future’’, In book: Enterprise
Interoperability VI, Proceeding of the I-ES Conferences 7, D10:10.1007/978-3-319-04948-9_2, 2014, pp.
13-26.

3 YILDIZ Umut A. — Selguk TOPAL, “Biiylik Veri Kahramani Veri Bilimci” Bilim ve Teknik, Nisan 2015,
$8.76-79.
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modelleme, kiimeleme ve segmentasyon gibi istatistiksel arastirma teknikleriyle ilgili

deneyimlere sahip olmasi gerekmektedir.

Sistem
Tasanm

VERI BiLiMi

gorsetest™e

Sekil 1.5: Veri Bilimci Profili

Kaynak: AALST Wil M. P. van der, “Data Scientist: The Engineer of the Future”, In book: Enterprise
Interoperability VI, Proceeding of the I-ES Conferences 7, DI0:10.1007/978-3-319-04948-9 2, 2014, pp.
13-26.

Tirkiye de ilk kez 2014 yilinda Murat Migdisoglu, Teradata Tiirkiye’de “Veri
Bilimci” olarak ¢alismaya basladi. Migdisoglu’na gore: “Veri Bilimci, istatistik bilgisi,
yliksek miktarda veriyi islemek icin gerekli teknolojilere hdkimiyet, en az bir
programlama dilinde uzmanlik, tecriibe ve is bilgisi gerektiren bir meslek dali olarak

aciklanabilir. Veri bilimcileri, farkli kaynaklardan gelen farkli yapidaki veriyi bir araya

getirir; gerekli temizlemeyi yapar; is birimlerinin ihtiyaglarini anlar; veri lizerinde
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yapilabilecek analizleri belirler ve bunu mimkiin kilacak teknolojileri segerken, is
birimlerine yol goésterecek sonuglar elde etmek icin de bir takim calismasi yiirtitiir.”
Migdisoglu, sadece istatistik ya da programlama dilini bilmek bu meslek icin yeterli
olmayacagini su sozleriyle anlatiyor: “Biiyiik hacimdeki farkli veri tiplerini bir araya
getirmek, verideki kirliligi temizlemek, analitik modeli gelistirmek ve bu modeli biiyiik
veriyle basa c¢ikabilecek teknolojilerde hayata gegirmek, veri bilimcinin isinin bir
parcasidir. Bu nedenle iiniversite egitiminde sadece bilgisayar miihendisligi degil,
istatistik ve matematik miihendisligi gibi béliimlerde egitim gorenler de veri bilimci
olabilirler.” Migdisoglu’na gore veri bilimci ikiye ayrilir: Birincisi dikey veri bilimci, bu
kisiler doktorasini genelde istatistik iizerine yapmuis kisilerdir. Ikincisi yatay veri bilimci,
bu kisiler ise istatistik, dagitik programlama, veri tabanlari, programlama ve yapay zeka
gibi birden fazla alanda uzmanlasmis kisilerdir®.

Bugiin Diinya’daki gelismis iilkelerde ve 6zellikle de ABD’de veri bilimi ¢ok
popiiler hale geldi. “Veri Bilimci olmak ABD’de bir numarali is haline geldi”®. ABD’nin
44. devlet bagkan1 Barack Hussein Obama ilk kez Subat 2015°te Beyaz Saray’a Dr. DJ
Patil’i Bas Veri Bilimci olarak atadi. Yine bugiin diinyada ¢ok sayida veri bilimi iizerine
master ve doktora programi a¢ilmis ve daha da acilmaya devam edecegi tahmin ediliyor.

Tiirkiye de ise 2016 yili itibariyle veri bilimi alaninda kayda deger biiyiik bir
gelisme olmamakla birlikte, 2014 yilinda ilk kez Sabanci Universitesi IBM ile is birligi
yaparak Veri Analitigi Tezsiz Yiiksek Lisans programi agmistir. Yine ayni yil Istanbul
Sehir Universitesi IBM Tiirk Ltd. Sti isbirligi ile ortak olarak Veri Miihendisligi Tezli
Yiiksek Lisans Programini agmistir. Gelecekte daha biiyiik 6nem kazanacak olan veri
bilimi 6zellikle {iniversitelerin sayisal alanlarindan mezun olanlar i¢in iyi bir alternatif

olacaktir.

1.5. Biiyiik Veri Tanimi ve Ozellikleri
1990’lardan giintimiize kadar ki siire Bilisim Cag: veya Bilgi Cagi olarak kabul

edilir. Bu donemde bilgi kavrami degisen anlam ve igerigi ile ortaya ¢ikmistir. Bilisim

% EticaretMag, “E-Ticarette Veri Bilimcilerin Onemi Artiyor”, 06 Agustos 2014, http://eticaretmag.com/e-
ticarette-veri-bilimcilerin-onemi-artiyor, (29.06.2016).

% GUTIERREZ Daniel, “Evolution of the Data Scientist: How Number Crunching Became the Number
One Job in America”, March24, 2014, https://insidebigdata.com/2016/03/24/evolution-of-the-data-
scientist-how-number-crunching-became-the number-one-job-in-america/ (28.12.2016).
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Caginda, oOzellikle bilisim ve iletisim teknolojilerinde ¢ok hizli gelismeler saglandi.
Bugiin bilisim ve iletisim altyapisinin Diinya iizerinde hemen hemen her yere ulagmis
olmas1 ve mobil iletisim teknolojileri sayesinde veri ve enformasyon erisiminin zaman ve
mekandan bagimsizlasmasi, bireylerin, kurumlarin ve toplumlarin birbiri ile olan
iligkilerinin bir boliimiinii iletisim ve bilgisayar aglar1 iizerinden yiiriitebilmelerine imkan
saglamigtir. Bu teknolojik gelismeler; toplumsal, ekonomik ve bilimsel degisimin
yeniden belirlenerek ag toplumunun ortaya ¢ikmasini saglamistir®’. Ag toplumunun
ortaya ¢ikmasiyla birlikte iiretilen bilgi miktarinda ve hizinda biiyiik bir artis yaganmis ve
bilginin giicli 6n plana ¢ikmistir. Ortaya ¢ikan bu bilgi baslangicta “Bilgi Copliigii” olarak
aniliyordu. Fakat bugiin gelisen teknoloji sayesinde bu ¢oplikkten anlamli verilerin de
cikabilecegini diisiinen bir¢ok yazilim sirketleri ve bilim adamlar1 calismalarim
stirdlirerek “Biiylik Veri” olarak adlandirilan kavrami karsimiza ¢ikardi. Biiyiik Veri, e-
postalar, sosyal medyadaki tiklanma sayisi, fotograf, ses, video, log dosyalari... vb. farkli
kaynaklardan gelen wverilerin anlamli ve islenebilir hale doniistiiriillmesi ile

ilgilenmektedir.

1.5.1. Veri Akisi

Son donemlerde “veri akis1” kavraminin ortaya ¢ikmasiyla birlikte veri bilimi
olarak adlandirilan yeni bir paradigma ortaya ¢ikti. Bu paradigma degisimi dogal olarak
ortaya ¢cikmistir. Yiizyillar boyunca, bilim ¢ogunlukla deneysel gozlemlere dayali olarak
geligmistir. Daha sonraki siiregte teorik modeller kullanilarak diinya hakkinda gozlemler
yapilmistir. Bu modeller ¢ok karmasik oldugundan ancak, teknolojinin elverdigi imkanlar
cercevesinde ¢oziiliir ve analitiksel olarak yorumlanirdi. Bilim diinyasinda hesaplama
paradigmasinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte, teorik modellerin analizi ve simiilasyonu i¢in
bilgisayarlar kullanilmaya baglanmistir. Ancak bu hesaplama odakl1 bilim, bilimsel veri
setlerinde stirekli bir bliylimeye yol agmaktadir. Bu biiyiime trendi, bilim adamlar1 igin
verinin toplanmasi ve dagitimi i¢in kullanilan araglarin etkinliginin ve cesitliliginin
artisini1 da hizlandirmistir. Bu gelismeler bilim adamlarini, biiyiik veri setlerinde kesifler
yapmaya sevk etmistir.

Information Management’in yakin tarihteki bir yazisinda “ Diinyada her giin 2.5

katrilyon (1018 bayt) veri yaratilmakta ve diinyadaki verinin %90’n1 sadece son iki yilda

37 Wikipedia, “Bilisim Cag1”, 2016, https://tr.wikipedia.org/wiki/Bilinote-1, (10.05.2016).
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yaratilmigtir. Her saat, Amerikan perakende satis magazalar zinciri olan Wal-Mart’de 1
milyon islem yapilmakta, veritabaninda 2.5 petabayt (1015 bayt) veri kaydedilmekte olup
bu veri Amerikan Kongre Kiitiiphanesi’ndeki verinin yaklasik 170 kat1 bliytikliigtindedir.
ABD Posta Servisi yilda sadece 5 petabaytlik gibi bir veriyi toplarken, Google sadece bir
saatte bu kadar veriyi isleyebiliyor. Bugiin diinyada yaratilan bilgi miktarinin toplam
olarak 1 zettabayt’in biraz iizerinde oldugu tahmin edilmektedir®.

TechAmerica Foundation Big Data Commission tarafindan yapilan bir ¢alisma da
ABD Hiiktmeti ile ilgili su ifadeler yer almaktadir: “2000 yilindan bu yana, federal
hiikimetin sahip oldugu kayitli bilgi miktari katlanarak artti. 2009°da ABD hiikGimeti 848
petabayt veri {iretti ve ABD saglik verileri tek basia 150 exabayt’a ulasti. Yeryiiziinde
bu giine kadar insanlar tarafindan konusulan tiim soézciikler diinyadaki verinin 5
exabayt’lik (108 bayt) kismim olusturmaktadir. Bu gidisle, ABD saglik i¢in Biiyiik
Veri de ¢ok yakin zamanda zettabayt (102! gigabayt) ve kisa siire sonra da yottabayt
(10%* bayt) biiyiikliigiinde bir veriye ulasacaktir®®.”

Asagidaki Tablo 1.1°de Biiyiik Veri’nin 6l¢iilmesinde en ¢ok kullanilan 6lgii

birimleri verilmistir.

Sembol Isim Bayt Degeri Ikili Degeri (Bayt)
KB Kilobayt (Kilobyte) 103 = 1000 1010 = 10241
MB Megabayt (Megabyte) 10° = 10002 102%° = 10242
GB Gigabayt (Gigabyte) 10° = 10003 103° = 10243
B Terabayt (Terabyte) 1012 = 1000% 1040 = 10244
PB Petabayt (Petabyte) 10%° = 1000° 1050 = 10245
EB Exabayt (Exabyte) 1018 = 1000° 1090 = 1024¢°
ZB Zettabayt (Zettabyte) 1021 = 10007 1070 = 10247
YB Yottabayt (Yottabyte) 1024 = 10008 1089 = 10248

Tablo 1.1: Veri Olgii Birimleri

38 BETTINO Larry, “Transforming big data challenges into opportunities”, HealthData Management, 18
April 2012, http://www.healthdatamanagement.com/news/big-data-Starvest-IBM-Walmart-44338-
1.html?zkPrintable=true, (10.12.2016).

3 MILLS Steve —Steve LUCAS — Leo IRAKLIOTIS — Michael RAPPA — Teresa CARLSON - Bill
PERLOWITZ, “Demystifying Big Data—A4 Practical Guide to Transforming The Business of Government”,
prepared by  TechAmerica  Foundation’s  Federal Big Data  Commission, 2016,
https://bigdatawg.nist.gov/_uploadfilessM0068_v1 3903747095.pdf, (10.12.2016).
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Charles Sadron Enstitiisii ve Aix-Marseille Universitesi’ndeki bir grup bilim adamu,
insan sacina gore 60.000 kat daha ince olan sentetik polimerler lizerine birtakim verileri
kaydetmeyi basardi. Jean Francois Lutz, Nature Communications dergisindeki
makalesinde, bu gelismenin gelecekte terabaytlarca bilginin nano boyutlarda
saklanabilmesine imkan saglayacagini soylemektedir. Bugiin bir zettabayt (1 milyar
terabayt) bir ton kobalt alagimli depolama cihazlarinda depolanabiliyor. Oysaki Lutz’un
sOziinii ettigi bir zettabayt veri sadece, 10 gram agirliginda olup bunlar sanal ortamda 1
ve 0’1 temsil edecek sekilde kodlanip depolanmaktadir. Adi gegen bilim adamlar1 bu
sistemi kimyasal bilesikler tizerine uygulamiglardir. Bazi bilesikler 1’1 temsil ederken
bazist da 0’1 temsil etmektedir. Boylece olusturulan sentetik polimerler istenen verileri
rahatlikla kayit altina alabilmektedir. Harvard Tip Okulu’ndaki bir grup bilim adamu ise
DNA’nin igerisine veri kaydetmeyi basarmistir. DNA’da kodlar ikili degil dortlii
seklindedir. Bilgisayarda olusturulan 2 kod DNA’da bulunan bazlar (kodlar)
eslestiriliyor. Bu yontem sayesinde bu grup 10 megabayt veriyi/bilgiyi DNA igerisine
yerlestirmistir. Boylece bu islem sayesinde ¢ok biiyliik miktardaki bilginin kolayca
arsivlenebilecegi diistiniilmektedir. 10.000 yildir DNA hicbir degisime ugramadi ve
sadece bir damlasinda bile petabaytlarca bilgiyi saklayabiliyor. Bu da gosteriyor ki, DNA
manyetik disklerden ¢ok daha kullanish bir depolama aygiti olabilir. Fakat burada 6nemli
bir kisitlama ile karsilasilir. Sadece 10 megabayt verinin depolanmasi bile saatler
stirmektedir. Lutz yine de umutsuz olmadigini ve tiim bunlarin iki ya da ii¢ yil igerisinde
gerceklesecegini diisiinmektedir. Lutz sentetik polimerler projesinin DNA’dan ¢ok daha
iyl bir depolama yontemi oldugunu soyliiyor, “ Biyoloji ve evrim tarafindan
dizaynedilmis olan DNA biyolojik yasam icin olmazsa olmaz, fakat nano boyutlara
indiginizde isler degisiyor. Bizim fikrimiz, DNA dan daha kullanisl ve ucuz bir polimer
meydana getirmek ve depolama islemini onun icerisine yapmak."*°

Bugiin insanlik hizlandirilmis degisimin sabit oldugu bir diinyaya girdi. Gliniimiiz
teknolojilerin gelismekte olan hizi, insanligin var oldugundan beri ¢ok farklidir. Son iki
yiizyila bakildiginda, toplumu bilinen sekliyle degistiren ¢ok sayida icat goriilmektedir.
Ilk olarak, kitap basim igin icat edildi ve kitaplar halka acik hale getirildi. Daha sonra

insanlar diinyadaki herhangi bir sanayiyi énemli dl¢iide degistiren ve insanligi bir iist

40 Habermag, “Nano Boyuttta Veri Depolamak”, 2016, http://habermag.net/nano-boyutlara-veri-
depolamak/ (21/12/2016).
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seviyeye tastyan buhar makinesinin icadina tanik oldu. Son olarak, 20. yiizyida internet
ve bilgisayar kesfedildi. Bu en son “bilgi devrimi”, endiistriyel devrimin buhar
makinesiyle ¢calismasindan oldukga farklidir.

Peki, diinya zaman i¢inde bu noktaya nasil geldi, diinya nerede siirim 1.0’dan
stiriim 2.0’ye yiikseldi, yiikseltilen daha akilli olan siiriim hangisi? Hi¢ kusku yok ki tiim
bunlarin ortaya ¢ikmasinda bir¢ok trend etkin rol oynamistir. Diinya’nin 2.0 dijital yonii
tizerine odaklanilirsa, bilgi devriminin yasanmasina sebep olan ii¢ biiyiik trend iizerinde
durmak gerekmektedir. Bunlar*::

- Buluttaki sinirsiz islem giicii
- Her seyi akilli hale getirecek sensorler kiimesi
- Akilli algoritmalar sayesinde Yapay Zeka ve Makine Ogrenme
Bu ii¢ biiylik trend yaptigimiz is de dahil olmak iizere, toplumun herhangi bir

boliimiinii etkileyecektir. Simdi bunlarin her birini incelemeye ¢alisalim.

1.5.1.1. Smursiz Islem Giicii

Son yillarda, veri depolama fiyat1 Gigabayt basina yaklasik olarak $0,03’a kadar
diigsmiistiir. Moore yasasina gore bu fiyatin oniimiizdeki yillarda daha da diismesi
beklenmektedir. Bu sayede kuruluslar i¢in veri toplama ve depolama sorunu biiyiik
olgiide ortadan kalkmustir. Bu da herhangi bir verinin toplanabilmesi ve depolanabilmesi,
akilli algoritmalar kullanilarak analiz edilebilmesinin yaninda ¢ok daha fazlasinin

yapilabilecegi anlamina gelmektedir.

4 DATAFLOQ, “How Unlimited Computing Power, Swarms of Sensors and Algorithms Will Rock our
World”, 20 JUNE, 2016, https://datafloq.com/read/unlimited-computing-swarm-sensors-algorithms-
world/2138, (10.01.2017).
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Sekil 1.6: Veri Depolama Merkezi
Kayak: https://geturkiyeblog.com/wp-content/uploads/2017/02/generalelectric-buyuk-veri-, (10.01.2017).

Bununla birlikte, daha akilli bir diinya i¢in gerekli olan tek sey verinin depolanmasi
degildir. Ozellikle verilerin analiz hiz1 kuruluslar i¢in hayati dneme sahiptir. Yine, Moore
yasasina gore depolanan bilgi miktar1 ge¢mis yillarda {issel (exponential) olarak artis
(Bkz. Sekil 1.7.) gostermistir. Depolanan bilgi miktarindaki bu artig gelecekte de devam
edecektir. Sonug olarak, bilgisayar mikroislemcisinin bugiiniin siiper bilgisayarlarinda
kullanilmastyla, 2020 yilina kadar higbir bilgi bosa akip gitmeyecektir. Muhtemelen 2020

yilina kadar herkesin cebinde bir siiper bilgisayar1 olacaktir®?.

42 DATAFLOQ, “How Unlimited Computing Power, Swarms of Sensors and Algorithms Will Rock our
World”, 20 JUNE, 2016, https://datafloq.com/read/unlimited-computing-swarm-sensors-algorithms-
world/2138, (10.01.2017).
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Sekil 1.7: Dijital Diinya’daki Biiyiime 2010-2020

Kaynak: IDC’s Digital Universe Study, sponsored by EMC, December 2012.

Fakat donanim, sinirsiz hesaplama giiciiniin tek bir bileseni degildir. Son yillarda,
goriilen yeni teknolojiler tiim veri analizlerini yapabilecek kapasiteye sahiptir. Burada
saniyeler igerisinde analizi yapilan Terabayt ya da Petabayt biiyiikliiglindeki verilerden
bahsedilmektedir.

Apache Spark gibi agik kaynak teknolojileri, binlerce diigiimden olusan dagitilmig
bir agdaki verilerin bellek i¢i analizini yapabilme kapasitesine sahiptirler. Bu agik kaynak
teknolojileri sensdrlerden gelen biiyiik miktardaki veriyi, Nesnelerin Interneti’nden
(Internet of Things-10T) gelen verileri ve ayrica diinyada tiiketiciler tarafindan yaratilan
tiim yapilandirilmamis verileri analiz edebilecek kapasiteye sahiptirler.

Bugiin simirsiz hesaplama giiciine siiper bir bilgisayar olmadan da artik
erigilebilmektedir. Ancak bunun i¢cin AWS veya Microsoft Azure gibi bulut hizmeti
isbirligi iginde olmak veya konuyla ilgili herhangi bir baska bulut hizmeti kullanmak
gerekmektedir. Bulut kullanirken sadece kullanilan sey igin 6deme yapilir ve bunu
sinirsiz olarak 6lgeklemek miimkiindiir. Elbette, bu is onu nasil yaptigimiza gore bazi

degisiklikler gosterecektir.

1.5.1.2. Sensorler Kiimesi
Siirsiz islem giicli bize ge¢mis yillara bagli bir diinya yaratmaktadir. Bu diinya
giderek daha ve daha fazla baglantili olmakla birlikte, gelecek on yil i¢inde bir trilyon

kadar baglanabilir cihazin olacagi tahmin ediliyor. Tiim bu sensorler dilnyamizi akilli hale
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getirecek ve bizler bu sensérleri Nesnelerin Interneti olarak arayacagiz. Diinyaca tanimus
ag teknoloji sirketi Cisco’ya gore, Nesnelerin Interneti gelecek on yil iginde 19 trilyon
dolarlik bir pazara sahip olacaktir. Uretim igin bu oran 2.9 trilyon dolar olarak
ongoriilmektedir®.

Gelecekte, akliniza gelebilecek herhangi bir yerde sensorleri bulmak miimkiin
olacaktir. Trafigi izlemek icin yollara belirli araliklarla sensorler yerlestirilmekte,
sensOrler makinalarda tahmine dayali bakim ya da araglardaki siiriis davraniglarini
izlemek ve buna gore sigorta poligesi ayarlamak ic¢in kullanilmaktadir. Sensorler
gelecekte ¢ok ucuz ve ¢ok kiiciik olacak dyle ki, onlar1 giysilerin ve ilaglarin igerisinde
bile bulabilmek miimkiindiir. Daha simdiden insan derisinin altina yerlestirilen sensorler
kullanilmaya baslanmistir.

Sensorler siiriisii diinyay1 kaplayacak ve gergekten akilli bir diinya yaratacaklardir.
Sensorlerin kullanilist heyecan verici olup artik bir bilim kurgu olmaktan ¢ikmustir.
Nitekim Harvard Universitesi'ndeki bilimadamlari, 1.000 kisilik ordu giicii olusturmak
icin “stiri” halinde birlikte hareket eden itaatkar minyatiir robotlar olan Kilobotu
gelistirmiglerdir. Bu robotlarin her biri sadece birkag santimetre mesafeyi 6lgmekte ve
bagimsiz olarak kendilerini organize edebilmektedir. Ayrica, bu robotlar kiiresel
konumlart hakkinda dogrudan bilgi verilmezler, sadece koordineli bir sistem
olustururlar®,

Kilobotlar bugiin i¢in sadece bir baslangi¢ diizeyindedir. Bu veya daha kiigiik
robotlarla dolu akilli bir diinya; kuruluslarin nasil yonetilecegini, inovasyona nasil
yaklasilmasi gerektigini ve kuruluslarin miisterileri ile nasil baglanti kurmasi gerektigini
onemli olgiide degistirecektir. Dolayisiyla, Nesnelerin Interneti sirketlerin kendi
kiiltiirlerini degistirmelerini zorunlu kilacaktir. Bu da kararlarin, ¢oklu veri kaynaklarini
ag ortaminda bir araya getirerek derin veri analizi ve goriislerine dayandigi yeni bir

kiltlirii yaratacaktir.

3 DATAFLOQ, “How Unlimited Computing Power, Swarms of Sensors and Algorithms Will Rock our
World”, 20 JUNE, 2016, https://datafloq.com/read/unlimited-computing-swarm-sensors-algorithms-
world/2138, (10.01.2017).
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1.5.1.3. Akill Algoritmalar

Trilyonlarca sensoriin iirettigi biiyiikk miktardaki veriyi anlamak igin akilli
algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Neyse ki ge¢misteki algoritmalarin gelistirilmesi
Yapay Zeka, Makine Ogrenme ve Derin Ogrenme sayesinde bir iist seviyeye gelindi.

Yapay Zekad’nin giiniimiizde ¢ok biiylik bir kullanim potansiyeli vardir. 2013
yilinda Oxford Universitesi tarafindan yapilan bir arastirmada, Yapay Zeka’nin yakin
gelecekte ABD’deki tiim islerin yaklasik yarisini elinden alabilecegi tahmin ediliyor.
Yapay Zeka’nin en yaygin uygulamasi, muazzam biiyiikliikteki veride desen bulma ve
otomatik olarak islem yapma ile ilgilidir. Yapay Zeka sirketlerin karmasik tanimlayici,
Ongorcii ve kuralcr analitik gorevleri otomatiklestirmelerine ve iyilestirmelerine yardimci
olarak esi benzeri goriilmemis seviyede deger yaratmalarina imkan saglamaktadir.

Gilinlimiizde tiim biiyiik teknoloji sirketleri, Google DeepMind’i 6n planda tutarak
Yapay Zeka iizerinde g¢alisiyor. AlphaGo algoritmasinin GO oyununu kazanmasiyla
birlikte isin Sezgisel Yapay Zeka’ya tasinabilecegi goriilmiistiir. Sezgisel Yapay Zeka,
Yapay Zeka dan daha ileri diizeydedir. Ciinkii Sezgisel Yapay Zeka, isledigi ve analiz
ettigi verileri Ogrenebilmekte ve kendini gelistirmek i¢in derin Ogrenmeyi
kullanabilmektedir®.

Derin 6grenme, yeni uygulamalar gelistirmek ve yeni bilgiler olusturmak igin sinir
aglar1 kullanan ¢ok giiclii bir teknikler dizisidir. Derin 6grenme genellikle konusma
tanima, gorsel nesne tanima veya nesne tanimada kullanilir. Derin 6grenme; genomik,
uyusturucu tehsisi ve dolandiricilik algilama gibi uygulamalarda veya daha yaygin olarak
algoritmalara dayanan “new Siri”’gibi uygulamalarda kullanilmaktadir.

Bugiin akilli algoritmalar diinyay: ele gegiriyor ve ¢ogu isi devraliyor. Bu nedele,
akilli algoritmalarin potansiyeli ve kuruluslar i¢in neler yapilabileceginin farkinda
olunmasi Onemlidir. Aksi takdirde, kuruluslarin biiyiik risklerle kars1 karsiya

kalabilecekleri unutulmamalidir.

1.5.2. Biiyiik Veri Tamimlari
Biiyiik Veri, yazilim ve donanim sirketlerinin satiglarini arttirmak igin sik sik

kullandig1 bir terimdir. Bununla birlikte etkileyici bir is potansiyeli olan ve son derece

4 DATAFLOQ, “How Unlimited Computing Power, Swarms of Sensors and Algorithms Will Rock our
World”, 20 JUNE, 2016, https://datafloq.com/read/unlimited-computing-swarm-sensors-algorithms-
world/2138, (10.01.2017).
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onemli olan bir teknolojik trenddir. Biiyiik Veri kavrami internetin hayatimiza girdigi
andan itibaren ortaya ¢ikmis olmasina ragmen insanlar tarafinda yeni yeni fark edilmeye
baslanmuistir.

Bugiin internette yapilan her hareket veya tiklama veri olusumuna neden
olmaktadir. Bu hareketi giin igerisinde milyonlarca insanin yaptigini diigiiniiliirse her
saniyede devasa biiyiikliigiinde bir veri yigininin olustugu anlamina gelmektedir. Fakat
bunu sadece sosyal medya ile smirlandirmak yanlis olur. Oyle ki, neredeyse her giin
hayatimiza yeni bir teknoloji girmektedir. Buna 6rnek olarak Nesnelerin Interneti
gosterilebilir.

Biiyiik Veri aslinda “biiyiik” degil, cesitlidir. Buradaki “biiyiikk” kavrami
yanilticidir. “Biiytik” sozciigii ile kastedilen, ¢ok sayida kaynaktan, es zamanl olarak
gelen bol miktardaki veridir. “Biiyiik Veri” kavramini daha 1yi anlamak i¢in onu olusturan
temel bilesenleri incelemek gerekir. Biiyik Veri’nin 5V’si (Bkz. Sekil 1.8) olarak
adlandirilan bu bilesenler: biiyiliklik (volume), hiz (velocity), cesitlilik (variety), deger
(value) ve dogruluk (veracity) dir.
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Sekil 1.8: Biiyiik Veri’nin 5V’si
Kaynak: ZORLU Emre, “Big Data”, 12 TEMMUZ 2012.

1. Veri Biiyiikliigii: Sirketlerin karar alma siireglerinde kullandiklar1 ¢ok biiyiik

miktardaki veriyi ifade etmektedir. Verinin biiyiikliigi biiyiik bir hizda artmaya devam

etmektedir. Baz1 uzmanlar Biiylik Veri’nin baglangi¢ noktasinin petabayt oldugunu iddia

etmistir. Birgok sirket ise bir terabayt ve bir petabayt arasindaki veri setlerini Biiyiik Veri

olarak kabul etmektedir. Oyle ki iiretilen veri miktar1 arttikca, baslangic noktas: da ¢ok

hizl1 bir sekilde biiylimektedir. Yani, bugiin biiylik olan bir veri, yarin kiigiik olabilecektir.

2. Hiz: Hiz; verinin {iretilmesi, islenmesi ve analiz edilmesi i¢in devamli artmaktadir.

Daha yiiksek hiz ise tiretilen verinin dogal ger¢ek-zamaninda ve akan verinin is siiregleri

ile birlestirilmesi ihtiyacindan kaynaklanmaktadir. Bugiin, veri siirekli artan bir oranda

tiretilmektedir. Ancak bu veriyi geleneksel yontemler kullanarak yakalamak, depolamak

ve analiz etmek miimkiin degildir. Ozellikle ¢ok kanalli anlik pazarlama gibi zamana
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duyarl siiregler i¢in ve verinin is degeri i¢in es zamanl olarak analiz edilmesi biiyiik
onem teskil etmektedir.
3. Cesitlilik: Biyiik Veri yapisinda fotograflar, tiklanma sayilari, e-postalar, sesler,

videolar, HTLM, PDF ve ekg verileri gibi ¢ok ¢esitli veri tiirlerini barindirmaktadir. Bu
veriler; yapilandirilmis (diizenlenmis), yart yapilandirilmis ve yapilandiritlmamis tiirdeki
veriler. Biiyiik Veri’nin biiyiik kismini, yapilandirilmamis yani klasik formatta satir ve
siituna yerlestirilemeyen veriler olusturmaktadir®.

4. Deger: Biiyiik Veri’yi agiklayan 3V (volume, velocity ve variety) tanimlar1 yapildiktan
sonra verinin toplanip islenmesinden sonra ise yarar sonuclar elde etmek icin bu
analizlerin bir “ deger” tiretmesi gerekir. Dolayisiyla bu V diger 3V ’nin (volume, velocity
ve variety) birlesim noktasidir.

5. Dogruluk: Dogruluk belirli veri tiirleri ile ilgili giivenilirlik diizeyi anlamina
gelmektedir. Biiyiik Veri i¢in yliksek veri kalitesi 6nemli bir gereklilik ve miicadele
arayisidir. Fakat en Onemli veri temizleme yoOntemleriyle bile bazi verilerin (hava
durumu, ekonomi ya da bir miisterinin satin alma kararlar1 gibi) dogasinda var olan
tahmin edilemezligi kaldirilamaz.

TechAmerica Foundation Big Data Commission Biiylik Veri ile ilgili su tanim
vermistir: “Biiylik Veri; yiiksek hizli, kompleks ve degisken verinin biiyiik miktarinin
(hacminin), bilginin yakalanmasi, depolanmasi, dagitimi, yonetimi ve analizi i¢in
geligmis teknikler ve teknolojiler gerektiren bir terimdir.”

McKinsey Global Institute 2011 raporuna gore “Biiylik Veri: veri setleri anlamina
gelir ki bu veri setlerinin hacmi; yakalama, depolama, yonetme ve analiz etmek igin tipik
(geleneksel) veritaban1i yazilim araglarinin yeteneginin (6zelliklerinin) ¢ok daha
Otesindedir. “Biiyiik Veri” terimini belli bir terabayt (binlerce gigabyt) sayisindan daha
biiyiik seklinde tanimlayamayiz.”

Teknoloji zamanla gelistik¢e Biiyiik Veri’yi ifade eden veri setlerinin boyutunun da
artmasina neden olmustur. Ayrica Biiyiik Veri tanimi sektdriin yaygin olarak bagl
bulundugu yazilim araglarina ve belli bir endiistride yaygin olan veri setlerinin
boyutlarina bagli olarak degisebilmektedir. Bunlara bagl olarak bugiin pek ¢ok sektdrde
Biiylik Veri birden fazla petabayt ile birka¢ diizine terabayt (binlerce terabayt)

46 BAYRAKCI Serkan, “Biiyiik Veri Nedir?”, 19 NiSAN 2015,
https://serkanbayrakci.wordpress.com/tag/big-data/, (10.11.2016).
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araligindadir®’. Ornek olarak Intel, Biiyiik Veri’yi, “Bir haftada ortalama olarak 300
terabayt veri lireten firmalar i¢in Biiylik Veri firsatlarinin ortaya ¢iktigindan séz ediyor”

seklinde tanimlamaktadir (Bkz. Tablo 1.2).

Smif Biiyiikliik Neyle yonetilir? Nerede saklanir? Ornekler
Kiiciik <10 GB Excel, R Bir makinenin | Binlerce  satis
bellegi sayisl
Orta 10 GB-1 TB | Endekslenmis Bir makinenin | Milyonlarca
dosyalar, monolitik | diski web sayfasi

veri tabanlari

Biiyiik >1TB Hadoop, Spark, | Cok sayida | Milyarlarca web
Dagitik veri tabanlar1 | makinede tiklanmasi
saklanir

Tablo 1.2: Biiyiik Veri Nedir?
Kaynak: NARIN Bilge, “Big Data”, 24 Mart 2015.

Tim O’Reilly, belki de diger tiim tanimlar1 iceren ¢ok kisa bir tanim vermistir.
“Biiylik Veri: Bilgi depolama maliyetinin karar verme maliyetinden daha az olmasidir.”

IDC, Biiyiik Veri teknolojilerini, yiiksek hizda yakalama, kesif ve/veya analiz
yaparak, ¢ok genis bir veri ¢esidinden ekonomik olarak deger ayiklamak {izere
tasarlanmis yeni nesil teknolojiler ve mimariler olarak tanimlamaktadir. Biiyiik Verilerin
tic temel Ozelligi vardir: verilerin kendisi, verilerin analitifi ve analiz sonuglarinin
sunumudur®,

Biiyiik Veri ile ilgili daha pek ¢ok tanim mevcut olup bu tanimlar mevcut farkli

tiirdeki veri kaynaklarini siniflandirma yoluna gitmislerdir.

1.5.3. Veri Kaynaklan
Latince de olgu anlamina gelen “veri” kelimesi “bilinen” anlamina gelmektedir.
Istatistikte veri, islenmemis ham bilgi y1ginina veya bir arastirma sonucunda ortaya ¢ikan

bilgilere denir. Baska bir ifadeyle yorumlanmak ve sunulmak i¢in bir araya getirilmis,

47 MANYIKA James — Michael CHUI — Brad BROWN - Jacques BUGHIN - Richard DOBBS —
Charles ROXBURGH — Angela Hung BYERS, “Big Data: The next frontier for innovation, compettition,
and productivity”’, Report McKinsey Global Institute, JUNE 2011.

48 GANTZ John — David REINSEL, “The Digital Universe in 2020: Big Data, Bigger Digital Shadows,
and Biggest Growth in the Far East.”, Study report, IDC, December 2012.
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¢oziimlenmis ve Ozetlenmis bilgilere veri denir. Bilgisayar dilinde ise, bilgisayarin
alabildigi, isleyebildigi, sonug liretebildigi ve hesaplayabildigi her seye veri denir. Veriler
bilgisayara ikili (binary), harfler veya rakamlar seklinde kodlanarak girilir. Bilgisayara
veri girildiginde eger bilgisayar bu veriyi tanimaz ise bu veri hi¢bir anlam ifade etmez.
Fakat veri bilgisayarin onu taniyacagi formata getirilip girisi yapilirsa o zaman anlamli
ve hayatimiz1 kolaylagtiracak bilgiler sunabilmektedir. Gliniimiizde yar1 yapilandirilmis
ve yapilandirilmamis veri miktarimin ¢ok hizli artmasi potansiyel veri kaynaklarinin
miktarinin ve cesitliliginin artmasina sebep olmustur. Asagida bu veri ¢esitliligini
saglayan kaynaklardan bahsedilmistir.

Soares Biiyiik Veri kaynaklarini; web ve sosyal medya, makineden makineye veri,
biiylik islem verileri, biyometrik ve insan kaynakli veri olmak lizere bes kategoride

siniflandirmistir #° .

1.5.3.1. Web Verisi & Sosyal Medya

Internet (Web) veri bakimindan ¢ok zengin olmakla birlikte, analiz i¢in ¢ok gesitli
veri kaynaklarina sahiptir. Bu veri kaynaklarindan birisi de igerisinde bilgi ya da
kamuoyu goriisiinii dogrudan secerek veren internet kaynaklari olup, bunlar baslangigta
bir kitleye yonelik olusmustur. Bu kaynaklar insanlar tarafindan okunabilir olan web
sayfalari, cevrimici makaleler ve bloglardir®®. Bu tiir internet kaynaklarinin genel ortak
0zelligi metin, video ve goriintli gibi yapilandirilmamus tiirdeki verileri igermeleridir.
Ancak bu kaynaklarin ¢ogu belli bir yapiya sahiptir. Ornegin bu veri kaynaklar1 kdpriiler
araciligi ile birbiriyle iliskili veya bulut boyunca etiketlenip smiflandirilmistir. Daha
sonra, makine-okunabilirligi saglamak i¢in yapilandirilmis bir web igerigi ve bilgisi
vardir. Burada verilere erismek i¢in uygulamalar etkinlestirmek, veriyi siniflandirarak
anlamak, farkli kaynaklardan gelen verileri entegre etmeye izin vermek, yeni bilginin
iliskilendirilmesi ve anlamlandirilmast amaglanmaktadir. Boyle kaynaklar web
sayfalarina entegre olmus makineler tarafindan okunabilen biiyiik veri, baglantili agik

veri projesi olan girisimlerdir. Ayrica, bu kaynaklar web standartlarina uygun siniflanmis

49 SOARES Sunil, “Big Data Governance - An Emerging Imperative”, MC Press Online, LLC, 1st edition
edition, 2012.

%0 CHEN Jinchuan — Yueguo CHEN — Xiaoyong DU — Cuiping LI — Jiaheng LU — Suyun ZHAO — Xuan
ZHOU, “Big data challenge: a data management perspective”, Frontiers of Computer Science, 7 (2):157—
164, April 2013. doi: 10.1007/s11704-013-3903-7.

36



veri formatlar1 olup ayn1 zamanda kamuya agik web hizmetleridir. Bu veri tipi genellikle
grafik-sekilli olup yar1 yapilandirilmis formattadir.

Diger web kaynaklar1 navigasyon verilerinin iletilmesini saglar ki, bunlar web
kullanicilar1 arasindaki etkilesimden ve web’deki hareketlerden bilgi elde edilmesini
saglamaktadir. Bu veriler web uygulamalarinin yani sira arama sorgularinda toplanan
giinliik tiklanma sayilarini da igermektedir. Sirketler 6zellikle miisterilerin web iizerinde
yaptiklar1 gezintiden yola ¢ikarak, miisterilerin satin alma davraniglar1 hakkinda fikir
sahibi olurlar. Iste burada kullanilan veriler yar1 yapilandirilmis formattadir.

Son olarak Biiylik Veri, sosyal etkilesimlerden kaynaklanan web verisidir. Bu tiir
verilere ornek olarak anlik mesaj hizmetleri ya da sosyal medya sitelerindeki durum
giincellemelerindeki iletisim bilgileri verilebilir. Bu tiir mesajlarin verileri genellikle
yapilandirilmamis metin veya goriintii verileridir. Fakat bu veriler yar1 yapilandirilmis
seviyesine yiikseltilebilir. Ornegin; bu veriler kimin kiminle iletisim halinde oldugunu
gostermektedir. Ayrica sosyal etkilesim, sosyal baglantilarin daha iyi yapilandirilmis bir
nosyonunu ag¢iklayan veriler, genellikle sosyal grafik ya da sosyal ag olarak adlandirilir.
Sosyal aglara 6rnek olarak facebook’taki “dostluk™ iliskileri verilebilir. Bu tiir veriler
genellikle yar1 yapilandirilmis ve grafik seklindedir. Unutulmamasi gereken bir sey de bu
tiir iletisim verilerine erisim bugiin artik ¢ok kolay hale gelmistir. Bu da insanlarin sosyal
medya tzerinden kendileri hakkinda yaymnladiklart bilgi iletisimi ve kendilerini
sunmalaria yol agmaktadir. Fakat bu bilgiler bazen prestij amaghi yayimlandig: i¢in
yanli, eksik ya da yanlis olabilmektedir®.

Ayrica, bu tiir farklt web verilerinin mutlaka 6zel olmasi gerekmez. Cogu birlesmis
olabilir. Sosyal medya iletileri bilginin ve iletisimin insanlar tarafindan okunabilir yayini

olabilmektedir.

1.5.3.2. Makineden Makineye Veri

Makineden makineye iletisim bazi aglar iizerinden baglh olan teknik cihazlar ile
ilgili iletisim sistemlerini agiklamaktadir. Bu cihazlar hareket veya sicaklik gibi fiziksel
bir fenomeni (olguyu) Olgmek ve bu fenomenin igindeki olaylar1 yakalamak ig¢in

kullanilirlar. Ag tizerindeki cihazlar bir uygulama ile iletilmektedir ki, bunlar 6l¢iilen ve

51 MAIER Markus, “Towards a Big Data Reference Architecture”, Eindhoven University of Technology,
Department of Mathematics and Computer Science, Master’s Thesis, 13th October 2013.
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yakalanan olaylarin mantikli olanlarindan bilgileri ayiklarlar. Bu verilere 6rnek olarak
makineden makineye iletisim olan ‘Nesnelerin Interneti’ verilebilir®.

Makineden makineye veride 6l¢iimler i¢in kullanilan cihazlar; tipik sensorler, RFID
cipleri veya GPS alicilaridir. Bunlar genellikle baz1 sistemler igine yerlestirilirler. Ornek
olarak araglar igine yerlestirilmis olan teknik tan1 yapan sensorler ya da evlerde ortam
istihbaratinda kullanilan akilli sayaglar verilebilir. Bu sistemler tarafindan olusturulan
veriyi islemek oldukca zordur. Ornegin; BMW grubu, bu cihazlara Bagl Siiriicii araglarin
2017°de giinliik bir petabaytlik veri iiretecegini ongérmektedir®. Diger bir 6rnek de GPS
alicilaridir. Bunlar genellikle cep telefonu icine yerlestirilmis olup ayni zamanda diger
mobil cihazlarda da bulunmaktadir. Yine bu cihazlarin bir 6rnegi olarak konumsal veri
(locational data) iireten, ayn1 zamanda mekansal veri (spatial data) olarak adlandirilan

cihazlar da verilebilir®*.

1.5.3.3. Biiyiik Islem Verileri

Islem verileri kayt sistemleri boyutlarinin biiyiimesi ve biiyiik miktarlarda islemlerin
gerceklesmesiyle birlikte artmistir™. Islem verilerine 6rnek olarak biiyiikk web
magazalarindan satin alinabilen mallar, telekomiinikasyon sirketlerindeki detayli kayitlar
ya da kredi karti sirketlerinin 6deme islemleri verilebilir. Bu veriler genellikle
yapilandirilmis veya yar1 yapilandirilmig veri tiirlerinden olusmaktadir. Ayrica biiytlik
islem verileri; birlestirilmis ya da insanlar tarafindan yaratilan, yapilandirilmamus,
cogunlukla metin verilerinden olusmaktadir. Biiyiik islem verilerine 6rnek olarak ¢agri
merkezinde birlestirilmis kayitlar ile servis acentesindeki personel notlari, trafik
kazalariin agiklamasi ile birlikte yapilmis olan sigorta talepleri veya doktor tarafindan

yazilmis saglik iglemleri olan tan1 ve tedavi notlar1 verilebilir.

52 SORES Sunil, “Big Data Governance - An Emerging Imperative”, MC Press Online, LLC, 1st edition
edition, 2012.

53 Camille Mendler. M2M and big data. Website, “4 report the Economist: Intelligence Unit”, 2013.
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New York, NY, USA, 2012. ACM. ISBN 978-1-4503-1442-8.

% CHEN Jinchuan — Yueguo CHEN — Xiaoyong DU — Cuiping LI — Jiaheng LU — Suyun ZHAO — Xuan
ZHOU, “Big data challenge: a data management perspective”, Frontiers of Computer Science, 7 (2):157—
164, April 2013.

38



1.5.3.4. Biometrik Veri
Biometrik veri, genel olarak biyolojik organizma verisi olarak tanimlanmakta ve
cogunlukla insanlarin ayirt edici anatomik ve davranigsal karakterleri ve 6zellikleri ile
bireyleri tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. Anatomik 6zelliklere 6rnek olarak parmak
izi, DNA ya da gozdeki retina taramasi verilirken, davranisa o6rnek olarak el yazisi veya
tusa vurus analizi (klavye vurus analizi) verilebilir®®. Yine biyometrik veriye 6rnek olarak
gen analizi i¢in bilimsel uygulamalarda biiyiik miktarda biometrik verinin kullanilmasi

verilebilmektedir.

1.5.3.5. insanlarin Urettigi Veri

Nihai olarak tiim bilgilerin kaynagi insanlardir. Bu bilgiler, insan deneyimlerinin
Onceleri kitap ve sanat eserleri olarak ve daha sonra da fotograf, ses ve video olarak biiyiik
olciide kisiye ozgii kayitlaridir. Insan kaynakli bilgi, film ve tweetler bugiin artik
neredeyse her yerde dijital ve elektronik olarak kayit altina alinmaktadir. Ornegin insan
kaynakli bilgi i¢in siire¢-aracilt veri daha giivenilir is doniisiimiine izin vererek gercegin
ortak bir versiyonunu modelleyerek tanimlar. Bu, isletim sistemlerine veri girisi ve
dogrulama ile baslanilir ve Is Zekas: (Business Intelligence-(Bl)) igin veri akist

temizleme ve toplama siirecleriyle devam eder (Sosyal Aglarmn Biiyiimesi)®’.

% SOARES Sunil, “Big Data Governance - An Emerging Imperative”, MC Press Online, LLC, 1st edition
edition, 2012.

5 DEVLIN Barry — Shawn ROGERS — John MYERS, “Big DataComes of Age”, EMA and 9sight
Consulting Research Report, 11.01.2012,
http://www.enterprisesmanagement.com/research/asset.php/2409/Big-Data-Comes-of-Age, (17.03.2017).
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IKiNCi BOLUM
BUYUK VERI TEKNOLOJIiSi VE TEKNIKLERI

Veri iiretimi her gegen giin katlanarak artmaktadir. Artan bu verinin hacmi,
cesitliligi ve hizt mevcut verilerden daha fazla oldugundan bu veriden, bilgi elde etmek
icin analiz etmek, yorumlamak ve gorsellestirmek olduk¢a zordur. Milyarlarca aga bagl
sensor; akilli telefonlar, otomobiller, sosyal medya siteleri, diziistii bilgisayarlar, PC'ler
ve endiistriyel makineler gibi verileri ¢alistiran, lireten ve ileten cihazlara yerlestirilmistir.
Bu nedenle, ¢esitli kaynaklardan elde edilen veriler yapilandirilmis, yar1 yapilandirilmis
ve yapilandirilmamig bigimde bulunulmaktadir. Geleneksel veritabani sistemleri bu veri
formatlarini islemekte yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, bu verilerle ¢alismak i¢in yeni
ara¢ ve tekniklere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bugiin gelistirilen baz1 teknik ve teknolojiler
sayesinde ¢ok biiyiikk yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veri setleri kolayca analiz
edilebilmektedir.

Bu bolimde biiyiikk veri setlerinin analizinde en ¢ok kullanilan teknik ve

teknolojilerden bazilar1 verilmistir.

2.1. Biiyiik Veri Teknolojileri

Biiytik veri setlerini depolamak, islemek, yonetmek ve analiz etmek i¢in kullanilan
teknolojilerin sayis1 giderek artmaktadir. Biiylik Veri Teknolojileri her tiirlii veriyi isleme
(esnek), ihtiyaca gore genisleme (6lceklenebilir), verilerin yedeklenir ve erisilebilir
olmasi (veri garantili) ve agik kaynakl projeler (diisiik maliyetli) olma gibi 6zelliklere
sahiptirler. Burada daha ¢ok biiyiik veri setlerinin yonetilmesinde ve analizinde yaygin
olarak kullanilan teknolojilerin bir listesi verilmistir. Fakat bu liste ¢ok ayrintili olmay1p,
ozellikle Biiylik Veri teknolojisinin siirekli gelismesini destekleyen teknolojilere yer

verilmistir.

2.1.1. Biiyiik Tablo

Biiyiik Tablo, Google Dosya Sistemi (Google File System-(GFS)) iizerine
kurulmus tescilli dagitik veritabani sistemidir. Biiyilk Tablo’nun temel amaci, web
sayfalarinin daha hizli ve basarili bir sekilde bulunmasi, depolanmasi ve

giincellenmesidir.
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2.1.2. Is Zekas:

Is Zekas1 (BI), yoneticilerin ve diger kurumsal kullanicilarin bilgiye dayali is
kararlar1 almalarin1 saglamak i¢in verileri analiz etmek ve uygulanabilir bilgileri sunmak
icin teknoloji odakli bir stiregtir. BI, kuruluslarin dahili sistemlerden ve harici
kaynaklardan veri toplamasina olanak taniyan ¢ok c¢esitli araglar, uygulamalar ve
metodolojileri kapsamaktadir. BI araclari; verilerin analize hazirlanmasi, sorgulanmasi,
analitik sonucglarin karar mercileri ve operasyonel caliganlar tarafindan kullanilmasini
saglamak icin raporlar, gosterge tablolar1 ve veri gorsellestirmeleri yapilmasini
saglamaktadir. BI araclarinin potansiyel faydalari, karar vermeyi hizlandirmak ve
gelistirmek, i¢ is slireclerini optimize etmek, operasyonel verimliligi arttirmak, yeni gelir

elde etmek ve is rakiplerine kiyasla rekabet avantaji saglamaktir®®,

2.1.3. Bulut Bilisim

Bulut Bilisim, Genellikle dagitilmig bir sistem olarak yapilandirilmis yiiksek
Olceklenebilir bilgi islem kaynaklarin bir ag iizerinden bir hizmet olarak temin edildigi
bir islem paradigmasidir. Bulut, biiyiik verilerin hem temel altyapisinda hem de analitik
altyapisinda kolaylastiric1 olarak ortaya ¢ikmistir. Bulut, hem genel hem de 6zel bulut
ayarlarinda biiyiik veri analizi i¢in bir dizi segenek sunmaktadir. Altyapi tarafinda, Bulut,
cok biiylik veri setlerini yonetmek ve bunlara erismek icgin segenekler sunarken ayni
zamanda gii¢lii altyap1 unsurlarini nispeten daha diisiik maliyetle desteklemektedir.

Bugiin Bulut Bilisim sayesinde hard disklerde depolanan veriler internet ortaminda
sanal sunucularda saklanilabilmektedir. Bulut Bilisim, daha hizli veri transferi, kit Bilgi
Teknolojisi (BT) kaynaklarinin daha etkin kullanilmasi ve daha hizli yenilik (inovasyon)
kabiliyetine izin vermektedir. inovasyon diisiik maliyetli sanal ortamlarin dinamik
kullanimu ile etkin olup bu talep iizerine sirketlesme (birlesme) olabilmektedir. Ozellikle
biiyiik sirketler i¢in is giicli tasarrufu biliylik 6nem arz etmektedir. Bugiin sosyal aglarda
yiiklenen video, miizik ve fotograf gibi bir¢ok veri o sitelerin bulutlarinda

depolanmaktadir. Bulut depolama hizmetlerine 6rnek olarak Dropbox, Google Drive,

58 ROUSE Margaret, “business intelligence (BI)”, August 2017,
http://searchbusinessanalytics.techtarget.com/definition/business-intelligence-BlI, (20.11.2017)
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SkyDrive, iCloud, Yandex. Disk, Turkcell Akillt Bulut, TTNET Bulut ve Ubuntu One

verilebilir®®,

Bulut Bilisim

Sekil 2.1: Bulut Bilisim ve Bilesenleri

Bulut 6zellikle biiyiik verilerin analizinde ¢ok biiylik kolayliklar saglamaktadir.
Bulut; sanal, uyarlanabilir, esnek ve giiglii yapisi sayesinde biiyiik verilerin degisen
cevreye uygun hale gelmesini saglamaktadir (Bkz. Sekil 2.2). Bulut mimarileri, ¢ok
biiylik veri kiimelerinin iglenmesi i¢in ideal olan sanal makine dizilerinden olugsmakta ve
bu islemler sayisiz paralel siireclere boliinebilecegi dl¢giide gerceklestirilir. “Kiime islem”
adi1 verilen bu paralel islem mimarilerinde islem diigiimleri olan sunucular raflarda (racks)
depolanmaktadir®®. Bu da genellikle dogrudan analiz igin kullanilabilecek Hadoop

kiimelerinin gelistirilmesine yol agmustir.

% DEMIR Timur, “Bulut Bilisim (Cloud Computing) Nedir? ", 2016, http://www.timurdemir.com.tr/bulut-
bilisim-cloud-computing-nedir, (07.01.2016).

% GURSAKAL Necmi, “Biiyiik Veri”, Genisletilmis 2. Baski, Dora, Bursa, ISBN:978 605-4798-803, 2014,
syf. 157.
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Sekil 2.2: "Cloud Computing" ve "Big Data" Konulu Aramalar

Bulut bilgi islemi, internet lizerinden paylasilan bilgi islem kaynaklarina dayanan
bir hesaplama teknigidir. Bulut ortaminda bilgi islem kaynaklar1 uzaktan barindirilmakta
ve bulut bilgi islem, sunuculan kisitladigi kadar ¢ok kisi tarafindan erisilebilmektedir.
Bulut bilgi islem de her bir bireye veya kurulusa bir "calisma alan1" tahsis edilir veya
islevlerine uygun uygulama ve yazilimlara erisim izni verilmektedir®’. Bulut uzak
servisleri kullanict verilerinin, yazilimimni1 ve hesaplamalarini yapar. Bununla birlikte,
bulut sayesinde sanal makinelerin ve uygun fiyath iglemcilerin ¢ok sayida birlesimi,
internet tabanli sirketlerin biiyiik 6l¢cekli hesaplama kiimelerine ve gelismis veri depolama

sistemlerine yatirim yapmalarini miimkiin hale getirmistir®2.

2.1.4. Veri Ambari

Veri ambari, verileri raporlamak i¢in optimize edilmis 6zellestirilmis veritabanidir.
Bu veritabani genellikle yapilandirilmis biiylik miktardaki veriyi depolamak i¢in kullanir.
Veriler islemsel veri depolarindaki ETL (extract, transform, and load) araglan

kullanilarak yiiklenir ve sonuclar genellikle is zekasi1 araclar1 kullanilarak {iretilmektedir.

81 DATAFLOQ, “How Cloud Computing Affects Individuals and Organizations”, 30 DECEMBER 2016.
https://datafloq.com/read/cloud-computing-affects-individuals-organizations/2559, (10.05.2017).

62 CHEN C.L. Philip — Chun-Yang ZHANG, ‘‘Data-intensive applications, challenges, techniques and
technologies: A survey on Big Data’’, Information Sciences Volume 275, 10 August 2014, Pages 314-347
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2.1.5. Data Mart

Bir veri ambari, bir kurulusun tiim verileri i¢in merkezi bir depodur. Bununla
birlikite, bir data mart’in amaci, insan kaynaklar1 yonetimi gibi organizasyon i¢indeki
belirli bir kullanic1 grubunun belirli taleplerini karsilamaktir. Genel olarak, bir kurulusun

data martlar1 kurulusun veri ambarinin alt kiimeleridir®.

2.1.6. Dagitik Sistem

Dagitik sistem, birden fazla bilgisayar, bir ag tizerinden iletisim kurarak, ortak bir
hesaplama problemini ¢6zmek i¢in kullanilir. Problem paralel ¢alisan bir ya da daha fazla
bilgisayar tarafindan c¢oziilmekte ve bu bilgisayarlarin her biri birden fazla gorevi
gerceklestirmektedir. Dagitik sistemlerin avantajlart  diisiik bir maliyetle yiiksek

performans, yiiksek giivenilirlik ve daha fazla 6l¢eklenebilirligi igermesidir.

2.1.7. Dinamo (Dynamo)

Dinamo, Amazon tarafindan gelistirilen tescilli dagitik veri depolama sistemidir.
Amazon DynamoDB, herhangi bir Olgekte tutarli, tek basamakli milisaniyelik
gecikmelere ihtiya¢ duyan uygulamalar i¢in hizli ve esnek bir NoSQL veritabani
hizmetidir. Dinamo esnek veri modeli ve giivenilir performansi sayesinde mobil, web,
oyun, reklem teknolojisi, Nesnelerin interneti ve gercek zamanli veri isleme tiirii de dahil

olmak tizere diger birgok uygulama i¢in mitkemmel bir uyum saglar.

2.1.8. Ayiklama, Doniistiirme ve Yiikleme (ETL)

ETL, dis kaynaklardan gelen verileri ayiklamak, islemsel ihtiyag¢lara uygun olarak
onlar1 doniistiirmek ve bir veritabani veya veri ambari igine yiikklemek i¢in kullanilan
yazilim araglaridir. Burada ham veriler (normallestirilmemis) veri ambarina girmeden
once ETL siirecinden gecerek kullanilacagi sekle gore istenilen formata doniistiirtiliir.
ETL sayesinde veri ambarinda depolanan verileri raporlama ve analiz i¢in kullanmak

oldukea kolaydir. Sekil 2.3 de verinin ETL siirecindeki agsamasi1 gosterilmistir.

63 ROUSE Margaret, “data mart (datamart)”, May 2014.
http://searchsqlserver.techtarget.com/definition/data-mart, (12.12.2017).
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Veri Kaynaklar1 ETL Veri Ambart Raporlar
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Sekil 2.3: Verinin ETL Siireci

Hadoop Ekosistemi ile ETL transferin de ise Apache Hadoop, basit bir
programlama modeli kullanarak ticari bilgisayarlarin (Ticari bilgisayar, x-86 temelli bir
Windows PC gibi kolay satin alinabilen bir diziistii veya masaiistii bilgisayarlardir.)

kiimeleri arasinda biiylik veri kiimelerinin dagitilan iglem igin izin veren bir gercevedir.

2.1.9. Google Dosya Sistemi

Google Dosya Sistemi (GFS), Google tarafindan gelistirilen tescilli dagitik dosya
sistemi olup; Hadoop gelistirilirken GFS den esinlenmistir®*. GFS'nin amaci, biiyiik
dosyalar1 depolamak ve bunlara erisimi saglamaktir. Burada ki biiyiik dosyalar, sabit

stirliciiye depolanamayan dosyalardir.

2.1.10. Hadoop Bilesenleri ve Mimarisi
Hadoop, bir makineden baglayarak, yiizlerce makine {izerine dagilabilen biiyiik
veri kiimelerini islemek icin kullanilan, Java ile gelistirilmis (iicretsiz) yazilim catisidir.
Bu uygulamalarda genellikle Web iizerinde kullanilabilen ve ¢ogunlukla kullanilan agik
uygulama programlama araylizleri araciligiyla agik veri kaynaklarindan erisilen veriler
kullanilir. Hadoop ve Geleneksel RDBMS arasindaki farklar agagidaki Tablo 2.1°de

gosterilmistir.

6 GHEMAWAT Sanjay — Howard GOBIOFF — Shun-Tak LEUNG, “The Google file system”, 19th ACM
Symposium on Operating Systems Principles, Lake George, NY, October 2003.
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Kriterler Hadoop RDBMS

Yari yapilandirilmis ve
Veri Tipleri yapilandirilmamus verileri isler. Yapisal verileri isler.
Sema Sema iizerinde okunur. Sema iizerinde yazilir.

Veri kesfi ve Yapilandirilmamig | OLTP ve karmasik ACID

Uygulamalar i¢in En Uygun verilerin Biiyiik Depolama/isleme. | islemleri i¢in en uygunudur.

Hiz Yazilar Hizli Okumalar Hizl1
Tablo 2.1. Hadoop ve Gelencksel RDBMS Arasindaki Farklar

2.1.10. 1. Apache Vakfi Tarafindan Tanimlanan Hadoop

Hadoop, Google’m Esleindirge ve Google File System’inden esinlenerek
gelistirilmistir. Baslangigta Yahoo gelistirmis ve su an Apache Yazilim Vakfi (Apache
Software Foundation) bu sistemi bir proje olarak yonetmektedir. Apache Hadoop yazilim
kiitiiphanesi, basit programlama modelleri kullanarak biiyiik veri kiimelerinin bilgisayar
kiimeleri arasinda dagitilmasini saglayan bir c¢ercevedir. Tekli sunuculardan binlerce
makineye Ol¢eklenmek iizere tasarlanmis olup her biri yerel hesaplama ve depolama
imkam sunmaktadir. Yiiksek erisilebilirlik saglamak i¢in donanima giivenmek yerine,
kiitliphane kendisi, basarisizliklart uygulama katmaninda algilamak ve ele almak iizere
tasarlanmistir; bu nedenle, her biri basarisizliklara egilimli olabilen bir bilgisayar
kiimesinin iistiinde yiiksek oranda mevcut bir hizmet sunmaktadir. Apache Hadoop,
anlaml bilgiler elde etmek icin analitikten yararlanmak icin biiylik miktarda veri
kullanildiginda, bliyiik verileri islemek icin bir ¢oziimdiir. Apache Hadoop mimarisi,
cesitli hadoop bilesenleri ve karmasik is problemlerini ¢6zmek i¢in muazzam yetenekleri
olan farkli teknolojilerin birlesmesinden olusur.

Hadoop ekosistemindeki tiim bilesenler acik bir sekilde belirginlestirilmistir.
Hadoop mimarisinin biitlinsel yapisim1 Hadoop Ekosistemi’ndeki; Hadoop Ortak
(Hadoop Common), Hadoop YARN (Yet Another Resource Negotiator), Hadoop
Dagitilmis Dosya Sistemi (Hadoop Distributed File System-(HDFS)) ve Esleindirge
(MapReduce) elemanlar1 olusturmaktadir. Bu ana bilesenlerin altinda ise baska araglar
bulunmaktadir. Hadoop Ortak, tiim Java kitapliklari, yardimci programlar, OS
( Operating System) seviyesinde soyutlama, gerekli Java dosyalarimi ve Hadoop’u

calistirmak icin komut dosyasi saglarken; Hadoop YARN, is planlamas1 ve kiime kaynak
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yonetimini yapan bir ¢er¢evedir. Hadoop mimarisindeki HDFS, uygulama verisine
yiiksek verimlilikte erisim saglar ve Hadoop Esleindirge, biiyiik veri kiimelerinin YARN

tabanli paralel islenmesini saglar.

2.1.10.2. Apache Spark, Hadoop ekosistemini nasil gelistirdi?
Verilen is sorunlarina dogru c¢oziimler liretmek i¢in Hadoop mimarisine ve
bilesenlerine derinlemesine girmek gerekir. Sekil 2.4’te Apache Hadoop Ekosistemi

gosterilmistir.

Yonetim&izleme

(Ambari)

Dagtik isleme

NoSOLVeritaban

(MapReduce)

=
[T}
o
o
e
8
2l

Koordinasyon
is Akisi&Famanlama
Veri Entegrasyonu
{Sqmpf RESET/ ODBC)

Dagtilmis Depolama

(HDFS)

Sekil 2.4: Apache Hadoop Ekosistemi
Kaynak: mssgpltips.com (10.12.2016).

Apache Hadoop Ekosisteminin gelistirdigi, Biiyiik Veri Ekosisteminin Mimari

Bilesenleri asagidaki gibi tanimlanmustir.

2.1.10.3. Hadoop Cekirdek Bilesenleri
Hadoop Ekosistemi; Hadoop Ortak, Hadoop Dagitilmigs Dosya Sistemi (HDFS),
Esleindirge (Apache Hadoop'un Dagitik Veri isleme Cercevesi) ve YARN olmak iizere

dort temel bilesenden olusmaktadir.
2.1.10.3.1. Hadoop Ortak

Apache Vakfi, Hadoop ekosistemindeki diger modiiller tarafindan kullanilabilen

onceden tanimlanmus bir dizi yardime1 program ve kiitiiphaneye sahiptir. Ornegin, HBase
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ve Hive, HDFS'ye erismek istiyorsa, Hadoop Ortak'ta saklanan Java arsivlerini (JAR

dosyalar1) olusturmalari gerekmektedir.

2.1.10.3.2. HDFS

HDFS, Google Dosya Sistemi'ne dayanmakta ve giivenilir, hataya dayanikli kiigiik
bilgisayar makinelerinin biiyiilk kiimeleri (binlerce bilgisayar) calistirilacak sekilde
tasarlanmis bir dagitilmis dosya sistemidir.

Apache Hadoop icin varsayilan biiylik veri depolama katmani HDFS'dir.
Kullanicilar, biliyiik veri kiimelerini HDFS'ye dokebilecekleri icin HDFS, Apache
Hadoop bilesenlerinin "Gizli Sosu" olarak adlandirilir ve veriler analiz i¢in burada hazir
hale getirilir. HDFS bileseni, giivenilir ve hizli veri erigsimi i¢in farkli kiimeler arasinda
dagitilacak veri blogunun birkag¢ kopyasin1 olusturur. HDFS, Ad Diigiimii (NameNode),
Veri Diigiimii (DataNode) ve Ikincil Ad Diigiimii (Secondary NameNode) olmak iizere 3
onemli bilesenden olusmaktadir. HDFS, Ad Diigiim'iin depolama kiimesinin kaydin
tutmak icin ana diigiim gorevi goren ve Ad Diiglim’iin bir Hadoop kiimesindeki ¢esitli
sistemlere toplanan bir bagimli diigiim gorevi goren bir Ana/Baglayict Diiglimii

(Master/Slave Node) (Bkz. Sekil 2.5) mimarisi modelinde ¢alisir®®.

8 Dezyre, “Hadoop Components and Architecture: Big Data and Hadoop Training”, November 24, 2016,
https://www.dezyre.com/article/hadoop-components-and-architecture-big-data-and-hadoop-training/114,
(20.01.2017).
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AD DOGUM

ANA DOGUM

i§ IZLEYiCisi

BAGLAYICI DOGUM BAGLAYICI DUGUM BAGLAYICI DUGUM BAGLAYICI DUGUM
GOREV IZLEYICISI GOREV IZLEYICISI GOREV IZLEYIiCisi GOREV iZLEYICISI
AD DUEUMO AD DUGD MU ADDUGUMU ADDUGUMU

ESLE iNDIRGE ESLE iNDIRGE ESLE INDIRGE ESLE INDIRGE

Sekil 2.5: Hadoop Ana/Baglayici Diigiim Mimarisi
Kaynak: slidehshare.net, (20.10.2016).

Tipik Bir Hadoop dagitik dosya sisteminde makine roliinii iistlenen Istemci
makineleri, Ana diiglimleri ve Baglayici diigimleri bulunur. Ana diigiimler, Hadoop'u
olusturan iki 6nemli fonksiyonel parcay1 denetlemektedir: cok miktarda veri depolamak
(HDFS) ve bu verilerin hepsine paralel hesaplamalar yiiriitmek (Esleindirge). Ad
Diigiimii, veri saklama islevini (HDFS) denetler ve koordine ederken, Is izleyici (Job
Tracker), Esleindirge’yi kullanarak paralel islemeyi denetler ve koordine eder. Baglayici
Diigtimler, makinelerin biiyiikk ¢ogunlugunu olusturur ve verileri depolamak ve
hesaplamalar1 ¢alistirmak i¢in tiim pis isi yapar. Her bir baglayic1 diiglim hem ana
diigiimler ile iletisim kuran ve komutlarini alan bir Veri Diigiimii (Data Node) ve Gorev
Izleyicisi arka plan programini (Task Tracker daemon) galistirir. Gérev Izleyicisi arka
plan program, Is Izleyicisine, Veri Diigiimii arka plan programina bir baglayici olarak
Ad Diigiimii’ne bagli olur.

Istemci makinelerde tiim kiime ayarlariyla birlikte Hadoop kuruludur. Ancak, Ana

veya Baglayici diigiimler kurulu degildir. Bunun yerine, Istemci makinesinin rolii,
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kiimeye veri yiiklemek, bu verilerin nasil islenecegini aciklayan Esleindirge islerini
gondermek ve is bittiginde isin sonuglarin1 almak ya da goriintiilemektir. Yaklasik 40
diigiimden olusan kiiciik kiimelerde, hem Is izleyicisi hem de Ad Diigiimii gibi birden
fazla rol oynayan tek bir fiziksel sunucu olabilmektedir. Bununla birlikte, orta ve biiyiik

kiimelerde her rol i¢in tek bir sunucu makinesi gerekmektedir®®.

2.1.10.3.3. Esleindirge (MapReduce)-Apache Hadoop'un Dagitik Veri isleme
Cercevesi
Esleindirge, Google tarafindan olusturulan ve HDFS icerisindeki gercek verilerin
verimli bir sekilde islenmesini saglayan Java tabanli bir sistemdir. EsleIndirge, biiyiik bir
veri isleme isini kii¢iik gorevlere bolerek yapar. EsleIndirge, sonuclar1 bulmak icin veriyi
kiigiiltmeden o©nce biiylik veri kiimelerini paralel olarak analiz eder. Hadoop
ekosisteminde, Hadoop Esleindirge, YARN mimarisine dayanan bir ¢ercevedir. YARN
tabanl1 Hadoop mimarisi, biiylik veri kiimelerinin paralel iglenmesini destekler ve
Esleindirge, ariza ve hata ydnetimini goz Oniine alarak, binlerce diigiimde kolayca
uygulamalar yazmada bir ¢ergeve saglar.

Esleindirge'nin arkasindaki temel galisma prensibi sdyledir: Esle (Map) ve Indirge
(Reduce) birer fonksiyon olup bu fonksiyonlar sayesinde islenecek veriler birbirinden
bagimsiz pargalara ayrilir. Ayrilan bu pargalarin her biri Esle’ye anahtar-deger ¢iftleri
seklinde eslenerek iletilir. Daha sonra Esle’den ¢ikan veriler gruplanip siralanarak tekrar
Indirge’ye iletilir. Indirge kisminda ise biitiin ¢iftler aym anahtar degeri ile indirgenir
(Bkz. Sekil 2.6). Bu arada, gorev giris ve cikislar1 bir dosya sisteminde saklanir.
Esleindirge, bu islerin zamanlamasini yapar, isleri izler ve basarisiz olan gérevi yeniden

gerceklestirir.

% HEDLUNd Brad, “Understanding Hadoop Cluster and the Network”, September 10, 2011,
http://bradhedlund.com/2011/09/10/understanding-hadoop-clusters-and-the-network/, (10.03.2017).
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| HDFS |

Sekil 2.6: Esleindirge Calisma Prensibi
Kaynak: https://s3.amazonaws.com/files.dezyre.com/Tutorials/HDFS, (20.10.2016).

HDFS dosya sistemi, veri diigiimiinii olustururken Esleindirge cerceve hesaplama
diigimiinii olusturmaktadir. Bununla birlikte, tipik Hadoop ekosistem mimarisinde veri
diigiimii ve hesaplama diigiimii ayn1 kabul edilir.

Skybox, bugiin diinyanin herhangi bir yerindeki videolar1 ve goriintiileri yakalamak
i¢cin ekonomik bir goriintii uydu sistemi gelistirdi. Skybox, bugiin uydulardan indirilen
biiyiik miktardaki goriintli verilerini analiz etmek i¢in Hadoop’u kullaniyor. Skybox'in
goriintii isleme algoritmalar1 C ++ ile yazilmistir. Skybox'un tescilli bir ¢ergevesi olan

Busboy, Java tabanli Esleindirge cergevesinden yerlesik kod kullanir®’,

2.1.10.3.4. YARN

YARN olarak bilinen Hadoop 2.0, glinimiizde dagitilan biiyiik verilerin islenmesi
ve yonetilmesi i¢in yaygin olarak kullanilmakta olan, Ekim 2013'te piyasaya siiriilen en
son teknolojidir. Hadoop YARN, Hadoop veritaban1 ve HBase ile birlikte Hadoop
Ekosistemi ile baglantili tiim teknolojilere fayda saglayacak performans gelistirmeleri
saglamak tizere Hadoop 1.0'a bir yeniliktir. Hadoop YARN, Hadoop distribitorleri
tarafindan gonderilen Hadoop 2.x dagitimlariyla birlikte gelir. YARN, Hadoop

Eslelndirge'yi Hadoop Sistemlerinde kullanmak zorunda kalmayan is planlamasi ve

7 DeZyre, “Hadoop Components and Architecture: Big Data and Hadoop Training”, November 24, 2016,
https://www.dezyre.com/article/hadoop-components-and-architecture-big-data-and-hadoop-training/114,
(20.01.2017).

51


https://www.dezyre.com/article/hadoop-components-and-architecture-big-data-and-hadoop-training/114

kaynak yonetimi gorevlerini yerine getirir. Hadoop YARN, Hadoop 1.0'm o6zgiin
ozelliklerinden farkli olarak gelistirilmis bir mimariye sahiptir. Bu sayede sistemler yeni
seviyelere kadar 6lgeklenebilir ve Hadoop HDFS'deki ¢esitli bilesenlere sorumluluklar
acikca atanabilmektedir®.

Apache Hadoop'un yukarida listelenen temel bilesenleri, temel dagitik Hadoop
cergevesini olusturmaktadir. Hadoop ekosisteminin ayrilmaz bir pargasini olusturan
birka¢ Hadoop bileseni daha vardir; bunlar, Apache Hadoop'un giiciinii bir sekilde
arttirmak veya veritabanlari ile daha iyi entegrasyon saglamak, Hadoop'u daha hizli hale
getirmek veya yeni Ozellikler ve islevler gelistirmek icin kullanilmaktadir. Sirketler
tarafindan biiyiik 6l¢iide kullanilan 6nde gelen Hadoop bilesenleri sunlardir: Pig, Hive,

Sqoop, Flume, HBase, Oozie ve Zookeeper’dir®®.

2.1.10.4. Hadoop Ekosisteminin Veri Erisim Bilesenleri-Pig ve Hive
Pig: Apache Pig, biiyiik veri kiimelerini etkili ve kolay bir sekilde analiz etmek i¢in

Yahoo tarafindan gelistirilen kullanislt bir aragtir. Pig Latin dilini kullanarak optimize
edilmis, genisletilebilir ve kullanim1 kolay yiliksek diizeyde bir veri akis1 saglar. Pig
programlarinin en gbéze carpan Ozelligi, yapilarinin biiylik veri setlerinin islerligini
kolaylastiran paralellestirmeye agik olmasidir. Ornegin; Bir kisinin kigisel saglik verileri
gizlik agisindan bliyiik 6nem arz etmektedir ve bagkalariyla paylasilmamalidir. Bu
bilgiler gizliligin korunmasi i¢in saklanmalidir, ancak saglik verileri ¢ok biiylik
oldugundan kisisel saglik verilerinin tanimlanarak ¢ikarilmasi 6nemlidir. Bugiin Apache
Pig, saglik bilgilerini tanimak i¢in kullaniimaktadir.

Hive: Hive, Facebook tarafindan gelistirilmis, Hadoop'un tizerine kurulmus bir veri
ambaridir. Hive, yapilandirilmamis biiyliik veri setlerinin yonetilmesi, sorgulanmasi,
Ozetlenmesi ve analizi i¢cin SQL'e benzer HiveQL olarak bilinen basit bir dil kullanir.
Hive, sorgulamay dizine ekleme yoluyla daha hizli hale getirir. Ornegin; Hive, Ad-hoc
analiz, raporlama ve makine 6grenimi i¢in Facebook'ta Hadoop'u giinliik olarak 7500°den

fazla Hive islerinin yiiriiterek basitlestirir.

88 DeZyre, “Hadoop 2.0 (YARN) Framework — The Gateway to Easier Programming for Hadoop Users”,
25 November 2014, https://www.dezyre.com/article/hadoop-2-0-yarn-framework-the-gateway-to-easier-
programming-for-hadoop-users/84, (10.02.2017).
8 DeZyre, “Hadoop 2.0 (YARN) Framework — The Gateway to Easier Programming for Hadoop Users”,
25 November 2014, https://www.dezyre.com/article/hadoop-2-0-yarn-framework-the-gateway-to-easier-
programming-for-hadoop-users/84, (10.02.2017).

52


https://www.dezyre.com/article/hadoop-2-0-yarn-framework-the-gateway-to-easier-programming-for-hadoop-users/84
https://www.dezyre.com/article/hadoop-2-0-yarn-framework-the-gateway-to-easier-programming-for-hadoop-users/84
https://www.dezyre.com/article/hadoop-2-0-yarn-framework-the-gateway-to-easier-programming-for-hadoop-users/84
https://www.dezyre.com/article/hadoop-2-0-yarn-framework-the-gateway-to-easier-programming-for-hadoop-users/84

2.1.10.5. Hadoop Ekosisteminin Veri Biitiinlestirme Bilesenleri - Sqoop ve

Flume
Sqoop: Sqoop bileseni, harici kaynaklardan HDFS, HBase veya Hive gibi ilgili Hadoop
bilesenlerine veri aktarmak i¢in kullanilir. Sqoop ayrica, diger harici yapilandirilmis veri
kaynaklarinda Hadoop'tan veri disa aktarmak i¢in de kullanilabilir. Sqoop veri aktarimini
paralel hale getirir, asir1 yiikleri hafifletir, veriyi i¢e aktarmaya izin verir, etkin veri analizi
yaparak verileri hizli bir sekilde kopyalar. Bugiin Cevrimigi Pazarlamaci Coupons.com,
Hadoop ve IBM Netezza veri ambari arasindaki verilerin iletilmesini saglamak ig¢in
Hadoop ekosisteminin Sqoop bilesenini kullanir ve sonuglar1 Sqoop kullanarak Hadoop'a
geri gonderir’®.
Flume: Flume bileseni, biiylik miktarda veriyi toplamak ve entegre etmek igin kullanilir.
Apache Flume, kaynaktan veri toplamak ve onu depolama yerine (HDFS) geri gondermek
icin kullanilir. Flume bunu, {i¢ ana yapi kanalindan, kaynaklardan ve lavabo
maddelerinden olusan veri akiglarii 6zetleyerek gerceklestirir. Veri akisini flume ile
calistiran siireglere aracilar denir ve flume yoluyla akan veri parcaciklar1 olaylar olarak
adlandirilmaktadir. Ornegin; Twitter kaynag akis API'si araciligiyla baglanir ve siirekli
olarak tweet'leri indirir (olaylar olarak adlandirilir). Bu tweet'ler JSON formatina
dontstiiriiliir ve Twitter'da kullanicilarin ilgisini ¢gekmek i¢in tweet'lerin ve retweet'lerin

daha ayrintili analizi i¢in asag1 dogru Flume lavabolarina gonderilir.

2.1.10.6. Hadoop Ekosistemi Veri Depolama Bileseni —Hbase
HBase: HBase, baslangicta Powerset tarafindan gelistirilmis ve su an da Hadoop’un bir
pargasi olarak Apache Yazilim temelli bir proje olarak yonetilmektedir. HBase, temel
verilerin depolanmasi i¢in HDFS kullanan siituna yonelik bir veritabanidir. HBase,
Eslelndirge kullanarak rasgele okumalar1 ve toplu hesaplamalari desteklemektedir.
HBase ile NoSQL veritabani kurulusu, donanim makinesinde milyonlarca satir ve siitun
iceren genis matrisler olusturulabilir. HBase'i kullanmak i¢in en 1yi uygulama, biiyiik veri
kiimelerini rastgele “okuma veya yazma” erisimi i¢in gereksinim oldugunda ortaya
cikmaktadir. Facebook, 2010 yilinda HBase'in iizerine kurulmus mesajlasma

platformuyla HBase'in en biiyilk kullanicilarindan biridir. Facebook HBase’i

70 DeZyre, “Hadoop 2.0 (YARN) Framework — The Gateway to Easier Programming for Hadoop Users”,
25 November 2014, https://www.dezyre.com/article/hadoop-2-0-yarn-framework-the-gateway-to-easier-
programming-for-hadoop-users/84, (10.02.2017).
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veritabaninda veri analizi, dahili izleme sistemi, Yakin Kisiler Ozelligi, Arama Dizinleme

ve dahili veri ambarlar1 i¢in veri kazimasinda (silinmesinde) kullanmaktadir.

2.1.10.7. Hadoop Ekosisteminin izleme, Yonetim ve Orkestrasyon Bilesenleri-

Oozie ve Zookeeper

Oozie: Oozie, is akislariin Yonlendirilmis Asalik Grafikler (Directed Acyclic Graphs)
olarak ifade edildigi bir is akis1 zamanlayicisidir. Oozie, bir Java servlet igerisindeki
Tomcat'de ¢alisir ve Hadoop islerini (MapReduce, Sqoop, Pig ve Hive) yonetmek i¢in
calisan tim is akig Orneklerini, devlet reklam degiskenlerini ve is akis tanimlarin
depolamak i¢in bir veritabani kullanir. Oozie'deki is akiglari veri ve zamana dayali olarak
yiiriitiiliir. Ornegin; Amerikan video oyun yaymcist Riot Games, oyuncu deneyimini
anlamak i¢in Hadoop'u ve agik kaynak kodlu Oozie'yi kullanmaktadir’.
Zookeeper: Zookeeper koordinasyonun kralidir ve bir Hadoop kiimesi i¢in basit, hizli,
giivenilir ve diizenli operasyonel servisler sunmaktadir. Zookeeper senkronizasyon
servisi, dagitilan yapilandirma servisinden ve dagitilmis sistemler i¢in bir ad kayit defteri
saglamaktan sorumludur. Elastic tarafindan bulunan Zookeeper, kaynak tahsisi, lider
secimi, yiiksek oncelikli bildirimler ve kesif i¢in kullanilir.

Diger yaygin Hadoop ekosistem bilesenleri arasinda Avro, Cassandra, Chukwa,
Mahout, HCatalog, Ambari ve Hama bulunur. Kullanicilar, bir veya daha fazla Hadoop
ekosistem bilesenini kullanarak Hadoop'a uygulayarak, degisen is gereksinimlerini
karsilamak icin biiyiik veri deneyimlerini kisisellestirebilirler.

Cassandra: Cassandra, bir agik kaynak olup dagitilmis bir sistem iizerinde biiyiik
miktarlardaki veriyi islemek i¢in tasarlanmis (iicretsiz) veritabani yonetim sistemidir. Bu
sistemi ilk olarak Facebook gelistirmistir ve su anda Apache Yazilim temelli bir proje
olarak yonetilmektedir.

Ambari: Bir Hadoop bileseni olan Ambari, Hadoop yonetimi i¢in web kullanici arayiizii
kullanimi1 kolay bir RESTful API'dir. Ambari, Hadoop ekosistem hizmetlerini yiiklemek
icin adim adim bir sihirbaz saglar. Ambari, Hadoop hizmetlerini baglatmak, durdurmak
ve yeniden yapilandirmak i¢in merkezi yonetimle donatilmistir ve Hadoop kiimesinin

saglik durumunu izleyebilen metrik toplama ve uyar1 gergevesini kolaylastirmaktadir.

"1 DeZyre, “Hadoop 2.0 (YARN) Framework — The Gateway to Easier Programming for Hadoop Users”,
25 November 2014, https://www.dezyre.com/article/hadoop-2-0-yarn-framework-the-gateway-to-easier-
programming-for-hadoop-users/84, (10.02.2017).

54


https://www.dezyre.com/article/hadoop-2-0-yarn-framework-the-gateway-to-easier-programming-for-hadoop-users/84
https://www.dezyre.com/article/hadoop-2-0-yarn-framework-the-gateway-to-easier-programming-for-hadoop-users/84

Ambari'nin son silirimiinde Apache Spark Servisleri i¢in hizmet kontrolii eklenmis ve
Spark 1.6’y1 desteklemektedir.

Mahout: Mahout, makine d6grenimi i¢in 6énemli bir Hadoop bilesenidir ve ¢esitli makine
O0grenme algoritmalarinin uygulanmasini saglar. Bu Hadoop bileseni, kullanici
davraniglarina oneriler sunmada, 6geleri ilgili gruba kategorize ederek siniflandirmaya
dayali olarak kiimelere ayirir. Mahout'un algoritmalar1t Hadoop'un iizerine yazilmistir, bu
yiizden dagitilmis ortamda iyi ¢alismaktadir. Mahout bulutta etkili bir sekilde 6l¢eklemek
icin Apache Hadoop kitapligimi kullanir. Mahout, kodlayiciya biiyiik miktarda veri
tizerinde veri madenciligi gorevleri yapmak i¢in hazir bir ¢ergeve sunarak biiyiik veri
kiimelerinin etkili ve hizli bir sekilde analiz edilmesini saglar. Ayrica Mahout; k-means,
fuzy (bulanik) k-means, Canopy, Dirichlet ve Mean-Shift gibi birka¢ Esleindirge etkin
kiimeleme uygulamasi ile matris ve vektor kiitiiphanelerini icermektedir. Bugiin; Adobe,
Facebook, LinkedIn, Foursquare, Twitter ve Yahoo gibi sirketler Mahout'u yogun olarak
kullanmaktadir. Ornegin; Foursquare belirli bir alanda mevcut yerleri, yiyecek ve eglence
bulma konusunda Mahout’tan yararlanmaktadir.

Kafka: LinkedIn tarafindan gelistirilmis ve daha sonra 2011'de agik kaynakli bir Apache
projesi haline gelmistir. Apache Kafa, 2012'de ise birinci sinif bir Apache projesi
olmustur. Apache Kafka, Scala ve Java dilllerinde yazilmis ve yayin abone temelli hataya
dayanikli mesajlagsma sistemidir. Buradaki mesajlar, hizli, 6l¢eklenebilir ve tasarim
yoluyla dagitilir’?. Bugiin FourSquare Kafka’yr ¢evrimigi ve cevrimdist mesajlasmayi
gerceklestirmek icin kullaniyor.

Hama: Esleindirge'nin &tesinde gelismis analizler yapmaya izin veren Apache iist diizey
acik kaynak projesidir. Apache Hama, Hadoop'un iistiinde genel amagli Toplu Eszamanli
Paralel (Bulk Synchronous Parallel-(BSP)) bilgi islem motorudur. Bununla birlikte,
Hama, kapsamli bilimsel ve yinelemeli algoritmalar igin paralel bir igleme cercevesi

saglamaktadir’®,

7 Tuturialspoint, “Apache Kafka Tutorials”, 2017,
https://www.tutorialspoint.com/apache_kafka/index.htm, (12.01.2017).

3 AKHTAR Nihat-Firoj PARWEJ-Yusuf PERWEJ, “4 Perusal of Big Data Classification and Hadoop
Technology”, International Transaction of Electrical and Computer Engineers System, Vol. 4, No. 1, 2017,
26-38.
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2.1.11. Spark

Spark; hiz, kullanim kolaylig1 ve sofistike analitik {izerine kurulmus a¢ik kaynakli
bir biliylik veri isleme cercevesidir. Baslangigta 2009 yilinda UC Berkeley'nin
AMPLab'da gelistirilmis ve 2010 yilinda agik kaynakli bir Apache projesi olarak
hazirlanmistir. Apache Spark, piyasaya stiriilmesinden bu yana genis ¢apli endiistrilerdeki
isletmeler tarafindan hizla benimsenmistir. Netflix, Yahoo ve eBay gibi Internet
santralleri, toplu olarak 8000'den fazla diigiim kiimeleri iizerinde birden fazla petabayt
veri isleyen Spark't biiylik ¢apta kullanima agmistir. Spark 250'den fazla sirketin 1000'in
tizerinde katkida bulunanlarin, biiylik veri alanindaki en biiylik agik kaynak toplulugu
héline gelmistir’*.

Spark, hizli hesaplama i¢in tasarlanmis yildirim hizli kiime bilgi islem
teknolojisidir. Spark, Hadoop ve Storm gibi diger biiyiik verilere ve Esleindirge
teknolojilerine kiyasla birgok avantaja sahiptir. Her seyden 6nce Spark, dogada ¢ok cesitli
veri setleri (metin verileri, grafik verileri vb.) ve veri kaynagina ulasip kullanmayi
saglar’. Spark'in temel 6zelligi, bir uygulamanin islem hizin arttiran bellek igi kiime
islemidir. Spark, toplu is uygulamalari, yinelemeli algoritmalar, etkilesimli sorgular ve
akis gibi ¢ok ¢esitli ig yiiklerini kapsayacak sekilde tasarlanmistir. Spark tiim bu is yilikiinii
ilgili bir sistemde desteklemenin yani sira, ayr1 araglari muhaza ederek yonetim yiikiinii
de azaltmaktadir. Spark asagidaki 6zelliklere sahiptir’®,

1) Haz: Spark Hadoop kiimesinde bir uygulamay1 ¢alistirmaya yardimer olmaktadir.
Spark, Hadoop kiimelerindeki uygulamalari bellekte 100 kat daha hizli ve disk
iizerinde calisirken bile 10 kat daha hizli ¢alistirmayr saglar’’. Bu sayede, diske
okuma/yazma islemlerinin sayis1 azalmaktadir’®,

2) Birden ¢ok dili destekler: Spark; Java, Scala veya Python'da hizli bir sekilde

uygulamalar yazmay1 saglamaktadir. Spark 80'den fazla iist diizey operatérden

74 Databricks, “What is Apache Spark™?”, 2016, https://databricks.com/spark/about/, (01.02.2016).

7S PENCHIKALA Srini, “Big Data Processing with Apache Spark — Part 1: Introduction”, Jan 30, 2015,
https://www.infog.com/articles/apache-spark-introduction, (22.10.2017).

7 Apache Spark - Tutorial, “Apache Spark - Introduction”, 2016,
https://www.tutorialspoint.com/apache_spark/apache_spark_introduction.htm, (01.02.2016).

77 PENCHIKALA Srini, “Big Data Processing with Apache Spark — Part 1: Introductior ”, Jan 30, 2015,
https://www.infog.com/articles/apache-spark-introduction, (22.10.2017).

78 Databricks, “What is Apache Spark™?”, 2016, https://databricks.com/spark/about/, (01.02.2016).
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olusan dahili bir kiime ile birlikte gelir. Bu nedenle Spark, kabuk (shell) i¢indeki
verileri sorgulamak icin etkilesimli olarak kullanilabilir’®.

3) Gelismis Analitik: Spark sadece 'Esle' ve 'Indirge'u desteklemekle kalmaz. Ayni
zamanda SQL sorgulari, akis verileri, makine 6grenme ve grafik algoritmalarin
da desteklemektedir. Spark gelistiricileri, bu 6zellikleri tek baglarina kullanabilir

veya tek bir veri hatt1 kullanim &rneginde ¢alistirmak igin birlestirebilirler®

2.1.11.1. Spark Bilesenleri

Spark Cekirdek, API disinda Spark ekosisteminin bir pargasi olan ve Biiylik Veri
analitigi ve Makine Ogrenimi alanlarinda ek o&zellikler saglayan ek kiitiiphaneler
bulunmaktadir®®. Asagidaki sekil Apache Spark ekosistemindeki bu farkl1 kiitiiphanelerin

birbiri ile nasil iligkili oldugunu gostermektedir.

Spark Akis 1l

; Ogrenme GrafikX
Spark SQL (Spark Kiitiiphanesi (GraphX)

Streaming) (Mlib)

Apache Spark Cekirdek
(Apache Spark Core)

Sekil 2.7: Spark Bilesenleri
Kaynak: https://www.tutorialspoint.com/apache_spark/images/components_of spark.jpg, (01.02.2016).

79 PENCHIKALA Srini, “Big Data Processing with Apache Spark — Part 1: Introduction”, Jan 30, 2015,
https://www.infoq.com/articles/apache-spark-introduction, (22.10.2017).
8 PENCHIKALA Srini, “Big Data Processing with Apache Spark — Part 1: Introduction”, Jan 30, 2015,
https://www.infoq.com/articles/apache-spark-introduction, (22.10.2017).
8 PENCHIKALA Srini, “Big Data Processing with Apache Spark — Part 1: Introduction”, Jan 30, 2015,
https://www.infog.com/articles/apache-spark-introduction, (22.10.2017).
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Apache Spark Cekirdek, tiim diger islevlerin lizerine insa edilmis olup Spark
platformunun altinda yatan genel yiirlitme altyapisidir. Apache Spark Cekirdek, harici
depolama sistemlerinde bellek i¢i hesaplama ve referans veri kiimeleri saglar.

Spark SQL, Spark veri kiimelerini JDBC API’si iizerinden sunma ve geleneksel Is
Zekasi ve gorsellestirme aracglart kullanarak Spark verilerinde SQL benzeri sorgular
yapma imkani saglamaktadir. Ayrica Spark SQL, kullanicilarin verilerini su an i¢inde
bulundugu farkli bigimlerden (JSON, Parquet, bir Veritaban1 gibi) ETL’lerine
doniistiirmesine ve gegici sorgulama igin sunmalarma imkéan saglamaktadir®.

Spark Akis, ger¢ek zamanli akan verileri isleyerek bu verileri kullanilabilir hale
getirmektedir. Bu ger¢ek zamanli veri isleme siireci mikro toplu islem ve isleme bigimine
dayanmaktadir. Spark Akis gercek zamanli verileri islemek i¢in temel olarak bir dizi
Esnek Dagitilmis Veri Kiimeleri (Resilient Distributed Datasets-RDD) olan DStream’i
kullanir®,

Makine Ogrenme Kiitiiphanesi (MLIib), siniflandirma, regresyon, kiimeleme, ortak
filtreleme, boyut indirgeme ve temel optimizasyon ilkelerini igeren ortak Ogrenme
algoritmalar1 ve araglarindan olusan Spark'in Olceklenebilir makine O6grenme
kitapligidir®. Spark MLIib, Apache Mahout'un Hadoop disk tabanli siiriimiinden dokuz
kat daha hizlidir (Mahout Spark araytiziinii kazanmadan 6nce).

GrafikX, grafikler ve grafik paralel hesaplama i¢in yeni (alfa) Spark API'sidir. GrafikX,
yiiksek diizeyde, Esnek Dagitilmis Ozellik Grafigini (Resilient Distributed Property
Graph) sunarak Spark RDD'yi genisletmektedir. Esnek Dagtilmis Ozellik Grafigi her
kose ve kenara iliskin ozellikler iceren yonlendirilmis bir c¢oklu grafiktir. Grafik
hesaplamay1 desteklemek igin GrafikX, Pregel API'sinin optimize edilmis bir varyantinin
yani sira bir dizi temel isle¢ (6rnegin, subgraph, joinVertices ve aggregateMessages)
sunmaktadir. Bununla birlikte, GrafikX, grafik analitigi gorevlerini basitlestirmek igin

artan bir grafik algoritmasi ve gelistiricisi koleksiyonuna sahiptir®.

8 PENCHIKALA Srini, “Big Data Processing with Apache Spark — Part 1: Introduction”, Jan 30, 2015,
https://www.infog.com/articles/apache-spark-introduction, (22.10.2017).
8 PENCHIKALA Srini, “Big Data Processing with Apache Spark — Part 1: Introduction”, Jan 30, 2015,
https://www.infog.com/articles/apache-spark-introduction, (22.10.2017).
$4PENCHIKALA Srini, “Big Data Processing with Apache Spark — Part 1: Introduction”, Jan 30, 2015,
https://www.infog.com/articles/apache-spark-introduction, (22.10.2017).
8 PENCHIKALA Srini, “Big Data Processing with Apache Spark — Part 1: Introduction”, Jan 30, 2015,
https://www.infoq.com/articles/apache-spark-introduction, (22.10.2017).
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2.1.12. Storm

Storm (Gergek Zamanli Akis Islemci), biiyiik verilerin ger¢ek zamanli akisin
islemek icin tasarlanmis teknolojilerdir. Apache Storm Hadoop ile ger¢ek zamanli olarak
verileri isleme imkani saglayan dagitilmis, hataya dayanikli ve agik kaynakli bir
sistemdir. Akis islemcisi; finansal hizmetlerdeki algoritmik islem (alim satim), RFID
(Radyo Frekansli Tanimlama) durum isleme uygulamalari, dolandiricilik tespiti, siireg

izleme ve telekomiinikasyonda ki konuma dayali hizmetler gibi uygulamalar saglar.

2.1.13. Mashup

Mashup, yeni hizmetler olusturmak i¢in iki veya daha fazla kaynaktan veri sunumu
ya da veri islevselligini kullanan ve birlestiren bir uygulamadir. Bu uygulamalar
genellikle Web iizerinden kullanilabilir ve ¢ogunlukla agik uygulama programlama

araylizleri araciligiyla veya veri kaynaklarindan erisilebilen verileri kullanir.

2.1.14. Metaveri

Metaveri, veri dosyalarimin igerigini ve baglamimi (kaynagini) tanimlayan
verilerdir. Ornegin dijital fotograf makinesi ile ¢ekilen fotograflarda, fotograf dosyasi
icerisine kaydedilen; fotografin c¢ekildigi tarih, fotografin yatay ve diisey piksel boyut,
fotografin yatay-diisey ¢Oziintirliigii, fotografin odak uzakligi, fotograf makinesinin
markas1 ve modeli ile fotografin cekildigi yerin GPS koordinatlar1 gibi bilgiler birer

metaveridir®®.

2.1.15. Tliskisel Veritabam

Iliskisel Veritabani (Relational Database-RDB); tablolar, kayitlar ve siitunlar
tarafindan diizenlenen ¢oklu veri setlerinin bir kollektif kiimesidir. RDB’ler veritabani
tablolar1 arasinda iyi tanimlanmus bir iliski kurmaktadirlar. iliskisel veritaban1 yonetim
sistemlerin de (Relational Database Management Systems-(RDBMS)) yapilandirilmis

veri tiirli depolanir. SQL, iliskisel veritabanlarini yonetmek i¢in en yaygin kullanilan
dildir.

8 Wikipedia, “Extensible Metadata Platform”, 2016, https://en.wikipedia.org/wiki/Exif (20.07.2016).
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2.1.16. iliskisel Olmayan Veritabam

Iliskisel olmayan bir veritaban, iliskisel veritaban1 yonetim sistemleri (RDBMS)
tarafindan desteklenen tablo/anahtar modelini i¢ermeyen bir veritabanidir. Bu tiir
veritabanlari, bliyiik sirketlerin karsilastigi biiylik veri sorunlarina ¢oziim tiretmek i¢in
tasarlanmig veri isleme tekniklerini ve siireglerini gerektirir. En popiiler gelismekte olan

iligkisel olmayan veritabanina NoSQL (Sadece SQL Degil) ad1 verilir.

2.1.17. Yapilandirilmis Veri

Yapilandirilmis veriler, satirlar, slitunlar veya ¢ok boyutlu matrislerden olusan
grafikler ve tablolar seklinde diizenlenebilen verilerdir®”. Bunlar iliskisel veritabanlari ve
elektronik tablolarin bulundugu verileri igermektedir. Yapilandirilmis veriler, kolayca
saklanilabilecek, sorgulanabilecek ve analiz edilebilecek sekilde islenir. Bu veriler,
genellikle Yapilandirilmis Sorgu Dili (Structured Query Language-(SQL)) kullanilarak
yonetilir. SQL sayesinde programlama dili yonetilmekte ve iliskisel veritabani yonetim
sistemlerindeki veriler sorgulanmaktadir. Yapilandirilmis veri tiirli; sayisal, para birimi,
alfabetik, isim, fatura, smav sonuglari, e-devlet verileri, tarih veya adres vb.
olabilmektedir. Yapilandirilmis veriler yart yapilandirilmis veri ve yapilandiriimamis

verilerin tam tersidir.

2.1.18. Yan Yapilandirilms Veri

Yar1 yapilandirilmis veriler, anlamsal etiketler iceren, ancak tipik iligkisel
veritabanlartyla iliskili yapiya uymayan bir veri tiiriidiir®. Bu veriler yapilandirilmis
ancak, bir tablo veya nesne tabanli grafik gibi rasyonel modelde organizeli (diizenlenmis)
degildir. Veri entegrasyonun da 6zellikle yar1 yapilandirilmis veri kullanilmaktadir. Yari
yapilandirilmis veri modeli yapisi, bazi esneklikler saglayan heterojen verileri temsil
etmek i¢in iliskisel veri modeline alternatif olarak Onerilmistir. Eger veriler belli bir
yaptya sahip ve biitlin bilgiler aynm yapiya sahip degilse, bu tiir veriler yari

yapilandirilmistir. Son zamanlarda, yar1 yapilandirilmis veri olarak XML daha yaygin

8 MARR Bernard, “Big Data Terminology: 16 Key Concepts Everyone Should Understand (Part 1), 17
May 2017, http://data-informed.com/big-data-terminology-16-key-concepts-everyone-should-understand-
part-ii/, (10.06.2017).

8 ROBB Drew, “Semi-Structured Data”, July 3, 2017, https://www.datamation.com/big-data/semi-
structured-data.html, (20.11.2017).
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olmustur. XML (eXtended Markup Language) yari yapilandirilmig verileri temsil i¢in
standart bir dil olarak ortaya ¢ikmistir. XML web sayfalarindaki veri yapisi ve anlamina
yonelik daha fazla veri saglayabilmektedir. Yar1 yapilandirilmis veri 6rnekleri olarak
XML, HTML-etiketli metin, mp3, video, doktor regetesi verilebilir. Ciinkii bu veriler her

zaman yazar, konu, 6zet vb. yapilandirilmis veriler ile iliskilendirilirler.

2.1.19. Yapilandirilmams Veri
Yapilandirilmamis ~ veriler, geleneksel grafik veya tablolara kolaylikla

yerlestirilemeyen verilerdir®

. Klasik istatistikte satir ve siitunlara yerlestirilmis olan
yapilandirilmis veriler kullanilmaktadir. Ornegin, miisteriler satirlarda bulunurken
miisterilerin aldiklari iiriinler ise siitunlarda bulunmaktadir. Fakat bugiin artik e-postalar
araciligiyla  dretilen  verilerin  biiyilk cogunlugu metin  bi¢ciminde  olup
yapilandirilmamistir. Ayrica resimler, ses dosyalari, videolar, PDF, HTLM ve web
giinliikleri yapilandirilmis veriler olmayip karar vermede kullanilabilmektedir. Bu tiir
veriler “etiket” (#tag) sozciigii ile 6zetlenmektedir. Bugiin verilerin %80 ile %90’
arasindaki bir oran1 yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamis verilerden olusmaktadir®.
Oysaki bugiin hala istatstikte yogun olarak kullanilan SPSS, SAS, STATISTICA ve
MINITAB gibi istatistik programlarinda analiz yapabilmek igin verilerin niimerik

formatta olmasi gerekmektedir. Durum bodyle olunca yeni nesil istatistik¢ilerin bu

yapidaki veriler icin yeni veri setleri olusturmalar1 gerekmektedir®.

2.1.20. SQL

SQL, Yapilandirilmisg Sorgu Dili anlamina gelmektedir. SQL, verinin yonetilmesi
ve tasarlanmasi i¢in kullanilan bir veritabani yonetim sistemidir. SQL miisterilerin;
depolayarak, isleyerek ve iligkisel veri tabanlarinda depolanan veriyi almak igin
veritabani sunuculart ile iletisim kurmak igin kullandiklar1 dildir. Ornegin iliskisel

veritaban1 yonetim sistemleri (RDBMS); Oracle, Mssql, IBM DB2, Microsoft SQL

8®MARR Bernard, “Big Data Terminology: 16 Key Concepts Everyone Should Understand (Part IT)”, 17
May 2017, http://data-informed.com/big-data-terminology-16-key-concepts-everyone-should-understand-
part-ii/, (10.06.2017).

% NARIN Bilge, “Big Data / Biiyiik Veri”, 25 Mar 2015, http://es.slideshare.net/BilgeNarin1/big-data-24-
mart-2015 (29.09.2016).

91 NARIN Bilge, “Big Data”, 24 Mart 2015, http://es.slideshare.net/BilgeNarin1/big-data-24-mart-2015,
(29.09.2016).
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Server, MySQL, Microsoft Access, IBM Informix, Sybase, Firebird ve PostgreSQL, dil

olarak SQL kullanmakta ve bunlarin iglerindeki veri tablo seklinde yazilmustir.

2.1.21. NoSQL

NoSQL, iligkisel veritaban1 yonetim sistemlerine (RDBMS) bir alternatif olarak
ortaya ¢ikmistir. NOSQL, internetteki artan veriyi depolayabilmek ve hizli veri akisina
sahip sistemlerin ihtiyaglarini karsilamak igin yatay dlgeklemeye basvuran sistemlerdir®,
Bu 6zellik her giin terabaytlarca veriyi isleyen Facebook, Google ve Amazon gibi biiyiik
firmalarin NoSQL veri tabanlarini tercih etmelerinde etkin rol oynamistir. Bunlar ayni
anda birden fazla sunucu ile birlikte ¢alisabilmekte ve ¢ok biiyiik ve karmasik veriler
tizerinde islemler yapabilmektedir. Bu yoniiyle bu veri tabanlar1 veri seli ile miicadele de
kuruluslar i¢in 6nemli bir ara¢ olarak ortaya ¢ikmistir. NoSQL veri tabanlar1 SQL dilini
kullanmadiklar1 i¢in bunlara “Not Only SQL” adi verilmistir. NoSQL veritabani
yapilandirilmis, yart yapilandirilmis ve yapilandirilmamis biitlin verileri ¢ok hizli bir
sekilde 6ziimseyebilmekte ve yiiksek performansli sorgulama kapasitesi sunabilmektedir.
NoSQL veri tabanlarina 6rnek olarak; Cassandra, HBase, Oracle NoSQL, MongoDB,
memsql, Neo4j ve nuodb gibi araglar verilebilir. Bu veri tabanlarinin her birinin kendine
6zgii mimarileri bulunmaktadir®®. Omegin Cassandra yatay olgeklenebilme 6zelligi
sayesinde kiimeye (cluster) yeni sunucular eklenmesine olanak saglayarak kapasitenin
artmasina izin verir. Ayrica Cassandra dogrusala yakin 6lgeklendirme sayesinde yiiksek

performansin artmasini saglar.

2.1.22. Veri Bilimi’nde Python ve R Dilinin Onemi

Python, genel amagli bir web programlama dili olarak popiilerken, ozellikle
istatistiksel hesaplama i¢in gelistirilen R, veri gorsellestirme i¢in miikkemmel
ozellikleriyle popiilerdir. Python ve R dili, veri bilimin de istatistiksel hesaplamalar i¢in
kullanilan temel araclarin basinda gelmektedir. Veri bilimciler arasinda R veya

Phyton’dan hangisinin daha iyi oldugu konusunda tartigsmalar hala siirmektedir. Ancak

%2 [LTER Hakan — Hakan SARIBIYIK — Emre YAZICI — Erkan ULGEY — Yasemin Kaya — imran
KOCABIYIK — Emre Ekig — Hiiseyin Babal — Harun YARDIMCI — Cevat UZUN —Ahmet ARSLAN —
Ayhan DEMIRCI — Erdem EGAOGLU - Umit UNAL — Arif BALIK, “NoSQL”, 2012,
http://devveri.com/nosql-nedir (25.09.2016).

% STROUD Forrest, “NoSQL Database”, 2017, Nosql Database:
http://www.webopedia.com/TERM/N/nosql_databese.html, (10.03.2017).
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her iki programlama dili de birbirlerinin tamamlayic1 nitelikte anahtar 6zelliklerine
sahiptirler.

Asagidaki Sekil 2.8’de 2016 ve 2017 yillarinda KDnuggets kullanicilariin
Analitik, Veri Bilimi ve Makine Ogrenmesi i¢in kullandiklar1 programlarin yiizde

degerleri verilmistir.

S0% -
42% 41%
40% - — - o
34% A S
h
30% "3 Python
Both
20% 1 .R
10% - ® Other
0% -
2016 2017 D.nuggets”

Sekil 2.8: 2016 ve 2017 yillarinda Python, R, Her ikisi ve Diger Platformlar i¢in Analitik, Veri Bilimi ve
Makine Ogrenmesi Kullanilma Yiizdesi

Kaynak: KDnuggets, “Python overtakes R, becames the leader in Data Science, Machine Learning
platforms”, Aug 2017.

Sekil 2.8”deki grafik incelendiginde, 2016'da Python %34 ile 2. sirada yer alirken
R’nin %42 ile 1. sirada; 2017'de bu oranin Python ig¢in %41, R i¢in %36 oldugu
goriilmektedir. Ayrica, hem R'yi hem de Python'u 6nemli oranlarda kullanan KDnuggets
okuyucularmin pay1 da 2017'de %8,5'den %12'ye yiikselirken, diger araglart agirlikli

olarak kullanma oranlar1 %16'dan %]11'e distiigii goriillmektedir.

2.1.22.1. Python Dili ile Veri Bilimi

Veri bilimi; istatistik hesaplama, tahmin modelleri olusturma, verilere erisme ve
manipiile etme, agiklayict modeller olusturma, veri gorsellestirmeleri yapma, modelleri
liretim sistemlerine entegre etme ve verilere iliskin ¢ok daha fazlas1 gibi birkag birbiriyle
iliskili ancak farkli faaliyetlerden olusmaktadir. Python programlama, veri bilimcilerine,
tiim bu islemleri veri iizerinde gergeklestirmelerine yardimct olan bir dizi kiitliphane
saglamaktadir.

Python, s6zdizimi basitligi ve farkli ekosistemlerde ¢alisabilmesinden dolayr genis
bir popiilerlik kazanmistir. Bu nedenle Python veri bilimi i¢in genel amacgli c¢ok

paradigmali programlama dilidir. Python programlama, programlayicilarin veriyle
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oynamalarina yardimet olabilir; ihtiya¢ duyduklari her seyi veri ile ¢6zme, veri siirtiisme,
web sitesi silme, web uygulamasi olusturma, veri miihendisligi ve daha pek ¢ok sey
yapabilmektedir. Python dili, programcilarin bakimi kolay, biiyiik 6l¢ekli saglam kod
yazmalarini kolaylastirir.

Google Miidiirii olan Peter Noryig; "Python programlama, bagindan beri Google'in
Oonemli bir pargasiydi ve sistem biiyiidiikce ve gelistikce degismedi. Bugiin diizinelerce
Google mithendisleri Python dilini kulland: ve biz bu dilde becerileri olan daha fazla kisi
artyoruz" demistir.

R dilinden farkli olarak, Python dilinde dahili paketler bulunmamakla birlikte, veri
bilimcilerinin yararli istatistiksel ve makine 6grenme gorevlerini yerine getirmek icin
kullanabilecekleri Scikit, Numpy, Pandas, Scipy ve Seaborn gibi kiitiiphaneleri
desteklemektedir. Python programlama, sézde koda benzer ve ingilizce dili gibi
mantiklidir. Python da kodda kullanilan ifadeler ve karakterler matematiksel olabilir,
ancak mantik koddan kolaylikla anlagilabilmektedir.

Python dilini Veri Bilimi Programlama Dilleri Krah yapan nedir?

Python Yazilim Vakfi iiyesi, Brian Curti; "Python programlamada her sey bir
nesnedir. Python dilinde birkag programlama paradigmasi kullanarak uygulamalar
yazmak miimkiindiir, ancak nesne yonelimli ¢ok net ve anlasilabilir bir kod yazmay1
saglar" demektedir. Python dilinin 6zellikleri asagidaki gibidir:

1) Genislik

PyPi olarak bilinen Python dili i¢in genel paket indeksi, yaklagik 300 farkli kategori
altinda listelenen yaklasik 40.000 eklentiye sahiptir. Dolayisiyla, bir gelistirici ya da veri
bilimcisi Python dili ile bir seyler yapmak zorunda kalirsa, bir baskasinin gelistirdigi
eklentilere kolayca erigilebilmesinden dolay1 sifirdan eklenti yazmaya gerek duyulmaz.
Python programlama genel olarak, CGI ve web gelistirme, sistem test ve otomasyon ve
ETL'de oyun oynamaya kadar gesitli gdrevler icin kullanilir®,

2) Verimli

Python gelistiricileri, bugiinlerde biiyiik verileri tanimlamak ve islemek i¢in ¢ok
zaman harcamaktadirlar. Islenmesi gereken artan veri miktar ile birlikte, programcilar

igin bellek i¢i kullanimi verimli bir sekilde yonetmek son derece 6nemlidir. Python dili

% DEZYRE, “Programming: Python vs R”, 20 JUNE 2015, https://www.dezyre.com/article/data-science-
programming-python-vs-r/128, (10.09.2016).
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hem fonksiyonlara hem de tekrar tekrar islemeye yardimci olan ifadelere, yani her
seferinde bir 6ge lireten lireticilere sahiptir. Bu durumda, bir dizi veriye uygulanacak ¢ok
sayida siire¢ oldugunda, Python dilindeki tireticiler, kaynak veriyi bir kerede toplamakta
ve kaynaklarin timii isleme zincirinde tek seferde gecirildiginden biiyiikk avantajlar
saglanilir.

3) Uzman Rehberlik Altinda Kolay Uydurilabilir-Okuyun, Kolaylastirin

S6zdizimi agik ve okunabilir oldugundan uzman rehberligi altinda 6grenmeyi
kolaylastiran Python dili genis bir popiilerlik kazanmistir. Veri bilimciler, endiistriye
yonelik uzman odakli Python programlama dersleri alarak, bilimsel hesaplamada Python
ile uzmanlik bilgisi ve master programlama becerisi kazanabilmektedir. Python
sozdiziminin okunabilirligi, diger akran programcilarin 6nceden yazilmis Python
programlarint daha hizli bir sekilde giincellemelerini kolaylastirir ve ayrica yeni
programlar1 hizl bir sekilde yazmaya yardimer olur.

Tiim bu avantajlara ragmen Python programlama masalisti ve sunucu
platformlarinda popiilarite kazanmis ancak Python dili kullanilarak gelistirilen ¢ok az
mobil uygulama oldugu i¢in Pyhton mobil bilgi islem platformlarinda hala zayif
kalmaktadir. Python programlama, nadiren web uygulamalarinin istemcisi tarafinda

bulunabilmektedir®®.

2.1.22.2. R Dili ile Veri Bilimi

R programlama dili, S. adli bir programlama dilinin bir dali olup, R, S'nin agik
kaynakli bir uygulamasidir. R, S-plus'dan biiyiik 6l¢iide yalnizca komut satirt bigiminde
farklidir. R, Yeni Zelanda Auckland Universitesi'nde profesor olan Ross Ihaka ve Robert
Gentleman tarafindan gelistirilmistir®. Bu profesdrlerin adlarmin ilk harflerinden dolay:
programa R ismi verilmistir. Programin gelistirilmesindeki temel amag, 6grencilerin veri
analizi yapip, grafik cizebilecekleri iicretsiz bir yazilim gelistirmektir®’. R, oncelikle
istatistik¢iler tarafindan benimsenmis ve gliniimiizde istatistiksel hesaplama igin

kullanilan bir programdir.

% DeZyre, “Data  Science  Programming:  Python vs R”, 20 JUNE 2015,
https://www.dezyre.com/article/data-science-programming-python-vs-r/128, (20.01.2017).

% MARTIN Trevor, “The Undergraduate Guide to R- Abeginner’s introduction to the R programming
language”, Princeton University, 2016.

9 GURSAKAL, “R Ile Programlama”, 1. Baski, Bursa, Dora Yaymevi, 2014, syf. 5.
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R, Linux, Windows ve Mac'te bulunan istatistiksel hesaplama ve grafik i¢in acik
kaynak programlama dili ve ortamidir. R dili, gelistiricilerin, veri ve kodlarin ¢apraz
platform dagitimini ve testini saglayarak islevselligi yeni boyutlara tasimasini saglayan
yenilik¢i bir paket sistemine sahiptir. R paketleri; R fonksiyonlari, veriler ve kodlardan
olusmaktadir. Paketlerin bilgisayarda saklandig1 dizine library denir®. R, 27 Aralik 2016
itibariyle Veri Bilimi ve analizi i¢in 10.000’e yakin iicretsiz paketi desteklemektedir

(Bkz. Sekil 2.9)%.

I 1
2010 2012 2014 2016

Sekil 2.9: R Paketlerindeki Artis
Kaynak: BHALLA Deepanshu, “Companies Using R”, Aralik 2016.

R paketlerinde R fonksiyonlari, veriler ve kodlar iyi tanimlanmis bir format
igerisinde bulunur. Bu paketlerden kullanilmak istenilen herhangi biri R’ye indirilip
kurarak kullanilabilir. R’de paket kurarken cografi olarak bize en yakin olan CRAN’1
kullanmak daha mantiklidir. Ornegin, CRAN’1 kullanirken iilkemizde “Turkey”
seceneginden istenilen R paketini kurmak miimkiindiir (Bkz. Sekil 2.10). R, kesifsel veri

analizi dilinin C, C ++ ve Java gibi nesne tabanli programlama dilleriyle kolayca entegre

% DeZyre, “Data  Science  Programming:  Python vs R”, 20 JUNE 2015,
https://www.dezyre.com/article/data-science-programming-python-vs-r/128, (20.01.2017).

9 BHALLA Deepanshu, “Companies Using R”, Aralik 2016,
http://www.listendata.com/2016/12/companies-using-r.html, (13.12.2017).
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olabilen miikkemmel bir programlama dilidir. R dili, programcilarin matematigi koda

cevirmesini kolaylastiran dizi yonelimli bir s6z dizimine sahiptir®

R

Dosya Dizenle Gdardndm  Diger Paketler Pencereler  Yardim

R ?Hﬁll?\ HTTPS CRAN mirror

lceland [https] A
R version 3.2.3 (2015-12-10) -- "Wooden Christmas-Tree" :”:'ﬂ [ht_tPSJ] vorta) bt
Copyright (C) 2015 The R Foundation for Statistical Computing IFEI:::S[II:ti ES]E a) [https]
Platform: x86_ 6€4-wé4-mingw3Z/x64 (€4-bit) P

Italy (Padua) [https]

Japan (Tekyo) [https]
Malaysia [https]

Mexico (Mexico City) [https]

R Szgir bir yvazilimdir ve KESINLIKLE BIR GARANTI VERMEZ.
Belli kogullar altinda tekrar dajitimina izin verilir.

Daditim detaylari igin 'license()' wva da '"licence()' girin. New Zealand [https]
Maorway [https]

R, bir gok insanin katkida bulundufu ortak bir projedir Philippines [https]

Daha fazla bilgi igin 'contributors()' girin. Serbia [https]

Yayinlarda R veva R paketlerinden alinti yapmak igin 'citation()' girin. Spain (A Corufia) [https]
Spain (Madrid) [https]

Birkag drnek igin 'demo()', g¢evrimigi vardim igin 'help()' veva Sweden [https]

HTML tarayicili yardimi acmak igin 'help.start()' girin. Switzerland [https]

R'den cgikmak igin 'g()' girin. Taiwan (Chungl) [https]

D
> chooseCRANmirror () Turkey (Mersin) [https]

UK (Bristol) [https]

UK (Cambridge) [https]
UK (Lendon 1) [https]
USA (CA 1) [https]
USA (I14) [https]

USA (IN) [https]

USA (KS) [https]

USA (M1 1) [https]

USA (OR) [https]

USA (TN [https]

USA (TX 1) [https]
Vietnam [https]

(HTTP mirrors) b

Tamam Iptal

Sekil 2.10: R’de CRAN ile Baglant1 Ekrani

Milyonlarca veri bilimcisi ve istatistikci, istatistiksel hesaplama ve niceliksel
pazarlamayla ilgili biiyiik sorunlar1 ortadan kaldirmak i¢in R programlamayi kullaniyor.
Gilintimiizde R dilini kullanan sirketler ve kullandiklar1 alanlar sdyledir: LinkedIn,
Twitter, Bank of America, Facebook, Yhoo, Amazon, Airbnb, Google, Microsoft, Ford
and Drug Administration, Ford Motor Company, Llyod ve Uber gibi finans ve igletme
analiz odakli kuruluslar i¢in 6nemli bir ara¢ héline gelmistir. Bu sirketlerden bazisinin
R’yi kullandiklar alanlar sdyledir: Google reklam kampanyalarinda yatirim gelirlerini
hesaplamada, ekonomik etkinlik tahmininde, TV reklamlarinin etkinlik analizinde,
Facebook statii glincellemelerinde, sosyal network grafiklerinde, Microsoft istatistiksel
analiz i¢in, Bank of America raporlamada, Ford Company veri temelli karar vermede,

Llyod’s sigortalamada ve Uber istatistiksel analiz icin kullanmaktadirt®?,

10 DeZyre, “Data  Science  Programming:  Python vs R”, 20 JUNE 2015,
https://www.dezyre.com/article/data-science-programming-python-vs-r/128, (20.01.2017).
101 GURSAKAL Necmi, “R Ile Betimsel Istatistik”, 1. Baski, Bursa, Dora Yaymevi, 2015, syf. 41.
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R, kullanicilara iicretsiz ve etkilesimli bir istatistiksel platform saglamaktadir. R’nin
ticretsiz olmas1 onu diger istatistik programlarindan farkli kilmaktadir. Bu sayede
istatistiksel hesaplamalar i¢in R {icretsiz olarak indirilip kullanilabilmektedir. R istatistigi
amaclayan, nesne-yonelimli bir programlama dilini kullanmaktadir. Nesneler c¢esitli
smiflarda bulunur ve bir nesne cesitli durumlarda olabilir ve g¢esitli davraniglar
sergileyebilir. Nesne-yonelimli programlama dillerinde, nesneler birbirleriyle iletisim
halindedirler. Nesneler dis ortam ile iletisimlerini baz1 yontemler vasitasiyla yapmaktadir.
Bu yontemler, nesneler ile dig ortam arasinda bir kullanici arayiizii (interface)
olusturmaktadir. Nesnelerin veri elemanlar1 mevcut olup, birtakim smiflarin tyesidir.
R’de nesne; degisken, degisken kiimesi veya istatistiksel bir model olabilmektedir.
Ayrica, analiz ciktilar1 da bir nesne olabilmektedir. R’de nesneleri olusturmak icgin
yapilan islemlere ise fonksiyon denir (Ornegin: >nesne=fonksiyon) (Bkz. Sekil 2.11).
Bununla birlikte R: Vektorler, matrisler, faktorler, listeler, veri ¢ergeveleri gibi nesnelerin
tizerinde ¢aligsmaktadir. Genellikle R komutlar1 bir fonksiyonu bir nesneye uygulamayi
saglamaktadir’®?,

R RGui (64-bit)

Dosya Dizenle Gorinim Diger Paketler Pencereler  Yardim

EECIREE

R R Console li“i“é‘

R wersion 3.2.3 (2015-12-10) —— "Wooden Christmas-Tree"
Copyright (C) 2015 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: xSE_E-‘l—wEé—ming’wS:fxE& [64-bit)

R &zgiir bir yazilimdir ve EESINLIKLE BIR GARANTI VERMEZ.
Belli kogullar altinda tekrar dafitimina izin verilir.

Dagitim detaylari igin 'license()' ya da 'licence()' girim.

R, bir gok insanin katkida bulundufu ortak bkir projedir

Daha fazla bilgi igin 'contributors(}' girin.

Yayinlarda R veya R paketlerinden alinti yapmak igin 'citation()' girinm.
Birkag drnek igin 'demo()', cevrimigi vardim igin 'help()' wveva

HTML tarayicili vardimi agmak igin '"help.start ()" girin.

R'den cikmak icin 'g()" girinm.

> yv=c(1,3,5,8,13)

[1] 1 3 5 & 13

Sekil 2.11: R’de Islemler

102 GURSAKAL Necmi, “R ile Programlama”, 1. Baski, Bursa, Dora Yayinevi, 2014, syf. 6-7.
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R, baslangicta kodlayict olmayanlara kars1 diisiiniilebilir bir komut satir1 izerinden
girdi alan ilk programlama dilidir. Ancak yeni baslayanlar dogrudan veri gorsellestirme
ve istatistiksel analiz i¢in hazir komutlar iceren 6nceden tanimlanmis yazilim paketleri
arayabilmektedir. Onceden ayarlanmis R paketleri, R programlamay1 eglenceli ve
interaktif bir sekilde 6grenmek i¢in yeni baslayanlar tarafindan kullanilabilir. R yazilim
paketleri, uzman kodlama diinyasiyla ticari kara kutu ¢éziimlerinin kolaylig1 arasinda bir
orta yer islevi gormektedir.

R, cesitli gorevleri gerceklestirmek icin kullanilabilecek genis bir 6n tanimli islev
kiitliphanesine sahip olan bir programlama dili olarakta goriilebilir. Bu oOnceden
tanimlanmis fonksiyonlarin temel odag: istatistiksel veri analizidir. Bunlar R'nin standart
istatistiksel teknikler i¢in tamamen ara¢ kutusu olarak kullanilmasina izin vermektedir.
Bununla birlikte, herhangi bir diizeyde R’yi iyi kullanmak i¢in R programlamaya iliskin
bazi bilgilerin bilinmesi gerekmektedir. Ozellikle ileri diizey kullanicilar igin, R'nin ana
itiraz1 (diger veri analiz yazilimlarina karsit olarak), veri analizine uygun bir programlama

ortamidirt®

. R, neredeyse tiim Internet'e bagl cihazlarda, yazilim uygulamalarinda ve
akilli telefonlarda biiyiik veri analizi ve makine 6grenmesi yapabilmektedir. Bu sayede
R, biiyiik veri setlerindeki yapilar1 bulmada etkin bir giice sahiptir.

R dili, diinya capinda 2 milyondan fazla istatistik¢i ve veri bilimcisi tarafindan
kullanilmaktadir. Ozellikle ticari uygulamalar i¢in R dilinin daha genis olgiide
benimsenmesiyle bu istatistiksel yazilimin kullanimi katlanarak artmaktadir (Bkz. Sekil
2.12). R programlama dili, akademik ortamda kiigiik capli istatistiksel analiz i¢in
gelistirilmigtir. R dili, verileri gorsellestirmek, genis veri kiimelerini kesfetmek ve yeni
istatistiksel modeller olusturmak i¢in giiglii bir istatistiksel hesaplama aracidir. R dili,
ozellikle olasi en 1yi sonuclar i¢in ¢esitli istatistiksel ve tahmin edici modelleri karistirmak
ve eslestirmek amaciyla veri analizi i¢in tasarlanmigtir. R programlama komut dosyalari,
iretim dagitimlarin1 ve tekrarlanabilir arastirmalar1 desteklemek i¢in kolaylikla
otomatiklestirilebilir. R programlamanin baska bir 6zelligi de yeniden iiretilebilir
olmasidir; kod ve veriler, ayni sonuglarin tekrar {iretilmesi i¢in izleyebilen ilgilenen bir
liclincii partiye verilebilmektedir. Boylece, veri bilimcileri, verileri ayiklayacak, analiz

edebilecek ve raporlama i¢in bir HTML, PDF veya PPT iireten bir kod yazacaktir. Baska

18 SARKAR Deepayan, “An Introduction to R”, May 2012, http://www.isid.ac.in/~deepayan/R-
tutorials/labs/01_introduction_lab.pdf, (10.01.2017).
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herhangi bir tiglincii taraf ilgilendiginde, orijinal yazar benzer sonuglari iiretmek i¢in kodu
ve verileri iigiincii bir kisi ile paylasabilmektedir!®.

R Usage

Sekil 2.12: R Kullaniminin Zamana Gore Artigt
Kaynak: https://azurecomcdn.azureedge.net/cvtba, (20.01.2017).

R, 20 y1l icinde acik kaynak topluluguna katki saglayan gii¢lii bir is analitigi araci
olarak yiikselistedir. R dili, farkli kullanicilar i¢in farkli yiizleri bulundugundan, en giiglii
ve popiiler veri bilimi araglari arasinda bulunur. R programlama dili; SAS, SPSS, Minitab
veya Matlab gibi pahali istatistiksel programlama araclarina alternatif olarak gelistirilmis
ve 1997 yilindan bu yana kullanilmaktadir!®®. Bu paket programlarin aksine R iicretsizdir.
R bu 6zelligi sayesinde diger istatistik paket programlarindan daha avantajlidir. R nin bir
baska avantaj1 da diger paket programlara gore R, kullanicilart diisiindiirmektedir. R’de
bir i3 yapmak i¢in diislinmek, paket programlarini kullanmak i¢in sadece belirli
komutlarin kullanilmasi gerekmektedir. Bununla birlikte R, grafik 6zelligi sayesinde
diger paket programlardan daha iistiindiir. R nin bir diger iistiinliigii ise kullanicilara yeni

fonksiyonlar ekleme imkan1 saglamasidir'®,

2.1.23. Tableau

Tableau; Tableau Desktop, Tableau Sever ve Tableau Public dahil olmak iizere
biiyiik 6lgekli veri setlerini islemek igin ii¢ temel iiriine sahiptir. Tableau Desktop, verileri
gorsellestirmeyi ve farkli ve sezgisel bir sekilde bakmay1 kolaylastiran bir gorsellestirme

aracidir. Bu Arag, kullaniciya verilerin tiim siitunlarini vermek {izere optimize edilmistir

104 DeZyre, “Data  Science  Programming:  Python vs R”, 20 JUNE 2015,
https://www.dezyre.com/article/data-science-programming-python-vs-r/128, (20.01.2017).

105 DeZyre, “Data  Science  Programming:  Python vs R”, 20 JUNE 2015,
https://www.dezyre.com/article/data-science-programming-python-vs-r/128, (20.01.2017).

106 GURSAKAL Necmi, “R Ile Programlama”, 1. Baski, Bursa, Dora Yaymevi, 2014, syf. 8.
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ve kullanicilarin bunlari karigtirmasina izin vermektedir. Tableau Server tarayici tabanli
analitik saglayan bir is zekasi sistemidir. Tableau Public ise etkilesimli gorseller
olusturmak icin kullanilir. Ayrica Tableau, Hadoop altyapisin1 da igine almaktadir.
Tableau, sorgular1 yapilandirmak i¢in Hive’r kullanilir ve bellek igi analize iliskin
bilgileri &nbellege almaktadir. Onbellekleme, bir Hadoop kiimesinin gecikmesini
azaltmaya yardimci olmaktadir. Bu nedenle, kullanicilar ve biiyiikk veri uygulamalar
arasinda etkilesimli bir mekanizma saglamak miimkiindiir.

Tableau, kisilerin verileri gormesini ve anlamasini saglamaktadir. Yazilim {irtinleri,
verilerin giliciinii giinliikk olarak insanlarin kullanmasina imkan saglamaktadir. Bu genis
bir kullanic1 popiilasyonunun verilerle etkilesime girmesine, soru sormasina, sorunlari
¢dzmesine ve deger yaratmasina olanak saglar. Stanford Universitesi'nde gelistirilen
teknolojiye dayanan Tableau, geleneksel is zekasi uygulamalari ile ilgili karmasikligi,
esnekligi ve masrafi azaltmaktadir. Excel kullanabilen herkes Tableau Desktop't,
stirtikleyip birakan bir kullanici arabirimi kullanarak zengin, etkilesimli gorsellestirme ve
gliclii gosterge tablolart olusturmak i¢in Tableau’yu kullanabilir. Ayrica, Tableau Server
veya Tableau Online'1 kullanarak kuruluglar arasinda giivenli bir veri paylagimi yapmakta
miimkiindiir.

Bugiin Tableau; Diinya Bankasi, Coca-Cola, Exxon Mobil, Homeland Security,
Pfizer, Fannie Mae, Gallup, Nike ve Adobe de dahil olmak tizere 28.000'den fazla miisteri
hesabina sahiptir. Allrecipes yoneticileri tiiketicilerin 360 derecelik goriislerini
gelistirmek icin Tableau'yu kullaniyor. Cornell Universitesi'ndeki 600'den fazla ¢alisan
Tableau ile bir¢ok analiz yapmaktadirlar. Bu ¢alisanlar Tableau ile katilimer iliskilerini
yonetiyor, fakiilte maas istatistiklerini gorsellestiriyor ve dgrencilerin hangi siniflarda
oldugunu izleyebiliyorlar®’,

Tableau, Google BigQuery'ye yerel, optimize edilmis bir baglayiciya sahiptir ve hem
canli veri baglantisint hem de bellek i¢i Ozetleri desteklemektedir. Tableau'nun veri
harmanlamasi, kullanicilara, 40’tan fazla veri kaynagindaki verilerin BigQuery de veri

eslestirmesine olanak tanimaktadir. Tableau Server veya Tableau Online't kullanarak

107 MastersInDataScience, “using Tableau for Data Science”, 12 sep 2014,
http://www.mastersindatascience.org/data-scientist-skills/tableau/, (04.02.2017).
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bulutta yayinlanan gorsellestirme icin Google BigQuery'ye dogrudan baglanabilmekte

miimkiindiir'®,

2.1.24. BigQuery
BigQuery Mayis 2012 de Google tarafindan gelistirilmis, biiyiik veri kiimelerinin

etkilesimli analizini saglayan bir web hizmetidir®

. BigQuery servisi Google’in
altyapisini1 kullanarak biiyiik veri setlerinin hizli bir sekilde analiz edilmesini saglar.
BigQuery, i¢ ice gegmis verileri depolamak i¢in kolona ydnelik bir diizen kullanan
dagitilmis ve Olgeklenebilir bir sorgu sistemi olan Dremel iizerinde kurulmustur!®.
BigQuery’nin tercih edilmesindeki en biiyiikk etken Dremel’i kullanmasidir. Google
tarafindan gerceklestirilen Dremel altyapisi Esleindirge altyapisina gore iic avantaja
sahiptir. Birincisi, Dremel kolon bazli veri modelini kullandig1 i¢in satir bazli veri
modelini kullanan Esleindirge’ye gére daha hizli ¢alismaktadir. Bundan dolayr Dremel,
biiyiik veri setleri iizerindeki analitik islemlerde ¢ok hizlidir. ikinci olarak, kolon bazli
veri modelinde isim verileri kolon bazinda tutuldugu icin tekrar eden veri sayesinde
sikistirma durumunda satir bazli veri modeline gore Dremel daha avantajlidir. Kolon bazli
veri modellerinin dezavantaji ise az veri ile sorgulama yapildiginda veriye birden fazla
okuma ile ulasilacagindan sorgu performansinda bir diisiis olur. Sonug olarak kolon bazl
veri modelinin biiylik veri setlerini okurken tiim kolonlar yerine belirli kolonlardaki
veriye erisilmesinin tercih edilmesi performansin artmasini saglamaktadir. Dremel SQL’e
benzer bir sorgulama dili kullanmaktadir. Bundan dolay1 Esleindirge ile uyumlu olan
sistemlerdeki gibi SQL formatinda sorgulama yapilmasina imkén saglayan Hive ve Pig
tarzindaki dillere gerek duymaz. Bu 06zelligi sayesinde sorgulama islemlerinde
Eslelndirge ile uyumlu yapilara gére daha hizhidir. Ugiincii olarak, 6lgeklenebilirlik
acisindan; Dremel Google’a gore biiyiik 6lgekli sistemler ile test edilmis tek yontemdir.

Dremel, BigQuery servisleri ile biiyiik veri analizleri Google sunuculari iizerinden

108 FENG Jeff — Marc LOBREE — Tino TERESHKO — Mike GRABOSKI, “Google BigQuery & Tableau:

Best Practices”, 2017,
http://www.tableau.com/sites/default/files/media/whitepaper_googlebigquerytableaubestpr/, (06.01.2017).
109 Google BigQuery, “Developers Google BigQuery”, October 2012,

http://developers.google.com/bigquery/, (05.02.2017).

110 MELNIK Sergey — Andrey GUBAREYV - Jing Jing LONG — Geoffrey Romer — Shiva SHIVAKUMAR
— Matt TOLTON — Theo VASSILAKIS, “Dremel: Interactive Analysis of Web-Scale Datasets”,
Proceedings of the VLDB Endowment, VVol. 3, No. 1, Singapore, 2010.
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yapildig1 icin ayrica bir veri merkezi kurulmasina gerek olmadigr i¢in herhangi bir

sermaye ayirmaya gerek duyulmaz!!!,

BigQuery, projenize ve biit¢cenize uymasi i¢in Olgeklenebilir, esnek fiyatlandirma

secenekleri sunmaktadir. BigQuery de veri depolama, ek igerik akisi ve veri sorgulama

icin tdcret almir ancak veri yikleme ve aktarma ficretsizdir. BigQuery, giinlik

maliyetlerinizi istediginiz miktarda tutmaniza olanak taniyan maliyet kontrolii

mekanizmalar1 saglar. Yerel para birimi cinsinden 6deme yaparken Google, 6nde gelen

finansal kuruluslar tarafindan yayinlanan doniisiim oranlar1 uyarinca, listelenen fiyatlar

gecerli yerel para birimine dontistirmektedir.

Asagidaki Tablo 2.2°de, BigQuery fiyatlandirmasi 6zetlenmistir. BigQuery'nin kota

politikast bu tablodaki islemler i¢in gegerlidir.

Islem Maliyet Notlar
Depolama Aylik 1 GB $0,02 | Her ay ilk 10 GB iicretsiz
Uzun Vadeli Uzun vadeli depolama fiyat1 i¢in
Depolama Aylik 1 GB $0,01 | Bkz. https://cloud.google.com/bigquery/pricing#long-term- storage
Akis Ekleme Depolama alani fiyatlandirmasi igin
(Streaming 1 GB $0,05 Bkz. https://cloud.google.com/bigquery/pricing#storage
Insert)
Sorgular 1TB $5 Ayda ilk 1 TB iicretsizdir. Istege bagh fiyatlandirma igin
(Queries) Bkz. https://cloud.google.com/bigquery/pricing#on_demand_pricing
Yiiksek hacimli misteriler igin sabit fiyatli fiyatlandirma da mevcuttur.
Veri Yikleme Ucretsiz BigQuery'ye veri yiiklemek igin
Bkz. https://cloud.google.com/bigquery/loading-data.
Veri Kopyalama | Ucretsiz Mevcut tabloya kopyalama yapmak igin
Bkz. https://cloud.google.com/bigquery/docs/tables#copyingtable.
Veri Aktarma Ucretsiz BigQuery'den veri disa aktarmak igin
Bkz. https://cloud.google.com/bigquery/docs/exporting-veri.
Meta veri | Ucretsiz Listeleme, ¢agirma, yapistirma, giincelleme ve silme c¢agrilari.
islemleri

Tablo 2.2: BigQuery Fiyatlandirma Tablosu
Kaynak: https://cloud.google.com/bigquery/pricing, (12.05.2017).

11 DERINOZ Cenk, “Google BigQuery Servisi ile Biiyiik Veri Islemleri Ve Sorgu Sonuglarinin BIME is
Zekas1 Uriinii Tle Gorsellestirilip Android Tabanli Mobil Cihazlar Uzerinden izlenmesi”, Data & Analytics,

Nisan 22, 2014.
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BigQuery kolon bazli veri yapisina sahip oldugu i¢in Tablo 2.2’deki ticretlendirme
de tabloda bulunan tiim kolonlar baz alinmaz, sadece sorgulama igerisindeki kolonlar baz
alinmaktadir. Bundan dolayi ticretlendirme yapilirken sec¢ilen kolonlarda islenen toplam

veri miktar1 dikkate alinmaktadir.

2.1.24. 1. BigQuery Bilesenleri

BigQuery’nin altyapisinda projeler, tablolar ve veri kiimeleri olmak tizere ti¢ temel
bilesen bulunmaktadir.

1. Projeler

Projeler, Google Bulut Platformu'ndaki st diizey yapilardir. Projeler,
faturalandirma ve yetkili kullanicilar hakkinda bilgi depolarlar ve BigQuery verilerini
icermektedir. Her projenin bir arkadaslik ismi ve farkli bir ID’si vardir. BigQuery de
herhangi bir projeye kayit olmak i¢in asagidaki adimlar izlenmelidir'*2,

1. Adim: Google APIs Console’a giris yapilir (https://console.cloud.google.com).

2. Adim: Yeni bir Google API Console projesi olusturun veya var olan projeyi

kullanin.

3. Adim: API Services table’a git sol iistteki Uriinler ve hizmetler menisiinii tikla,

API Yoneticisi’ni ve daha sonra Google API’lerini tikla.

4. Adim: BigQuery’i agarak Google Cloud API leri altindaki BigQuery API’sine

giris yaparak bir sonraki sayfada API’yi etkinlestir’i tikla.

5. Adim: Arzu edilirse hizmet kosullar1 incelenip onaylanir.

2. Tablolar

Bir BigQuery tablosu, satirlar halinde diizenlenmis bireysel kayitlara ve her bir
slituna atanan bir veri tiirline (ayrica alan adi da denir) sahip standart, iki boyutlu bir
tablodur. Bir kayit igindeki ayr1 alanlar i¢ ice gecmis Ve tekrarlanan alanlar
icerebilmektedir. Her tablo; alan adlarini, tiirlerini ve diger bilgileri aciklayan bir sema
tarafindan tanimlanmaktadir. Semayir daha sonra degistirmek gerekiyorsa sema

giincellenebilir. ilk tablo olusturma isteginde bir tablonun semasini belirtebilir veya bir

12 Google BigQuery Export, “BigQuery veri yonetimi”, 2017,

https://support.google.com/analytics/answer/3416092?hl=tr&ref _topic=3416089, (12.05.2017).
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sema olmadan bir tablo olusturabilir ve semay1, sorguyu ya da tabloya ilk giren isi
yiikleyerek bildirilebilir. BigQuery asagidaki tablo tiirlerini destekler!3:

Yerel tablolar: Yerel BigQuery deposuyla desteklenen tablolar.

Harici tablolar: BigQuery disindaki depolama alaniyla desteklenen tablolar.

Views: Bir SQL sorgusu tarafindan tanimlanan sanal tablolar.

BigQuery'deki tablolar, iliskisel veritabanlarindaki tablolara benzemektedir. Bu
tablolar yapilandirilmis verilerin satir ve siitun koleksiyonlaridir. Verinin yapilandirilmis
olmasi, tablodaki tiim veriler i¢in gegerli olan bir semaya sahip olmasi anlamina
gelmektedir. BigQuery tablolari, satir diizeyinde giincellemeleri desteklemez. Tablolar
eklenebilir, boylece olusturulduktan sonra biiylimeye devam edebilirler. Eger verilerden
periyodik olarak olusturulan varsa ek ilave yapmak faydali olabilir; bdylece yeni veriler
geldikge tabloya eklenebilir. Ayrica tablolar kesilebilir, yani tek bir atomik islem ile
tablolar silinebilir ve yeni verilerle degistirilebilir'*,

3. Veri Kiimeleri

BigQuery veri kiimeleri tablolarin birlesiminden olugmaktadir. Bunlar, bir
veritabanina benzer olarak diisiinlilmiis tablolarin mantiksal gruplamalaridir. Bununla
birlikte, veri kiimeleri, veritabanlarinin aksine, tablolarin nerede ve nasil depolandigina
dair herhangi bir bilgi vermez. Ayrica veriler farkli veri kiimelerinde birlesebilmekte,
buna iliskin herhangi bir kisitlama da yoktur.

Tiim temel tablolar icin veri kiimeleri, erisimi denetleyen BigQuery de birincil
paylasim birimidir. Veri kiimeleri, veri kiimesi i¢in okuyuculari, yazarlari ve sahiplerini
belirten ACL'lere sahiptir. Okuyuculara ve yazarlara veri kiimelerin de bulunan
tablolardaki verileri okumaya ve bu tablolar da sorgulama yapmaya izin verilir. Bununla
birlikte veri kiimeleri sahiplerine ve yazarlarina tablolar1 olusturma ve veri kiimesindeki
ACL’yi degistirmeye de izin verilir. Varsayilan olarak, bir veri kiimesindeki ACL,
yalnizca Google Developers Console'da kurulan proje izinlerini belirtmektedir. Proje
sahipleri, veri seti sahiplerine esleme yapar; Proje editorleri veri seti yazarlarina eslenir
ve proje izleyicileri veri seti okuyuculariyla eslesmektedir. Bununla birlikte, bu ACL'ler

degistirilebilir ve proje izinleri girdi veri kiimesinden kaldirilabilir.

113 Google Cloud Platform, “Using Tables”, 2017, https://cloud.google.com/bigquery/docs/tables,
(25.05.2017).

114 TIGANI Jordan — Siddartha NAIDU, “Google® BigQuery Analytics”’, Published by John Wiley & Sons,
Inc. 10475 Crosspoint Boulevard Indianapolis, Indiana Published simultaneously in Canada, ISBN: 978-1-
118-82482-5, 2014.
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Depolama

BigQuery, sikistirma, sifreleme, ¢ogaltma, performans ayarlama ve 6lgeklendirme
gibi yapisal verileri depolamanin teknik yonlerini yonetir. BigQuery, verileri Kapasitor
siituni¢i veri bigiminde saklar ve tablolarin, boliimlerin, siitunlarin ve satirlarin standart
veritabani kavramlarini sunmaktadir.

BigQuery depolama alanmna toplu yiliklemeler veya akisla veri yikleyebilir,
tablolar1 kopyalamak, SQL kullanarak sorgu tablolar1 olusturmak, SQL DML ile verileri
degistirmek, verileri disa aktarmak veya depolanan verileri Kimlik ve Erisim Yonetimi
(IAM) izinlerini kullanarak digerleriyle paylagsmak gibi veri islemleri gerceklestirmek
mimkiindiir. Ayrica, BigQuery, BigQuery depolama alanindaki verileri sorgulamay1 da
desteklemektedir.

Isler (Jobs)

Isler, BigQuery'de veri yiikleme, verileri disa aktarma, verileri sorgulama veya
verileri kopyalamak i¢in yliriitiilen islemlerdir. Bazen islerin tamamlanmasi yapilan isin
biiyiikliigiine bagl olarak uzun zaman alabilmektedir. Yapilan bu isler eszamansiz olarak
yuritiiliir ve islerin durumlari igin sorgulamalar yapilabilmektedir. BigQuery, bir projeyle
iligkili tiim igleri, Google Bulut Platformu Konsolu araciligiyla erisilebilen bir gecmisi
kaydetmektedir.

BigQuery'deki isler sonsuza kadar devam etmektedir. Buna, basarili olup olmamasi
ya da galisiyor olup olmamasi veya tamamlanmis isler de dahildir. Bir proje sahibi
degilseniz, projenizle ilgili herhangi bir iste tiim eylemleri gerceklestirebildiginiz siirece,
yalnizca baslattiginiz isler hakkinda liste veya bilgi alabilirsiniz.

Yuvalar (Slots)

Bir BigQuery yuvasi, SQL sorgularini c¢alistirmak icin gereken bir hesaplama
kapasitesi birimidir. BigQuery, sorgu boyutuna ve karmagikligina bagh olarak her sorgu
tarafindan ka¢ yuvanin kag¢ tane yuva gerektirecegini otomatik olarak hesaplar. Cogu
kullanici, varsayilan yuva kapasitesini yeterli bulmamaktadir. Ciinkii daha fazla yuvaya
erigim, sorgu basina daha hizli performansi garanti etmez. Bununla birlikte, daha biiyiik
bir yuva havuzu, ¢ok biiyiik veya ¢ok karmasik sorgularin performansini ve ayni anda
eszamanl1 1§ ylikiinlin performansini arttirabilmektedir.

BigQuery, alan kotaninizi, miisteri ge¢misine, kullanima ve harcamaya dayali

olarak otomatik olarak yonetir. Aylik en az 40.000 ABD dolar1 tutarindaki analitik
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harcama yapan miisteriler i¢in, BigQuery tahsis edilen yuvalarin sayisini artirmanin

cesitli yollarin1 sunmaktadir!?®.

2.2. Biiyiik Veri Analizinde Kullanilan Teknikler

Bugiin istatistik ve bilgisayar bilimlerinde kullanilan araglara bagli olarak veri
analizinde farkli bir¢ok teknik kullanilmaktadir. Arastirmacilar 6zellikle verilerin yeni
kombinasyonlarini analiz etmek i¢in yeni teknikleri gelistirerek mevcut olanlar1 da
gelistirmeye devam ediyor. Bugiin igin biiylik miktardaki veriyi analiz eden en gelismis
teknikler sunlardir: Yapay Sinir Aglar1, Tahmini Analiz Y éntemleri, Istatistikler ve Dogal
Dil Isleme’dir. Biiyiik veri isleme yontemleri, uygulamali matematik, istatistik, bilgisayar
bilimleri ve ekonomi gibi farkli disiplinlerden yararlanmaktadir. Bu disiplinler Veri
Madenciligi, Sinir Aglari, Makine Ogrenmesi, Sinyal Isleme ve Gorsellestirme
Yontemleri gibi veri analiz tekniklerinin temelini olusturmaktadir. Bu yéntemlerin ¢ogu
birbiri ile iliskili olup veri isleme sirasinda eszamanli olarak kullanilir. Dikkat edilirse bu
teknikler biiyiik veri kullanilmasini gerektiren tekniklerin tamami degildir. Bazilari kiigiik
veri setlerine de etkili bir sekilde uygulanabilmektedir. Ornegin, A/B testi ve regresyon
analizi kii¢iik veri setlerine de uygulanabilmektedir. Ancak burada listelenen tekniklerin

tamamu biiyiik verilere uygulanabilir'®®,

2.2.1. A/ B Testi

A/B testi hangisinin daha iyi performans gosterdigini belirlemek i¢in bir web
sayfasinin veya uygulamanin iki siiriimiinii birbiri ile karsilastirma yontemidir. A/B testi,
esas olarak, bir sayfanin iki veya daha fazla varyantinin rasgele kullanicilara gosterildigi
bir deneydir ve hangi varyasyonun belirli bir doniisiim hedefi igin daha iyi performans
gosterdigini belirlemek icin istatistiksel analiz kullanilir!'’. Bélme (split) testi veya

bucket testi olarakta bilinen bu test genellikle dijital pazarlamacilar tarafindan

115 Google Cloud Platform, “Slots”, 2017, https://cloud.google.com/bigquery/docs/slots, (29.08.2017).

116 MANYIKA James — Michael CHUI — Brad BROWN - Jacques BUGHIN - Richard DOBBS -
Charles ROXBURGH — Angela Hung BYERS, “Big Data: The next frontier for innovation, compettition,
and productivity”’, Report McKinsey Global Institute, JUNE 2011.

17 OPTIMIZELY, “A/B Testing”, 20.11.2017, https://www.optimizely.com/optimization-glossary/ab-testing/,
(20.11.2017)
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kullanilmaktadir. Bu yontem genellikle web sitesi tasriminda, e-posta pazarlamada ve
pazarlama kampanyalarinda kullanilmaktadir. A/B testinde temel amag, karsilagtirma
yapilan etkenler (yazili igerikler, goérsel igerikler, satis sayilari, karsilama sayilari,
butonlar vs.) icerisinde en iyi performansi gostereni veya en iyi doniisiimii saglayani

bularak en iyi sonucu veren etkeni siteye uygulamaktir'®,

2.2.2. lliskili Kuralli Ogrenme

Bu teknik kiimelerdeki ilging iliskileri kesfetmek i¢in kullanilir. Birliktelik kurallar
ile biiylik veritabanlarindaki degiskenler arasindaki iliskileri kesfetmek miimkiindiir. Bu
teknikler, iiretmek ve olas1 kurallar1 test edecek bazi algoritmalar icermektedir. Ornegin;
bir perakendeci, pazarlama i¢in pazar sepeti analizi uygulamasi ile hangi iiriinlerin birlikte

satilacagin belirleyebilmektedir.

2.2.3. Simflandirma

Siniflandirma teknigi bir dizi kategorilere ayirmak i¢in kullnilir. Bu teknik yeni
veri noktalarina sahip, daha 6nceden kategorize edilmis veri noktalarini iceren bir egitim
setine dayanmaktadir. Ornek olarak 6zel miisteri segment (is kolu) davranisinin tahmini
verilebilir ki, burada kesin bir hipotez ya da objektif bir sonu¢ yoktur. Yine miisterilerin
satin alma kararlari, abone kayip ve tiiketim orami siniflandirmaya o6rnek olarak
verilebilir. Bu tekniklerde genellikle bir egitim seti mevcut oldugundan denetimli
ogrenme (supervised learning) olarak tanimlanmaktadir. Ayrica, bu teknikler denetimsiz
ogrenmenin (unsupervised learning) bir tiirii olan kiimeleme analizine zit olup veri

madenciligi (data mining) i¢in kullanilir'®®,

2.2.4. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme Analizi, nesneleri siniflandiran istatistiksel bir yontemdir. Bu yontem
benzer nesneleri daha kii¢iik gruplar halinde ¢esitli alt gruplara ayirir ki, bu nesnelerin
benzer karakteristik 6zellikleri daha onceden bilinmemektedir. Kiimelemede amag

smiflar arasindaki benzerligin minimum, simnifin kendi igerisinde benzerliginin

118 MACAR Baris, “A/B Testi Nedir? Ne igin kullanilir”, 11.01.2016, http://www.webmasto.com/ab-testi-
nedir-ne-icin-kullanilir-infografik, (20.11.2017).

119 MANYIKA James — Michael CHUI — Brad BROWN - Jacques BUGHIN — Richard DOBBS —
Charles ROXBURGH — Angela Hung BYERS, “Big Data: The next frontier for innovation, compettition,
and productivity”, Report McKinsey Global Institute, JUNE 2011.
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maksimum olmasidir. Kiimeleme analizine bir 6rnek olarak hedefe yonelik pazarlama
igin tiiketicilerin kendi benzerliklerine gore gruplara ayrilmasi verilebilir. Bu yontem
denetimsiz ogrenmenin bir tiirii oldugundan burada egitim verisi kullanilmaz. Kiimeleme

analizi siniflandirmaya zit olup genellikle veri madenciliginde kullanilmaktadir'?°,

2.2.5. Kalabahgin Giicii

Genellikle Web gibi sosyal medya aracilar1 agik bir ¢agr1 yoluyla kisi ya da
topluluklarin ¢ok biiyiik bir grubu tarafindan veri toplamak igin kullanilan bir tekniktir*??.
Bugiin teknolojinin gelismesiyle birlikte diinya Web 2.0 denilen internet ¢agina girmistir.
Daha once sadece bilgi verme amacgli olan Web 1.0 siteleri bugiin artik ¢ok geride
kalmistir. Web 2.0 bu siteyi ziyaret edenlerin siteye etkin bir sekilde katkida bulunduklari,
ilaveler yapabildikleri web siteleridir. Bu tiir sitelere 6rnek olarak; Google Adsense,
Vikipedi, Flickr, WordPress ve Blogger verilebilir. Ayrica, bu tiir Web 2.0 siteleri devasa

biiyiikliikteki veriyi toplama kapasitesine sahiptirler!??,

2.2.6. Veri Fiizyonu (Kaynastirma-Birlestirme) ve Veri Entegrasyonu

Veri Fiizyonu, bir¢cok kaynaktan gelen verilerin entegrasyonunu ve analizini yapan
bir dizi tekniktir. Bu sekilde gelistirilen teknikler ile elde edilen veriler, tek bir kaynaktan
analiz yapilarak elde edilen veriden daha etkili ve potansiyel olarak daha dogrudur. Sinyal
isleme teknikleri veri flizyonunun bazi tiirleri igin kullanilabilmektedir. Bu teknige 6rnek
olarak, bir Aritma Tesisi gibi karmagik bir dagitilmig sistemin performansi hakkinda
biitiinlesik bir perspektif gelistirmek icin birlestirilen Nesnelerin internet'inden gelen
sensOr verisi verilebilir. Yine bir pazarlama kampanyasinin miisteri duyarligi ve satin
alma davranis1 lizerindeki etkisini belirlemek i¢in dogal dil isleme yontemiyle analiz

edilen sosyal medyadan alinan veriler ger¢ek zamanli satis verileriyle birlestirilebilir'?,

120 MANYIKA James — Michael CHUI — Brad BROWN - Jacques BUGHIN — Richard DOBBS —
Charles ROXBURGH — Angela Hung BYERS, “Big Data: The next frontier for innovation, compettition,
and productivity”’, Report McKinsey Global Institute, JUNE 2011.

121 HOWE Jeff Howe, “The Rise of Crowdsourcing”, Wired, Issue 14, 06.01.2006,
https://www.wired.com/2006/06/crowds/, (02.09.2016).

122 E| Siraceddin, “Nedir Bu Web 2.0 Teknolojisi?”, 21 Haziran 2008, http://sanalkurs.net/nedir-bu-web-
2-0-teknolojisi-2212.html, (02.09.2016).

12 MANYIKA James — Michael CHUI — Brad BROWN - Jacques BUGHIN — Richard DOBBS — Charles
ROXBURGH — Angela Hung BYERS, “Big Data: The next frontier for innovation, compettition, and
productivity”, Report McKinsey Global Institute, JUNE 2011.
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2.2.7. Veri Madenciligi

Veri Madenciligi, veritaban1 yonetimi ile istatistik ve makine dgrenme (machine
learning) yontemlerini birlestirilerek biiylik veri setlerinden desenleri ayiklamak igin
kullanilan bir dizi tekniktir. Bu teknikler, iliskili 6grenme, kiimeleme analizi,
siiflandirma ve regresyondir. Veri Madenciligi’ne 6rnek olarak; miisterilerin satin alma
davraniglarint modellemek icin pazar sepeti analizinin kullanilmasi, insan kaynaklariin
veri madenciligini kullanarak en iyi ¢alisanlarinin karakterlerini belirlemesi ya da miisteri

verisi kullanarak bir teklife olasi verilebilecek cevaplarin belirlenmesi verilebilir.

2.2.8. Toplu Ogrenme

Toplu Ogrenme, birden fazla tahmin modeli igin kurulan modellerden herhangi
birinin elde edilebilir modelden daha iyi bir 6ngorii performansina sahip oldugunu
sOylemektedir. Bu modellerin her biri istatistik veya makine dgrenmesi kullanilarak

gelistirilmistir. Toplu 6grenme bir tiir denetimli 6grenmedir.

2.2.9. Genetik Algoritmalar

Genetik Algoritmalar, optimizasyon i¢in kullanilan bir teknik olup, bu dogal evrim
stirecinden veya “en gii¢liiniin hayatta kalmasindan” esinlenmistir. Bu teknikte, olasi
¢oziimler birlestirilebilir ve mutasyon gegirebilir “kromozomlar” olarak kodlanmistir. Bu
bireysel kromozomlar niifusun her bir bireyinin dayanikliligini ya da performansini
belirleyen bir modellenen “cevre” i¢inde hayatta kalmak igin segilir. Genellikle “evrimsel
algoritma” tiirii olarak tanimlanan genetik algoritmalar dogrusal olmayan (nonlinear)
problemlerin ¢6ziimii i¢in ¢ok uygundur. Genetik algoritmalara 6rnek olarak, iiretimde is
planlamasi 1iyilestirilmesi ve yatirim portfoyliniin performansinin optimize edilmesi

verilebilirt?,

2.2.10. Makine Ogrenme
Yapay zeka olarak da adlandirilan makine 6grenme; algoritmalarin tasarimi ve
gelistirilmesi ile ilgili bilgisayar biliminin bir alt bilim dalidir. Bu algoritmalar

bilgisayarlarin ampirik verilere dayali davraniglari evrimlestirmeye izin vermektedir.

124 MANYIKA James — Michael CHUI — Brad BROWN - Jacques BUGHIN — Richard DOBBS — Charles
ROXBURGH — Angela Hung BYERS, “Big Data: The next frontier for innovation, compettition, and
productivity”, Report McKinsey Global Institute, JUNE 2011.
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Makine 6grenme arastirmalarinin en onemli odak noktasit otomatik olarak karmasik
desenleri tanimak ve verilere dayali akilli kararlar almaktir. Makine 6grenmeye 6rnek

olarak, dogal dil isleme verilebilir.

2.2.11. Dogal Dil Isleme

Dogal Dil isleme (NLP), bilgisayar bilimi ve dil biliminin bir alt bilim dalindan
gelen tekniklerin bir kiimesi olup, beseri (dogal) dil analizinde bilgisayar algoritmalarini
kullanmaktadir. Birgcok NLP teknigi makine 6grenme tiirleri arasinda yer almaktadir.
NLP’ye 6rnek olarak, miisterilerin marka kampanyasina tepkilerini belirlemek i¢in sosyal

medya duygu analizinin kullanilmasi verilebilir.

2.2.12. Sinir Aglan

Bilisimsel modeller, verilerdeki desenleri bulmak ig¢in biyolojik sinir aglarinin
yapisindan ve ¢alismasindan esinlenerek gelistirilmistir. Sinir aglarina 6rnek olarak, bir
beynin i¢indeki hiicreler ve baglantilari verilebilir. Sinir aglari teknigi nonlineer (dogrusal
olmayan) desenleri bulmakta olduk¢a basarilidir. Ayrica sinir aglari, oriintii tanima ve
optimizasyon i¢in de kullanilabilmektedir. Bazi sinir agi uygulamalari denetimli
ogrenmeyi igerirken bazis1 da denetimsiz 6grenmeyi igermektedir. Bununla birlikte, sinir
aglarina ornek olarak, belirli bir sirketten ayrilma riskiyle kars1 karsiya olan yiiksek

degerli miisterilerin ve sahte sigorta taleplerinin belirlenmesi verilebilir.

2.2.13. Ag Analizi

Ag Analizi, bir grafik ya da agda ayrik diigimler arasindaki iliskileri karakterize
etmek i¢in kullanilan teknikler kiimesidir. Sosyal ag analizinde, bir toplulukta ki veya
kurulusta (grupta) ki bireyler arasindaki iliskiler analiz edilir. Ornegin, bilgi nasil transfer
edilir veya kimin kim {izerinde en biiyiik etkiye sahip oldugunu ag analizi teknigi ile

bulmak miimkiindiir.

2.2.14. Optimizasyon
Optimizasyon, eldeki sinirli kaynaklarin en etkin sekilde kullanilmasi anlamina
gelmektedir. Optimizasyonu matematiksel olarak bir fonksiyonun maksimize veya

minimize edilmesi olarak tanimlamakta miimkiindiir. Optimizasyona &rnek olarak;
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maliyet, hiz ya da giivenilirligi vermek miimkiindiir. Optimizasyon uygulama 6rnekleri;
gelistirici islemsel silirecler olarak; zaman planlama, dagitim ve zemin diizenleme ve
stratejik kararlar olarak; {iriin yelpazesi stratejisi, baglantili yatirim analizleri ve Ar-Ge
portfOy stratejisini icermektedir. Bununla birlikte genetik algoritmalar da optimizasyon

teknigine drnek olarak verilebilir!?,

2.2.15. Oriintii Tanima
Oriintii Tanima, belirli bir algoritmaya gore verilen giris degeri icin cesitli ¢ikti
degeri atayan makine 6grenmesi teknikleri kiimesidir. Siniflandirma teknikleri oriintii

tanimaya ornek olarak verilebilir.

2.2.16. Ongorii Modellemesi

Ongorii Modellemesi, bir matematiksel model olusturmada ya da tahmin sonuglar
arasindan en iyi tahmin modelini segmede kullanilan tekniklerin kiimesidir. Miisteri
iligkileri yonetimine Ornek bir uygulama olarak; benzerlik (likelihood) tahmini ile
miisteride olacak abone kaybi i¢in tahmin modellerinin kullanilmasi ya da benzer olarak
bir miisteriye baska bir iirlinlin ¢apraz olarak satilmasi verilebilir. Ayrica, regresyonu

bir¢cok ongorii modellemesi tekniklerine 6rnek olarak vermek miimkiindiir.

2.2.17. Duygu Analizi

Duygu Analizi, dogal dil isleme uygulamasi ve diger analitik teknikler; metin (text)
kaynaklarindan 6znel bilgilerin belirlenmesi ve ayiklanmasi i¢in kullanilir. Bu analizlerin
kilit unsurlari; 6zellik, goriinlis ya da iirin tanimlamay1 i¢cermektedir. Bu duygu tiiri,
“polarite (kutupluluk)” (yani, pozitif, negatif veya notr) ve derecesi ve giicii olarak ifade
edilmekte ve belirlenmektedir. Duygu analizini sirketler; sosyal medyayr (6rnegin;
bloglar, mikroblog ve sosyal aglar) analiz etmek i¢in, farkli miisterilerin ve hissedarlarin

{iriin ve eylemlere nasil bir tepki verdiklerini belirlemek igin kullanmaktadir'?®,

125 MANYIKA James — Michael CHUI — Brad BROWN - Jacques BUGHIN — Richard DOBBS — Charles
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productivity”, Report McKinsey Global Institute, JUNE 2011.
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2.2.18. Sinyal Isleme

Sinyal isleme, elektrik miihendisliginden ve uygulamali matematikten gelen
tekniklerin kiimesidir. Bu teknikler ayrik (discrete) ve siirekli sinyalleri analiz etmek igin
gelistirilmistir. Yani analog fiziksel biiyiikliiklerin (dijital olarak temsil edilse bile)
temsilleri; radyo sinyalleri, ses ve goriintiidiir. Bu kategori sinyal algilama tekniklerini

icermekte ve bunlar sinyal ve ses arasindaki farki 6lcebilmektedir!?’.

2.2.19. Mekansal Analiz

Mekansal analiz, insan davranig kaliplarin1 ve mekansal ifadesini, matematik ve
geometri bakimindan, yani konumsal analiz agisindan agiklamaya calisan bir cografi
analiz tlirtidiir. Mekansal analizin sonuglari, analiz edilen nesnelerin konumuna bagili
olup, bu teknigi uygulamak igin nesnelerin konumlarina ve oOzelliklerine erismek
gerekmektedir. Konum verilerine 6rnek olarak, adresler veya enlem/boylam koordinatlari
da dahil olmak tiizere verileri yakalayan cografi bilgi sistemleri (GIS) verilebilir.
Mekansal analiz uygulamalarina 6rnek olarak mekansal regresyonlar (Ornegin, bir
liriiniin yer ile iliskili tiiketici istekliligi nasil olur?) veya simiilasyonlar (Ornegin, bir
imalat tedarik zinciri agi, farkli yerlerdeki sitelerle nasil bir performans gosterebilir?)

verilebilir.

2.2.20. istatistikler

[statistikler, anketlerin ve deneylerin tasarimi da dahil olmak {izere verilerin
toplanmasi, organizasyonu ve yorumlanmasi ile ilgilenen bir alandir. Istatistiksel
teknikler, genellikle degiskenler arasindaki iligkilerin olma ihtimallerini degerlendirmek
icin (sifir hipotezi) ve bu degiskenler arasindaki iliskilerin altinda yatan nedensel iliskinin
bir tiiri hakkinda bir karara varmak i¢in (6rnegin; istatistiksel olarak anlamli) kullanilir.
Istatistiksel teknikler I Tip hatalarin ve II Tip hatalarm olasiligin1 azaltmak icin kullanilir.
Istatistiklere 6rnek bir uygulama olarak geliri en ¢ok arttiracak pazarlama materyali

tiiriiniin belirlenmesi i¢in A/B testinin kullanilmasi verilebilir'?®.

127 MANYIKA James — Michael CHUI — Brad BROWN - Jacques BUGHIN — Richard DOBBS — Charles
ROXBURGH - Angela Hung BYERS, “Big Data: The next frontier for innovation, compettition, and
productivity”, Report McKinsey Global Institute, JUNE 2011.
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productivity”, Report McKinsey Global Institute, JUNE 2011.
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2.2.21. Denetimli Ogrenme
Denetimli Ogrenme, makine 6grenmesi tekniklerinin kiimesi olup bu egitilen bir
veri kiimesinden bir fonksiyonun ya da iliskinin ¢ikarilmasidir. Denetimli Ogrenmeye

129

ornek olarak siniflandirma ve destek vektdr makinesi verilebilir'?®. Denetimli Ogrenme

yontemi Denetimsiz Ogrenmenin farkli bir versiyonudur.

2.2.22. Denetimsiz Ogrenme
Denetimsiz Ogrenme, makine 6grenme tekniklerinin bir kiimesidir. Bu teknik
coziimlenememis verideki gizli yapiyr bulur. Kiimeleme analizi (denetimli 6§renmenin

aksine) denetimsiz 6grenmeye drnek olarak verilebilir!3C,

2.2.23. Simiilasyon

Karmagik sistemlerin davraniglarinin modellenmesi i¢in genellikle 6ngorii, tahmin
ve senaryo planlamasi kullanilir. Ornegin, Monte Carlo simiilasyonlari, tekrarlanan
rastgele drneklemeye dayanan bir algoritma sinifidir. Yani, simiilasyonlar binlerce farkl
varsayimlara dayali olarak ¢alistiriliyor. Sonugta bir histogram elde edilir ve bu histogram
sonuglart bir olasilik dagilimimmi vermektedir. Simiilasyon uygulamalari ¢esitli
girisimlerin basarisi konusunda belirsizlikleri verilen mali hedeflere ulasmanin olasiligini

degerlendirmektedir!3!,

2.2.24. Zaman Serileri Analizi

Zaman Serileri, ardisik esit zaman araligindaki veri noktalarinin dizilerini analiz
etmek ve veriden anlamli sonuglar elde etmek icin istatistik ve sinyal isleme teknikleri
kullanilir. Zaman serisine 6rnek olarak bir borsa endeksinin saatlik borsa degeri ya da her
giin belli kosullar altinda tanis1 konulan hasta sayis1 verilebilir. Zaman serisi tahmini; ayni
veya baska bir dizi bilinen ge¢cmis degerlere dayali bir zaman serisinin gelecekteki

degerlerini tahmin etmek icin modelin kullanilmasidir. Bu tekniklerden bazilar1 6rnegin

128 CORTES Corinna — Vladimir VAPNIK, Support-vector networks”, Machine Learning, Issue 3, Volume
20, 20 February 1995, pp 273-297.
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yapisal modelleme yaparak serileri; trend, mevsimsellik ve kalinti bilesenlerinden
ayristirir. Zaman serileri uygulamalarina 6rnek olarak tahmini satis rakamlar1 ya da

bulasici bir hastalik i¢in tanis1 konulacak insan sayisinin tahmin edilmesi verilebilir.

2.2.25. Gorsellestirme (Visualization), Biiyiik Veri ve Gorsellestirme

Gorsellestirme, biliyliik veri analizlerini iletmek, anlamak ve gelistirmek igin
resimler, diyagramlar ya da animasyonlar olusturmak i¢in kullanan bir tekniktir.
Gorsellestirme, insan ve elektronik veri islemenin giiclii yonlerini birlestiren bir teknoloji
sunmaktadir. Gorsellestirme, insanlarin ve makinelerin, en etkili sonuglar i¢in farkli
yetenekleri kullanilarak isbirligi yaptig1, yar1 otomatiklestirilmis bir analitik siirecin araci
haline gelmistir. Gorsellestirme de kullanici, analizin yonlendirilmesinde nihai otoriteye
sahiptir. Bununla birlikte, sistemin belirli gorevleri yerine getirmesi igin etkin etkilesim
araglarina da ihtiyag vardir. Gorsellestirme 6zellikle ¢ok boyutlu veri setlerinin analizinde
biiyiik 6neme sahiptir. Ciinkii gorsellestirme verideki karmasik iliskileri kesfetmemize ve
anlamamiza yardimci olmaktadir. Biiyiik veri setlerini tek basina analiz etmek hem
o6nemli hem de zorken, bu teknikle ayn1 anda birden fazla veri seti dikkate alindig1 icin
pek c¢ok sorunun listesinden kolayca gelinir. Bugiin, VisualCue ve veri gorsellestirme
metodlart kullanilarak biiylik miktardaki veriyi resim, diyagram ve renklere doniistiirmek

miimkiindiirt®2,

132 WANG Lidong — Guanghui WANG — Cheryl Ann ALEXANDER, “Big Data and Visualization:
Methods, Challenges and Technology Progress”, Digital Technologies, Vol. 1, No. 1, 27 June 2015, pp.
33-38.
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UCUNCU BOLUM
KUVVET YASASI DAGILIMI*

Genel olarak, kuvvet yasasi bir olayin frekansinin olayin artan boyutundan daha
hizli azaldigini tanimlar'®, Bu yasa, farkli yonleri ve &zellikleri dikkate alan: uzun
kuyruk, 80/20 kurali ve Pareto ilkesi gibi isimlerden biri ile de anilmaktadir. Teknik
olarak, bir "kuvvet yasas1", birinin digerinin giicli olarak degisen iki biiyiikliik (nicelik)
arasindaki matematiksel iligkiyi ifade etmektedir. Bu yasanin nasil isledigini anlamak i¢in
diinyadaki sehir biiytikliiklerini diislinlin: birka¢ mega sehir (Tokyo, Mexico City, New
York, Londra, Istanbul vb.), yiizlerce modern orta biiyiikliikteki sehir, binlerce kiiciik
sehir ve yiiz binlerce kdy vardir. Veya Twitter takipcilerini diisiiniin: on milyonlarca
takipgisi olan birkag kisi, milyonlarca ya da yiiz binlerce takipgisi olan ¢ok daha fazla kisi
ve birkag yiiz takipgiye veya daha az takipgiye sahip biiyiik bir kitle vardir. Burada Ki
dagilimlarin her ikisi de kuvvet yasasina uygun olup, Sekil 3.1’dekine benzer bir dagilimi

gosterirt>,

Sekil 3.1: Kuvvet Yasast Dagilimi
Kaynak: https://www.efrontlearning.com/blog/wp-content/uploads/2014/11, (20.06.2017).

*Power Law Distribution

133 HINCHCLIFFE Dion, “Twenty-two power laws of the emerging social economy”, 5 October 2009,
http://www.zdnet.com/article/twenty-two-power-laws-of-the-emerging-social-economy/, (20.06.2017).
134 ANDRIOTIS Nikos, “The power-law distribution (and you)”, 2014,
https://www.efrontlearning.com/blog/2014/11/the-power-law-distribution.html, (20.06.2017).
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Kuvvet yasalarini anlama da bir diger yontem, 80/20 kuralidir. Pareto ilkesi olarakta
bilinen 80/20 kurali, belirli bir olaymn %80'inin toplam gozlemlerin %20'si tarafindan
aciklanabilecegini gosteren istatistiksel bir veri dagilimidir'®. ftalyan ekonomist ve
matematikgi Vilfredo Pareto, 1897 yilinda yaptig1 calismada Italya’daki servetin %80’ine
niifusun  %20’sinin’*®; Ingiltere’deki topraklarin  %80’ine Ingiltere’deki niifusun
%20’sinin sahip oldugunu ve gelir dagilimina iliskin daha sonra kendi iilkesi Italya dahil
diger iilkelerdeki aragtirmalar1 incelediginde bu oranlarin genel olarak ayni ¢iktigini
gdzlemledi'®’. Pareto daha sonra, bahgesinde yetistirdigi bezelye tohumlarinin %20’sinin,
tiriiniin %80’ini verdigini belirlemesiyle birlikte bu aragtirmalarindan énemli azinlik ile
onemsiz ¢ogunluga yonelik matematiksel bir modelin var olabilecegini kesfetti'*® ve
ulusal servete yonelik dagilim teorisini iceren modelini, “Cours d’Economie Politique”
isimli eserinde yaymladi®*°.

Kuvvet yasasi dagilimlarinin bir diger ilging sonucu "uzun kuyruk" olarak
adlandirilmasidir. Daha kiigiik frekanslara sahip ¢ok sayida 6genin bulundugu bu
dagilimin sonu uzundur. E-6grenme pazarina bir 6rnek vererek, bu kavram daha net hale
getirilebilir. Bilindigi gibi 6grencilerin cogu sadece birkag popiiler dersi (6rnegin; Isletme
yonetimi, programlama, vb.) alir ancak gittik¢ce daha kiiciik kitlelere hitap eden yiizlerce
ders daha vardir (6rnegin; Soyut Matematik veya Saz g¢alma). Bunun gibi sayisiz

ogrenciyi hedef alan pek ¢ok ders "uzun kuyruk"lu bir dagilima sahiptir'#.

3.1. Tanimlar

Bilim insanlari, atomun veya parcaciklarinin durumlarini, hayvanlarin, bitkilerin
veya bakterilerin popiilasyonlarini, borsadaki hissesenedi fiyatlarim1 veya Internet
tizerinden gonderilen mesajlarin varig siireleri gibi ampirik niceliklerin istatistiksel
dagilimlarin1 gézlemleyerek bir¢ok sey dgrenmektedir. S6zkonusu olan bu niceliklerin

cogu, belirli bir ortalama degerin etrafinda kiimelenmis bir dagilima sahiptir. Diger bir

135 INVESTOPEDIA, “80 — 20 Rule”, 2017, http://www.investopedia.com/terms/1/80-20-rule.asp,
(20.06.2017).

136 | AURA Peters, “What is happining to the 80/20 rule? ”, Semiconductor International, 25 (12): 17, 2002.
13 TATIKONDA L. U. — D. O'BRIEN — R. J. TATIKNDA, “Succeeding with 80/20 rule. Management
Accounting” (February) 1999, ss. 40-44.

138 DEIRIC Mccann, “80-20 vision” Dairy Industries International, 66 (9), 2001, syf. 25.

13 CRAFT Ralph — Charles LEAKE, “The Pareto principle in organizationel decision making”
Management Decision 40 (8), 2002, ss. 729-733.

140 ANDRIOTIS Nikos, “The power-law distribution (and you)”, 2014,
https://www.efrontlearning.com/blog/2014/11/the-power-law-distribution.html, (20.06.2017).
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deyisle, bu dagilimlar, ortalamadan uzakta olas1 bir ihtimali bulundurmakta ve dolayisiyla
ortalama, bu durumda gézlemlerin ¢ogunu temsil eder. Ornegin, cogu Amerikal1 yetiskin
erkegin yaklasik 180 cm uzunlugunda oldugunu séylemek miimkiindiir. Ciinkii hi¢ kimse
bu ortalamanin ¢ok oOtesinde bir sapma gostermez. Hatta son derece nadir biliyiik
sapmalarda bile, her iki yonde ortalamadan yaklasik iki birimlik bir sapma gozlenir ve
basit bir standart sapma s6z konusu olmaktadir. Diger taraftan, tim dagilimlar normal
dagilim modeline uymaz ve buna sebep olan degerler genelde ortalama ve standart sapma
ile ifade edilmedigi i¢in sorunlu veya kusurlu olarak kabul edilir. Bu sorunlu degerler,
ayni zamanda tiim bilimsel gozlemlerin en ilging olanlaridir. Bu ilging gézlem degerleri,
diger gozlem degerleri gibi basit¢e ifade edilemediginden, daha ¢ok ¢alismay1 gerektiren
karmasik temel siireclere isaret etmektedir'®*,

Dagilimlar arasinda, kuvvet yasasi bazen sasirtict fiziksel sonuglara yol acan
matematiksel ozellikleri ve doga ve insan yapimi olgularin ¢esitli goriinimleri yillar
boyunca dzel bir ilgi uyandirmistir. Ornegin, giines 1sinlarinin boyutlari, sehir niifusu ve
deprem siddetleri, protesto ve ¢atisma siddeti gibi biiyiikliiklerin dagilimlariin kuvvet
yasasina uydugu diisiiniilmektedir. Bu gibi biiyiikliikler ortalamalar ile ifade edilemezler.
Yine, 6rnegin, 2000 yilinda yapilan ABD Niifus Sayimi'na gore, Birlesik Devletler'deki
bir sehir, kasaba veya koyiin ortalama niifusu 8226'dir. Fakat bu ortalama deger ¢ogu
zaman karar vermek icin dogru degildir. Ciinkii toplam niifusun 6nemli bir kismi, niifusu
katlanarak artan mega sehirlerde (New York, Los Angeles, vb.) yasamaktadir4?,

Matematiksel olarak, eger x bir olasilik dagilimindan ¢ekiliyorsa, bu takdirde x

blytikligl bir kuvvet yasasina uygundur.

p(x) =x¢ (3.1

Burada o, iis veya Olgcekleme parametresi olarak bilinen dagilimin sabit bir
parametresidir. Olcekleme parametresi, bazi istisnalar hari¢ genellikle 2 < a < 3

araliginda yer almaktadir.

141 CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law distributions in
empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.
142 CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law distributions in
empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.
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Uygulamada, birkag ampirik fenomen (olgu), x'in tim degerleri i¢in Kuvvet
yasasina uymaktadir. Genellikle kuvvet yasasi, sadece baz1 x,,;,’den daha biiyiik olan
degerler i¢in gecerlidir. Bu gibi durumlarda, dagilimin kuyrugu bir kuvvet yasasini
belirtmektedir.

Bu boliimde, literatiirde ¢cokga kullanilan kuvvet yasasi ile karsilagtigimizda nasil
ayirt edilebilecegi anlatilmaktadir. Pratikte, gozlemlenen bir niceligin, bir kuvvet yasasi
dagilimindan ¢ekildiginden emin olabilmek kismen miimkiindiir. Burada sdylenebilecek
en 6nemli sey, gézlemlerin, yani x’in (3.1) denklemi bigimindeki bir dagilimdan alindigi
hipoteziyle tutarli olmasidir. Baz1 durumlarda, diger bazi hipotezler ekarte edilebilir. Bu
bolimde, benzer sonuglara ulagilmasina imkan saglayan bir dizi istatistiksel teknik
aciklanacaktir. Bunun yanisira bulunan kuvvet yasalarinin parametrelerinin hesaplanma
yontemleri ayrintili olarak agiklanacaktir.

Kuvvet yasasi dagilimi iki sekilde karsimiza cikar: siirekli gergel (reel) sayilar
iceren siirekli dagilimlar ve ilgili niceliklerin sadece bir dizi kesikli deger alabildigi
kesikli dagilimlar, yani tipik olarak pozitif tamsay1 degerleri alabilen dagilimlardir.

x, ilgilendigimiz dagilimin sayisin1 gostersin. Bu takdirde, siirekli bir kuvvet yasasi

dagiliminin olasilik yogunlugu p(x),

p(x)dx =Pr(x <X <x+dx) =Cx %dx (3.2)

(3.2)’deki denklem gibi tanimlanabilir. Burada X, g6zlemlenen deger ve C bir
normallestirme sabitidir. Denklem (3.2)’deki olasilik yogunlugu birbirinden uzaklastik¢a
x — 0 olur. Bundan dolay1 (3.2) denklemi herzaman x > 0 kosulunu saglamaz. Bu
durumda kuvvet yasast dagilimi i¢in x’in bagka bir alt sinirlarinin olmasi gerekmektedir.
Iste bu alt smir x,,, ile smrlandirlir. Daha sonra, a >1 sarti sagladiginda,

normallestirme sabiti kolayca hesaplanarak,

o) =22 ( - >_a (3.3)

Xmin “Xmin

(3.3) denklemi elde edilir.
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Kuvvet yasas1 dagilmh verilerin analizinde izlenecek asamalar
Verilerin Kuvvet yasasimna uygunlugunun analiz edilmesinde izlenecek olan
asamalar asagidaki gibidir.

1. Maksimum Olabilirlik Tahmincileri (MLEs) kullanilarak kuvvet yasasi
modelindeki x,,;, ve a parametreleri tahmin edilir.

2. Kolmogorov-Smirnov yontemi kullanilarak veri ile kuvvet yasasi arasindaki
uyum iyiligi hesaplanilir. Elde edilen p-degeri 0.05’den biiyiikse, verilerin kuvvet
yasasina uygun oldugu, aksi takdirde uygun olmadigi sdylenilir.

Eger x kesikli ise, bu takdirde x sadece kesikli bir dizi deger alabilir. Eger olasilik

dagiliminda sadece tamsayili degerler kullanilirsa:
p(x) =Pr(X =x) =Cx™ ¢ (3.4)

(3.4) elde edilir ve bu dagilim sifirdan farklidir. Dolayisiyla, kuvvet yasast dagilimi

tizerindeki alt sinir x,,,;, > 0 olmalidir. Normallestirme sabiti hesaplanarak:

-

X
p(x) = m (3.5)

(3.5) elde edilir. Burada,

o

{(a, xmin) = Z(n + Xmin) ™% (3.6)

n=0

olup, (3.6) denklemi genellestirilmis ya da Hurwitz zeta fonksiyonu olarak
adlandirilmaktadir. Asagidaki Tablo 3.1 de bir¢ok dagilim i¢in faydali olabilecek bazi
temel fonksiyonel formlar ve normallestirme sabitleri verilmistir.

Genellikle, bir kuvvet yasasi dagilimi degiskeninin kiimiilatif dagilim
fonksiyonunu veya CDF'sini de dikkate almak gerekmektedir. Burada ifade edilen P(x),
stirekli ve kesikli durumlarin her ikisi i¢in P(x) = Pr(X > x) olarak tanimlanabilir.

Ornegin, siirekli durumda,
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P(x) = foop(x’)dx’ = ( ad >—a+1 (3.7)

x min
ve kesikli durumda,
{(a,x)
P(x) = ———— (3.8)
((6{, xmin)
olur.
Isim Dagilim p(x) = Cf(x)
f&) c
Kuvvet yasasi (Power law) x % (a — D&}
Kesmeli kuvvet yasas1 (Power law x~%eAx Al-e
with cutoff ) (1 = a, Axmin)
%5) Ussel (Exponential) e~ eMmin
@ | Gerilmis iissel (Stretched xB-1g-2xF A e Mhin
exponential)
- V)
Log-normal l oxo | — (Inx — w) ) I, — !
oo 5 [ fore ()
no? V2o
Kuvvet yasasi x~¢ 1
Y /Z(C(, xmin)
— | Yule dagilimi (Yule distribution) I'(x) TOpin + @ —1)
= (a - 1)
5 F(x + Cl) F(xmin)
X [Ussel e~ M (1 — e-/l)elxmin
p | n x L k11
0isso u /x! [e” ~ mem L
k=0 k!

Tablo 3.1: Bazi Istatistiksel Dagilimlar i¢in Temel f(x) Fonksiyonu ve Uygun C Normallestirme Sabiti
Kaynak: CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law distributions
in empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.

Tablo 3.1°de kuvvet yasasi dagilimi ve bazi istatistiksel dagilimlar i¢in temel f(x)

fonksiyonu ve uygun C normallestirme sabiti verilmistir. Burada siirekli durum igin

o)

J. Cf(x)dx = 1 ve kesikli durumu igin Y32, Cf(x) = 1dir.

Siirekli dagilim formiilleri, denklem (3.3)ten de goriilecegi tzere, kesikli
dagilimlardan daha basittir. Matematiksel olarak, genellikle kesikli ve siirekli kuvvet

yasas1 dagilimlar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak suna dikkat edilmelidir; kesikli
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bir kuvvet yasasini siirekli bir yaklagimla hesaplamanin birkag farkli hesaplama yontemi
vardir. Fakat bu yontemlerin bir kismi iyi sonuglar verirken, digerleri i¢in ayn1 sey gecerli
degildir. Nispeten daha giivenilir yontemlerden biri de, bir kuvvet yasasi igin, x
degerlerinin siirekli bir kuvvet yasasindan tiretilmis gibi ele alinip, daha sonra x’in en
yakin tamsayiya yuvarlanmasidir. Bu yaklasim pek ¢cok uygulamada oldukga iyi sonuglar

vermektedir.

3.2. Ampirik Verilere Kuvvet Yasalarimin Uydurulmasi

Aragtirmalar kuvvet yasasini belirten amprik dagilimlarin genellikle 6lgekleme
parametresi a’nin ve bazen de dlgekleme bolgesi x,,;, 'nin alt sinir1 i¢in bazi tahminler
vermektedir. Bu amag i¢in en sik kullanilan yontem basit histogramdir. (3.1) denkleminin
her iki tarafinin logaritmasi alinirsa, kuvvet yasasi dagilimmnin [(np(x) = alnx +
constant formuna uydugunu ve bunun ¢ift logaritmik bir dogru lizerinde diiz (dogrusal)
bir dogruyu izledigi goriiliir. Bu nedenle kuvvet yasast dagilimini aragtirmanin en yaygin
yolu, ilgili x miktarin1 Slgerek, x’in frekans dagilimmi temsil eden bir histogram
olusturmak ve bu histogrami ¢ift logaritmik eksenler iizerinde ¢izmektir. Eger bunu
yaparken, yaklasik olarak diiz bir dogruya diisen bir dagilim bulunursa, o zaman biiyiik
thtimalle dagilimin diiz dogrusunun mutlak egimi ile verilen bir 6lgekleme parametresi «
olan bir kuvvet yasasini belirtecegi sOylenebilir. Tipik olarak bu egim, histogramin
logaritmas1 {izerinde bir en kiigiik kareler dogrusal regresyon (least-squares linear
regression ) yontemi uygulanarak bulunur. Bulunan bu kuvvet yasasi dagilimi, Pareto'nun

19. yiizyilin sonundaki zenginlik dagilim1 iizerine kurulmustur',

3.2.1. Ol¢ekleme Parametresinin Tahmin Edilmesi

Olgekleme parametresi a’y1 tahmin etmek i¢in verideki kuvvet yasas1 dagilimi igin
Xmin alt siirmim bir degerinin olmasi gerekir. Bir an i¢in bu degerin bilindigini
farzedilsin. Bilinmedigi durumda ise bu deger veriden de tahmin edilmektedir.

Kuvvet yasasi dagilimlar1 gibi parametrelestirilmis modelleri gozlemlenen verilere
uydurmak igin tercih edilen yontem, biiyiik 6rneklem biiyiikliigiiniin smirinda kesin

parametre tahminleri yapabilen maksimum olabilirlik (maximum likelihood)

143 ARNOLD Barry C., “Pareto Distributions”, International Cooperative Publishing House, Fairland,
Maryland USA, 1983.
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144 Verilerin tam olarak x > x,,;, icin bir kuvvet yasasma uygun olan bir

yontemidir
dagilimdan alindigi varsayilirsa, hem kesikli hem de siirekli durumlarda ol¢ekleme
parametresinin maksimum olabilirlik tahmincileri (maximum likelihood estimators-
MLES)’nden tiiretilebilir.

Siirekli veri: Veriler siirekli oldugunda, Muniruzzaman tarafindan 1957'de'®® tiiretilen
dlcekleme parametresi icin maksimum olasilik tahmincisi, bilinen Hill tahmincising'4®
esdegerdir. Varsayalim Ki stirekli kuvvet yasasi dagilimi (3.3)’teki gibi olsun. Burada «,
Olcekleme parametresi ve kesme parametresi Xy, Kuvvet yasast dagiliminin bulundugu
minimum degerdir. n gozlemleri x; > x,,;,, olan bir veri kiimesi géz 6niine alindiginda,
a degerini, verilerin olusturmus olma olasiligi en yiiksek olan kuvvet yasasi modeli i¢in

gormek istenilir. Verilerin modelden alinma olasiligi,

p(x/a) = ﬁ (;r;nl (x:;)_a (3.9)
i=1

olur. Bu olasilik, modeldeki verinin olabilirligi (likelihood) olarak adlandirilir. Verilerin

biiyiik olasilikla, olgekleme parametresi (), model tarafindan iiretilmektedir. Bu da
fonksiyonun maksimum olmasini saglamaktadir. Genellikle, a’nin maksimum oldugu

yerde ise olabilirlik algoritmasi olan £ ile ¢aligilir.

L=npkx\a)= lnllla_1 ( al )—a
i=1

min  \Xmin
n
x.
= Z [ln(a —1) = Inxpy, — aln— ] (3.10)
o Xmin
i=1
n
Xi
=nln(a — 1) — n nxp,iy, — az In
Xmin

i=

olur. 0L /0a =0 secilir ve a igin ¢dziim yapilirsa, Olgekleme parametresi igin

maksimum olabilirlik tahmini (maximum likelihood estimate) veya MLE':

144 L ARRY Wasserman, “All of Statistics: A Concise Course in Statistical Inference”, (SpringerVerlag,
Berlin, ISBN 978-0-387-21736-9, 2003.

145 MUNIRUZZAMAN A. N. M., “On Measures of Location and Dispersion and Test of Hypotheses in a
Paretto Population”, Vol. 7, Issue:3, Page(s):115_123, Issue published: 1 July 1957, page(s):115-123.

148 HILL Bruce M., “4 Simple General Approch to Inference about the Tail of a Distribution”, The Annals
of Statistics, Vol. 3, No. 5, 1975, page(s):1163-1174.

14T MUNIRUZZAMAN A. N. M., “On Measures of Location and Dispersion and Test of Hypotheses in a
Paretto Population”, Vol. 7, Issue:3, Page(s):115 123, Issue published: 1 July 1957, page(s):115-123.
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a=1+n

n -1
X
In ] (3.11)
1

Xmin

i
dir. Denklem (3.11)’deki x;, i = 1...n olmak iizere, 6yle ki x’in tiim gozlenen degerleri
icin Xx; = X, seklindedir. Denklem (3.11) de ve baska yerlerde veriden tiiretilmis
tahminleri belirtmek igin @ gibi "sapkali" semboller kullanilacaktir. Sapkasiz semboller
ise pratikte genellikle bilinmeyen ger¢ek degerleri ifade etmektedir. Denklem (3.11), iyi

148 asimptotik olarak normal**® ve tutarli*™*°(yani; n en

bilinen Hill tahmincisine esit olup,
biiyiik degerini aldiginda & — a olur.)’dir. En ¢ok benzerlik orani ile elde edilen &’daki

standart hata maksimum:

o= &\/—51 +0 (%) (3.12)

dir. Denklem (3.12)’deki yiiksek dereceli korelesyon pozitiftir. (¢ < 1 olan dagilimlar

normallestirilemediginden ve bundan dolay1 dogada olusamayacagindan bu hesaplamalar
a > 1 varsaymmi altinda yapilir. Bir olasilik dagiliminin, x araligi bazi kesmeler ile
siirlandirilmis olmasi halinde, dagilim x~*’ya giderken @ < 1 dir. Ancak bdyle bir
dagilim icin baska maksimum olabilirlik tahmincilerine ihtiya¢ duyulur.)

Kesikli (Discrete) veri: Eger x kesikli, bir tamsayili degisken ise bu takdirde MLE
yontemini anlamak daha zordur'™!. Bundan dolay1 &ézel olarak x,,;, = 1 durumu ele

alinirsa,  i¢in uygun ¢oziimiin transandantal denklemi:

@ 1N
_E; Inz; (3.13)

(@
olur. Denklem (3.13), x,,in > 1 kosulunu saglamaktadir. Ancak (3.13) denklemindeki

zeta fonksiyonlar1 genellestirilmis zetalar ile degistirilerek®2:

n

"(&, Xy 1

C(@ Xonin) _ _HZ Inx; (3.14)
i=1

{(&' xmin) B

148 HALL Peter, “On some Simple Estimates of an Exponent of Regular Variation”, Journal of the Royal
Statistical Society. Series B (Methodological), VVol. 44, No. 1, 1982, pp. 44-37.

149 MASON David M., “Law of Large Numbers for Sum of Extreme Values”, The Annals of Probability
Vol. 10, No. 3, Aug. 1982, pp. 754-764.

BOHILL Bruce M., “4 Simple General Approch to Inference about the Tail of a Distribution”, The Annals
of Statistics, Vol. 3, No. 5, 1975, page(s):1163-1174.

151 SEAL H. L., “Maximum Likelihood Fitting of the Discrete Pareto Law”, Journal of the Institute of
Actuaries, Vol. 78, Issue 1, June 1952, pp. 115-121.

152 CLAUSET Aaron — Maxwell YOUNG — Kristian Skrede GLEDITSCH, “On the Frequency of Severe
Terrorist Events”, Journal of Conflict Resolution, Vol. 51, Number 1, 2007, pp. 58-87.
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(3.14) elde edilir. Uygulamada, @’nin degerlendirilmesi i¢in (3.14) denkleminin niimerik
olarak ¢oziilmesi gerekmektedir. Alternatif olarak, olasilik fonksiyonunun dogrudan

sayisal maksimizasyonu ile veya onun algoritmasinin esdegeri ile a asagidaki gibi tahmin

edilebilir:
n
L(a) = —nnl(a, xmin) — aE Inx; (3.15)

Kesikli durumda, @ standart hatasina iligskin bir tahmin bulmak i¢in, log-likelihood
ikinci dereceden (quadratic) bir yaklasim uygulanir, maksimum deger ve olasi tahmin i¢in
Gaussian formunun standart sapmasi hata tahmini olarak alinmaktadir. Sonugta standart

sapma,

o= (3.14)
("(d Xmin) (gl(d: xmin)>2
Z(a xmln) ((&' xmin)

olur ve @’y1 bulduktan sonra hesaplama oldukga basitlesmektedir. Alternatif olarak,

denklem (3.12) yeterli biiytikliikteki n ve x,,;, i¢in benzer sunuglar1 vermektedir.
Kesikli durumda @ i¢in tam kapali form ifadesi olmasa da, yaklasik ifadesi, daha

once bolim 3.2°’de bahsedilen yaklasim kullanilarak tahmin edilebilir. Yani, bu

yaklasimda gercekte kuvvet yasasi ile dagilmis tamsayilar, stirekli reel sayilarin kendisine

en yakin tamsayiya yuvarlanmasi ile elde edilmistir.

Kesikli kuvvet yasasinin 6lcekleme parametresi icin yaklasik tahminci

f(x) diferansiyellenebilir bir fonksiyon, F(x) sonsuz integrallenebilir ve Oyle ki

F'(x) = f(x) ise, bu takdirde,

Liff(t)dtzF<x+%)—F(x—%>

1 1 1
= [F(x) TS FO) +gF0) + —8F”'(x)] +

1 1
[F(x)——F(x)+ F" (x) — F”’(x)]

(3.15)
= F) 45 f1G0) + -
olur. (3.15) denklemini x tamsayisi tizerinden toplarsak, asagdaki,
[ rode- S ik Y rwe (316)

X0
min™ 2 X=Xmin x Xmin
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3.16) elde edilir. Ornegin, baz1 a sabiti i¢i f(x) = x~% ise, bu takdirde,
( g

. 1 —-a+1
J. t~%dt = (xmm _ 7)
a—1
Xmin=3
¢ ala+1) w (3.17)
_ -a —a—2
= Z x "+ ) 2 X +
X=Xmin X=Xmin

= 2@ i) [1 ¥ o( - )]
xmin

(3.17) elde edilir. Denklem (3.17) de ikinci toplamdaki tiim veriler igin x~2 < x3,

kosulu kullanilmigtir. Boylece,
—a+1

1
¢(a, Xmin) = (xmm 2) ll + 0( 21 )] (3.18)

(3.18) elde edilmistir. Denklem (3.18), kesikli kuvvet yasasinin 6lgekleme parametresi a
i¢cin maksimum olabilirlik tahmincisine bir yaklagim elde etmek i¢in kullanilabilir. Ayrica
(3.18) denklemi (3.14)’teki x,;, ¢ok biiyiik oldugunda gegerlidir. Boylece, (3.14)

denklemindeki zeta fonksiyonlarinin orant,

C’(&' xmin) —
((&: xmin)

(3.19) haline gelmektedir. (3.19) denklemindeki x2,;,, nin mertebesinin biiyiikliigii 1’in

- 7 +ln(x-—1)]1+0 ! (3.19)
a-—1 2 2 '

min

mertbesinin biiyiikliigli ile kiyaslandiginda ¢ok kiiglik oldugundan ihmal edilir ve

denklem,

~ Xi
ad=14+n z:ln—1 (3.20)

i=1  Xmin — 2
(3.20) elde edilir. Dikkat edilirse burada, kesikli durumda siirekli durumdan farkli olarak
sadece payda da — % vardir. Diger taraftan, — % disinda geri kalan stirekli ve kesikli durum

icin MLE aynidir. Sayisal olarak, (3.20) deki tam kesikli MLE ile (3.14) teki siirekli MLE
denklemleri karsilagtirildiginda, x,,,;, = 6 oldugunda (3.20) denklemi daha iyi sonuglar
vermektedir. Ayrica, (3.20) ifadesi, tam kesikli MLE'den daha kolay degerlendirilebilir
ve yliksek dogruluk gerekmeyen durumlarda yararli olabilmektedir. Pratikte (3.20) deki
tahminci yaklasik %1 anlamlilik diizeyinde veya x,,;, & 6 oldugunda olduk¢a iyi

sonuclar vermektedir.
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Bazi1 arastirmacilar ise ortaya baska bir yaklagim atmiglardir. Bunlar kesikli verinin
siirekli oldugunu iddia ederek @’y1 hesaplamak igin siirekli veriler i¢in (3.11)
denklemindeki MLE’yi kullanmislardir. Fakat bu yaklasim, denklem (3.20)’deki @’ya
gore daha iyi sonu¢ vermediginden ve uygulanmasinin kolay olmamasi nedeniyle ¢ok

fazla tavsiye edilmemektedir.

2 Discrete data

Fix)

(b)

10° 10' 10° 10°
X

Sekil 3.2: Kesikli ve Siirekli Veriler i¢in Kiimiilatif Yogunluk Fonksiyonlari
Kaynak: CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law
distributions in empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.
Sekil 3.2’deki mavi noktalar, dagitilan sentetik veri kiimeleri i¢in kiimiilatif
yogunluk fonksiyonlarini (P(x) fonksiyonunu) temsil etmektedir. (a) bir kesikli kuvvet
yasasini ve (b) bir siirekli kuvvet yasasini gostermektedir. Ayrica, her iki grafik i¢in de

a = 2.5 ve x,;, =1 dir. Grafiklerdeki diiz gizgiler ise verilere en iyi uyumu temsil

etmektedir!®s,

3.2.2. Olcekleme Parametresi Tahmcilerinin Performansi

Bu kisimda, yukarida agiklanan tahmincilerin ¢alismasini géstermek i¢in, sentetik
kuvvet yasasi Verilerinin bilinen 6l¢ekleme parametrelerinin tahmin giicii test edilecektir.
Pratikte, yapilan hesaplamalarda verilerin kuvvet yasasit ile dagildigi 6nceden

bilinmemektedir. Bu durumda, MLE'ler bize uyumlarin yanlis olduguna dair herhangi bir

153 CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law distributions in
empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.
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bilgi vermemekte: kuvvet yasasinin, veriler igin iyi bir model olup olmadigini
sOylemezler, sadece verilerin kuvvet yasasina uygunlugunu soylerler.

Kuvvet yasasi, dagitilmis rassal sayilar iretme yontemi Kullanarak, her biri
a = 2.5%xnin =1 ve n=10.000 olan siirekli ve kesikli iki kuvvet yasasi dagilimini
veriler iiretsin. MLE’ler rassal olarak tiretilen bu veriye uygulandiginda, siirekli durumda
a = 2.50(2) ve kesikli durumda @ = 2.49(2) olarak hesaplanir. Bu tahminler, verilerin
iretildigi bilinen gergek Olcekleme parametresiyle iyi bir uyum igindedir. Tablo 3.3’te
tahmini parametreler kullanarak iki veri setinin uyumu ile birlikte dagilimlar
gosterilmigtir. Genellikle, CDF (Cumulative Density Function)’nin gorsel bigimi,
ozellikle dagilimin kuyrugu sonlu 6rneklem biiytikliiklerine bagl olarak dalgalanmalara

kars1 PDF (Probability Density Function)'den daha uzundurt®*,

Metod Notlar a (kesikli) a (stirekli)
LS+ PDF sabit genislik (const. width) 1,5(1) 1,39(5)
LS+ CDF sabit genislik (const. width) 2,37(2) 2,480(4)
LS+ PDF log. genislik (log. width) 1,5(1) 1,19(2)
LS+ CDF rank-freq. 2,570(6) 2,4869(3)
cont. MLE - 4,46(3) 2,50(2)
disc. MLE - 2,49(2) 2,19(1)

Tablo 3.2: Kesikli ve Siirekli Sentetik Veriler Kullamlarak Tahmin Edilen Olgekleme Parametresi
Degerleri

Kaynak: CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law distributions
in empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.

Tablo 3.2°de tahmin edilen 6l¢ekleme parametresi degerleri & = 2.5, x,,;, = 1 ve
n =10 000 olmak iizere, kesikli ve siirekli sentetik veriler igin ¢esitli tahmincilerin
kullanilmasiyla bulunan degerlerdir. Tablo 3.2'de MLE ile verilen sonuglar, lineer
regresyona dayali birkag alternatif yontem kullanarak tahmin edilen 6l¢ekleme
parametreleri ile karsilagtirilmistir. Bu yontemler, log doniisimlii histogram egimine diiz
¢izgi uydurma, "logaritmik gruplar" ile bir histogramin egimine uyma (gruplama genisligi
x ile orantili olup, bu sayede histogramin kuyrugundaki dalgalanmalar azalir), sabit
geniglikteki gruplar ile hesaplanan CDF egimine uymasi ve herhangi bir grup olmaksizin

hesaplanan CDF egimine uymasidir. Tablo 3.2°de goriildiigii tizere, MLE'ler en iyi

154 CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law distributions in
empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.
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sonucu verirken, regresyon yontemleri tiimiiyle yanli sonuglar vermektedir. Belki de bu
yontemler i¢inde kesikli durumda yanli tahmin {ireten, ancak siirekli durumda makul
Olclide iy1 sonug¢ veren CDF’leri ayr1 tutmak gerekmektedir. Dahasi, tahminin yanl
oldugu her durumda, hata tahmini yanliliga dair herhangi bir uyar1 vermez. Bu durumda
bizleri, sonug¢larin 6nemli dl¢iide hatali oldugu konusunda uyaracak higbir bilgi yoktur.
Sekil 3.3’te n = 10 000 gozlemli bir sentetik veri seti igin tahmincilerin (&), gergek

a’nin bir fonksiyonu olarak aldiklari degerler gosterilmistir!®,

(a) 1
o
= 2
=
1
(b) 15 . N
—0— Disc, MLE
3| —&—Cont. MLE |
= —o— LS + PDF
= 2 sl —e—1Ls+cCDF ,
4
al !
133 3 25 3 35
true ox

Sekil 3.3: Olgekleme Parametresi Tahmin Degerleri
Kaynak: CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law
distributions in empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.

Sekil 3.3’teki tahmini 6lgekleme parametresi degerleri Tablo 3.2°deki dort yontem
kullanilarak tahmin edilmistir (PDF i¢in logaritmik gruplara dayanan yontemler ve CDF
i¢in sabit genislikli gruplari temel alan yontemler harig). Sekil 3.3’te n = 10 000 gozlem
i¢in x,,;, = 1 olan (a) kesikli ve (b) siirekli kuvvet yasas1 dagilimlari i¢in verilmistir'®®.

Son olarak maksimum olabilirlik tahmincilerinin yalnizca biiyiik 6rneklem
biytikligiiniin asimptotik limitinin, n — oo iken O(%) — 0 olup, yansiz oldugu garanti

edilir. Diger taraftan, sonlu veri setleri i¢in yanlilik mevcuttur. Fakat segilecek herhangi

155 CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law distributions in
empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.
156 CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law distributions in
empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703
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bir x,,;,, degeri ile O(%) yanlilig1 ortadan kalkmaktadir. Genellikle ¢ok kiiciikk veri
kiimeleri i¢in bu yanlilik O6nemli olabilmektedir. Ancak bazi durumlarda goz ardi
edilebilir, ¢iinkii O(n—lz) oldugunda yanlilig1 ortadan kalkan tahmincinin istatistiksel hatasi

cok daha kiiciik olmaktadir. Genellikle n > 50 oldugunda parametre tahminleri yapmak
icin 6rneklem biiyiikligii yeterli kabul edilmektedir. Sekil 3.4'te gosterilen ornekler igin,
a'nin %1'e kadar ki kesin tahminleri verilmistir. Bundan daha kiigiik veri setleri (n = 50)
ile galisiliyorsa dikkatli olmak gereckmektedir. Bununla birlikte, kiigiik veri setlerini
dikkatli kullanmak ic¢in daha 6nemli sebeplerin de oldugu unutulmamalidir. Yani,
gercekte veriler, kuvvet yasasi ile dagilmis olsa bile, bu tiir verilere alternatif uyumlari
gozardi etmemek gerekir ve tersine veriler kuvvet yasasindan farkli olan bir dagilimdan

alinsa bile bu veriler yine de kuvvet yasasina uygun bir dagilim sergileyebilmektedir®®’,

0.1k

error

0.01

0.001 F

Sekil 3.4: Olgekleme Parametresi Tahminindeki Hata Degerleri
Kaynak: CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law
distributions in empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.

Sekil 3.4’te kesikli veriler i¢in yaklasik MLE kullanilarak, elde edilen tahmini
Olgekleme parametresindeki @ hatasi1 degerleri verilmistir. Bu hata, (3.20) denkleminde

a =2, 2,5 ve 3 ig¢in (1000 tekrarlama i¢in) x,,;, ‘nin bir fonksiyonu olarak verilmistir.

157 CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law distributions in
empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.
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1

2
Xmin

Ortalama hata O(

) olarak azalir ve x,,,;;, = 6 oldugunda a degeri % 1'den daha kii¢iik

olmaktadir®8,

3.3. Kuvvet Yasasi Hipotezinin Test Edilmesi

Onceki béliimlerde agiklanan ydntemler belirli bir veri kiimesine bir kuvvet yasasi
dagilimi uydurmaya ve parametre tahminleri yapilmasina izin vermekteydi. Bununla
birlikte, bu tahminler kuvvet yasasinin verilere makul bir uyum gosterip gostermedigi
konusunda higbir sey soylemez. Verilerin ger¢ek dagilimi ne olursa olsun, her zaman bir
Kuvvet yasasina uyabilmektedir. Uyumun veriyle iyi uyusup uyusmadigini anlamak igin
bazi yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Gorlinlir de kuvvet yasasi ile dagilan verilere iliskin daha onceki ampirik
calismalarin ¢cogu, kuvvet yasast hipotezini nicel olarak test etmeye calismamaistir. Bunun
yerine, tipik olarak, gorsellestirmeler temelinde, verilerin nitel degerlendirmelerine
giivenilmektedir. Ancak bunlar yaniltict olabilir ve daha ayrintili incelenmesi gereken
kuvvet yasassi iddialarinm ¢iiriitebilmektedir. Sekil 3.5a, ¢ = 2,5 olan bir kuvvet yasasi
dagiliminin sirasiyla ortalamasi ve standart sapmasi u = 0,3 ve ¢ = 2,0 olan bir log-
normal dagilimi ve iissel (exponential) parametresi A = 0,125 olan iissel bir dagilim
gosterilmistir. Biran i¢in bu dagilimlarin CDF’lerin kiiciik veri kiimelerinden (n = 100)
olustugu diisiiniilsiin. Her durumda, dagilimlarin alt sinirt x,,;, = 15'e sahiptir. Ciinkii
bu dagilimlarin her biri, sekil i¢inde kullanilan log-log grafiginde kabaca diiz
goriinmektedir. Dagilimlarin her biri, dikkatle incelendiginde, her t¢iiniin de, farkli
Olgekleme parametreleri olsa da, kuvvet yasasina uygun bir dagilim sergiledikleri
sonucuna varilabilir. Bununla birlikte, log-log grafik tizerinde egrinin sol yukaridan sag
asagiya diiz bir ¢izgi seklinde olmasi gerekirken, fakat bu kuvvet yasasi i¢in yine de

yeterli bir kosul degildir'®®.

158 CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law distributions in
empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.
159 CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law distributions in
empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.
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Log=normal, p=0.3 o=2
Power law, o=2.5
Exponential, A=0.125
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A

10 —o— Log=—normal
—b— Exponential

"l
10 10

(c)
Sekil 3.5: Log-normal, Kuvvet Yasas1 ve Ussel Dagilim
Kaynak: CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law
distributions in empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.

Kisacasi, verilerin dagiliminin sirast ile iissel dagilima veya log-normal dagilima
uygun olup olmadigini uyumun iyiligi testlerinden, Kolmogorov Smirnov veya Anderson
Darling testi ile test etmek miimkiindiir. Bu testler, ileri siiriilen model ile amprik verilerin
dagilimi arasindaki uzaklik 6lciisiine dayanmaktadir. Bahsi gegen testlerde ileri siiriilen
modelden tiretilen benzer yapay veri setleri ile ampirik veriler karsilagtirilir. Karar verme
asamasinda hesaplanan test istatistiginin p —degeri ile secilen anlamlilik diizeyi

karsilagtirilir. Secilen anlamlilik diizeyine (0,05 veya 0,01) gore hesaplanan test
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istatistiginin p —degerine bakilarak karar

(Hy: hipotezi ya red edilir ya da red edilmez) kilinir®°.

3.3.1. Uyum lyiligi Testleri

Genellikle, elde edilen veri seti ve verilerin uydugu varsayildigi bir kuvvet yasasi
dagilimi goz oniline alindiginda, verilere gore varsayimimizin makul olup olmadigindan
emin olmak isteriz. Bu tiir bir sorun i¢in standart bir yaklagim, hipotezin makul olup
olmadigimi 6lgen bir p — degeri tireten bir uyum iyiligi testi Kullanmaktir. Bu testler,
ampirik verilerin dagilimi ile varsayimlanan model arasindaki "uzaklik" oOlgiisiine
dayanmaktadir. Bu uzaklik, ayn1 modelden alinan karsilastirilabilir sentetik veri setleri
icin uzaklik 6l¢iimleri ile karsilastirilir. Buarda p — degeri, ampirik uzakliktan daha
biiyiik olan sentetik uzakliklarin fonksiyonu olarak tanimlanir. Eger p — degeri biiyilik
(1'e yakin) ise verilerin kuvvet yasast dagilimindan geldigi soylenilebilir. Eger p —
degeri kiigiik (l'e uzak) ise verilerin kuvvet yasasi dagilimindan gelmedigi
soylenebilirt®?,

Her sentetik veri kiimesi i¢in, Kolmogorov-Smirnov (KS) istatistigini, veri
kiimesinin gosterdigi orijinal dagilima degil, o veri kiimesindeki en uygun kuvvet
yasasina gore hesaplamak onemlidir. Eger p — degerinin yansiz bir tahmin elde etmesi
isteniliyorsa, gercek veri seti i¢in yapilan hesaplamalarin herbir sentetik veri seti i¢in de
yapilmas1 gerekmektedir.

Sentetik verilerin {iretilmesinde bazi 6nemli ayrintilar vardir. Dogru p tahminleri
elde etmek igin, x,,;;, den kiiciikk ampirik verilere benzer bir dagilima sahip sentetik
verilere ihtiya¢ vardir. Ancak bu veriler, x,,;, deki kuvvet yasasina uygun olmalidir.
Sentetik verileri iretmek igin, semiparametrik (Semiparametric) bir yaklasim
kullanilmaktadir. Burada gozlenen veri setimizin  ny,; gézlemi x > x,,;, Ve toplam

gozlem sayis1 n’dir. Buna gore, n gozlemli bir veri seti asagidaki gibi {iretilmektedir.
nm”/n olasilig1 ile dlgekleme parametresi & Ve x = X, olan bir kuvvet yasasindan

rassal olarak bir x sayis1 iiretilir. Diger taraftan, 1 — nta”/ n olasiligtile x < x,,,;, e sahip

160 TUZUNTURK Selim, “‘Firmalarda Organizasyonel Ag Analizi Ve Bir Uygulama’’, Doktora Tezi,
Bursa, 2012, s.75.

161 CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law distributions in
empirical data ”’, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.
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olan ve gozlemlenen veri kiimesinden her seferinde esit olasilikla rassal olarak tek bir
x; elemani secilir. Bu se¢im i = 1 ...n e kadar tekrarlanilirsa, x,,;, lizerinde bir kuvvet
yasasini izleyen, ancak gozlenen veriler ile ayni (kuvvet yasasi olmayan) dagilima sahip
olan bir sentetik veri seti tiretilir.

Ayrica, kag tane sentetik veri seti iiretilecegine karar vermekte onemlidir. En kotii
test performansiin analizine dayanarak kac tane sentetik veri setinin iiretilecegi su

sekildedir: eger p — degerlerimizin gergek degerin yaklasik €’s1 kadar dogru olmasini
istersek, bu takdirde en az ie‘z sentetik veri seti tretilmelidir. Boylece, p —

degerlerinin yaklasik 2 ondalik basamak kadar dogru olmasi istenilirse, yaklagik 2500
sentetik kiime olusturmak gerektiginden € = 0,01 se¢ilmelidir.

p — degerlerini hesapladiktan sonra, bunun kuvvet yasasi hipotezini red edecek
kadar kiiciik olup olmadig1 veya tersine, s6z konusu veriler i¢in mantikli bir hipotez olup
olmadigi hakkinda bir karar vermek gerekmektedir. Hesaplamalar sonucunda, eger p <
0.05 ise kuvvet yasasi red edilir. Yani %5’in altinda bir olasilikla verilerin dagiliminin
kuvvet yasasina uygun oldugu sdylenebilir ki bu da ¢ok diisiik bir olasilik olup modelin
cok zayif oldugunu gostermektedir.

Diger taraftan biiyiik p — degerleri ise verilerin kesinlikle kuvvet yasasina uygun
dagildigr anlamina gelmemektedir. Bunun iki nedeni vardir. Birincisi, gézlemlenen x
araliginda verilere esit veya daha iyi eslesen diger dagilimlar olabilmektedir. ikincisi,
yukarida belirtildigi gibi, n kiigiik degerlerinin ampirik dagilimmin bir kuvvet yasasini
yakindan takip edecegi ve dolayisiyla veri igin yanlis bir model olan kuvvet yasasi bile

biiylik p — degerleri i¢cin miimkiin olabilmektedir.

3.3.2. Kolmogorov-Smirnov D Istatistigi ile Uyum Tyiligi Testi

Kuvvet yasasi dagiliminin gozlemlenen verilere uygunlugunu test etmek igin
Kolmogorov-Smirnov (KS) Uyum lyiligi Testi kullanilabilir. Bu testte dncelikle, KS D
istatistigi hesaplanarak,

Hy:Verilerin Dagilimi kuvvet yasast dagilimina uygundur.
Hy:Verilerin Dagilimi kuvvet yasast dagilimina uygun degildir.

hipotez test edilir. D istatistigi,
D = max |S(x) — P(x)| (3.21)

XZXmin
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seklinde hesaplanilir. Buradaki S(x), verilerin kiimiilatif dagilim fonksiyonu ve P(x) ise
X = Xmin bOlgesinde kuvvet yasast modeline en iyi uyum saglayan verilerin dagilim
fonksiyonudur.

Eger D istatistigi ¢cok kiigiik (1’den ¢ok uzak ise) ise, kabaca verilerin kuvvet
yasast dagilimina uygun oldugu sonucuna varilir. Eger D istatistigi ¢ok biiylik bir deger
(1’e ¢ok yakin) ise, kabaca verilerin kuvvet yasasina uygun olmadig1 sonucuna varilir.
Clauset, Shalizi ve Newman D istatistiginin biiylikliigi ile kastedilen biiyiikliigii bir p —
degeri hesaplayarak cevap vermektedir. Ancak bu p — degerini hesaplamak igin
herhangi bir formiil yoktur. Bunadan dolay1, Clauset, Shalizi ve Newman Monte Carlo
Simiilasyonu kullanarak bu p — degerinin hesaplanmasim 6nermektedir 12, Monte
Carlo yontemi ile gdzlenen veriye en 1yl uyuma sahip kuvvet yasasi dagilimindan ¢ekilen
yapay veri setleri iiretilir. Uretilen bu veri setlerinin her biri i¢in KS D istatistigi
hesaplanir. p — degeri, gergek veri seti i¢in gozlenen D istatistiginden biiylik D
degerlerinin toplam sayisinin, hesaplanan toplam D degerleri sayisina boliinerek bulunur.
Burada bulunan p — degeri, verilerin ileri siiriilen kuvvet yasasi dagilimindan ¢ekilmis
olma olasiligini belirtmektedir. Eger p — degeri oldukea kiiciik (1’e uzak) ise, verilerin
kuvvet yasast dagilimindan gelmedigi sOylenir. Eger p — degeri oldukga biiyiik (1’e

yakin) ise, verilerin kuvvet yasasi dagilimindan geldigi soylenir.

3.3.3. Uyum lyiligi Testinin Performansi

Uyum iyiliginin faydasini gostermek ve kuvvet yasasina uygun dagilmayan bir
dagilimdan kuvvet yasasina uygun dagilan dagilimlar1 dogru bir sekilde ayirt edebilmek
icin Sekil 3.5a’daki siirekli kuvvet yasasi, log-normal ve iissel dagilimlar1 goz Oniine
alinsim. Sekil 3.5b n 6rneklem sayisinin bir fonksiyonu olarak, bu ii¢ dagilimdan alinan
veri setleri i¢in, hesaplanan ortalama p — degerini gostermektedir. Eger n kiiciik ise;
yani n < 100 oldugu zaman, log-normal, kuvvet yasasi ve issel dagilim igin p —
degerleri esik deger 0,1’den biiyiiktiir. Bu da kuvvet yasasi hipotezinin test tarafindan
ihlal edilmedigi anlamina gelmektedir. Ciinkii burada orneklem biiyiikligi yeterli
biiyiikliikkte olmadigindan veri kiimeleri dogru ayirt edilemez. Bununla birlikte, 6rneklem

hacmi biiyiidiik¢e, kuvvet yasasi dagilimina uymayan iki dagilim i¢in p — degerleri

162 CLAUSET Aaron — Maxwell YOUNG - Kristian Skrede GLEDITSCH, “On the Frequency of Severe
Terrorist Events”, Journal of Conflict Resolution, Vol. 51, Number 1, 2007, pp. 58-87.
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azalmaktadir. Boylece kuvvet yasast modelinin bu veri setleri i¢in zayif bir uyum iyiligi
oldugunu sdylemek miimkiindiir'®3,

Bununla birlikte, kesme parametresi x,,;,’den biiyilk dagilimin sadece bir
boliimiine kuvvet yasasi formu uydugundan, x,,;,, degeri kag veri noktasi ile ¢aligilacagini
etkili bir sekilde kontrol etmektedir. Eger x,,,;,, biiyiikse, veri kiimesinin sadece kiigiik bir
kisimi ondan daha biiyiik olmaktadir. Bu nedenle x,,;, degeri ¢ok biiyiik olursa, kuvvet
yasasini reddetmek igin gereken toplam n  degerinin de yeterli biiyiikliikte olmasi
gerekmektedir. Bu olay, log-normal ve iissel dagilimlar i¢in p = 0,1 esik degerinin
Xmin 10 bir fonksiyonu olarak elde edilmesi icin gerekli olan n degeri Sekil 3.5¢’de

gosterilmigtir'®,

163 CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law distributions in
empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.
164 CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E. J. NEWMAN, “Power-law distributions in
empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-703.

106



DORDUNCU BOLUM
BIGQUERY iLE BUYUK VERI UYGULAMALARI

Genellikle okuyucular yasadigi cografyadan veya diinyadan haberdar olmak igin
haberleri alirken, sosyal bilimciler, ayn1 haberi, anlamlarini incelemek i¢in rapor edilen
olaylarla ilgili verileri ¢ikarmak i¢in kullanir. 2000 yilindan 6nce, arastirmacilar olaylari
belirlemek i¢in saygin haber kaynaklarina dayanan kiiciik veri setlerini kodlamaktaydi. O
zamandan bu yana, artan oranda gelismis algoritmalar ve bilgisayar standartlar1 (Ornegin,
Dogal Dil Isleme ve Makine Ogrenmesi), bu olaylar1 benzeri goriilmemis bir dlgege
genisletmemize izin vermekte ve protesto ve siddet olaylarini hemen hemen gergek
zamanlt bir hizda 6nlimiize getirmektedir. Diinyada bugiin i¢in olay verileri olarak
bilinen ii¢ olay kiimesi vardir: ABD hiikiimeti i¢in Lockheed Martin tarafindan
gelistirilen Diinya Capindaki Biitiinlesik Kriz Erken Uyar1 Sistemi (World-Wide
Integrated Crisis Early Warning System-(ICEWS)). ICEWS, olay verisinin "altin
standart"1 olarak kabul edilmesine karsin, bugiin ¢ok az insan bu veri kiimesine
erisebilmektedir. Ikinci veri kiimesi, 2013 yilinda yayimlanan Olaylar, Dil ve Ton
Kiiresel Veritabani (The Global Database on Events, Language and Tone-(GDELT))'dir.
Ucgiincii veri kiimesi, Olay/Yer: Bir Kutudaki Dataset, Linux Segenegi (Event/Location:
Dataset In A Box, Linux-Option-(EL:DIABLOQ)) ya da temel olarak, bir kutudaki olay
verileridir. EL:DIABLO, olay verilerini olusturmak i¢in gerekli tiim araglari igeren bir
sanal makinenin son kullanicinin makinesinde kolaylikla olusturulmasini saglayan bir
Vagrant kutudur. ICEWS veri kiimesi elle kodlanmisken, GDELT ve EL:DIABLO
tamamen bilgisayarlar tarafindan kodlanmistir'®®,

Bu bolimde ikinci bolimde anlatilan Google’in altyapisindaki BigQuery de
bulunan GDELT veri seti kullanilarak, birinci, ikinci ve Ugiincii boliimde anlatilan
konulara paralel olarak bazi analizler yapilacaktir. Uygulamada Clauset, Shalizi ve
Newman (2009) tarafindan gelistirilen istatistiksel teknikler kullanilarak catisma ve

protestolarin kuvvet yasasina uygun dagilip dagilmadig: test edilecektir.

165 GIN Jasper, “Distilling Event Data from News Articles”, 18 JANUARY 2015.
https://www.jasperginn.nl/distilling-event-data-from-news-articles/#fnref:1/, (06/09/2017).
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Oncelikle, Ocak 1979 ve Haziran 2017 yillar1 arasinda aylik olarak diinya
basininda yer alan haberler dikkate alinarak, diinya ¢apinda yasanan g¢atisma olaylari
incelenecek ve bu catigmalar ¢izgi grafigi seklinde verilecektir. Daha sonra c¢atisma
sayilarinin kuvvet yasasi dagilimina uygun olup olmadig test edilecektir.

Daha sonra, yine Ocak 1979 ve Haziran 2017 yillar1 arasinda Tiirkiye ve Ukrayna
ile ilgili yapilan protestolarin aylik sayisininin normallestirilmis bir "yogunluk" dl¢iisiine
doniistiiriilerek, ¢izgi grafigi seklinde sunulacaktir. Ayrica, bu protesto yogunluklarinin
kuvvet yasasi dagilimina uygun olup olmadigi test edilecektir.

Bu ¢alismadaki analizler SQL, Ecxel, Tableau, SPSS ve R programlari kullanilarak
yapilmuistir.

4.1. GDELT Projesi

GDELT, insanlik tarihinde bu zamana kadar yaratilmis olan en genis, en kapsaml
ve en yiksek c¢oOziiniirliige sahip agik veritabanidir. Bu veritabam1 diinyanin tiim
bolgelerinden, online ve offline formatta 100'den fazla dilde diinya haber medyasini
izleyen bir platformdur. Bu platform 1 Ocak 1979’dan beri gilinlik olarak
giincellenmektedir. GDELT 30 yil1 agkin bir siiredir tiim diinyay1 kapsayan, ¢ceyrek milyar
cografi referansli bir kayit veritabanini olusturmaktadir. GDELT olaylarin altinda yatan
tiim insanlari, organizasyonlari, yerleri, temalar1 ve duygulari birbirine baglayan devasa
aglar ile birleserek, sadece yaratmak ic¢in essiz giicliikleri ¢6zmekle kalmiyor. Ayni
zamanda toplumsal Olgekli veriyle nasil etkilesim kurdugumuz ve distliniiyor
oldugumuzun "yeniden gozden gegirilmesi" ni de icermektedir!®®,

GDELT Projesi, kiiresel insan toplumunu ve 6zellikle iletisimsel sdylem ile fiziksel
toplumsal Olgekli davranig arasindaki baglantiyr daha iyi anlama arzusundan yola
cikilarak gelistirilmistir. GDELT Projesinin vizyonu, kiiresel diinyanin anlasilmasi i¢in
yeni bir platform saglayan tiim acik bilgi kaynaklarini kullanarak hesaplanabilir bir
formatta tiim gezegeni kodlamaktir!®’. Google Ideas tarafindan desteklenen GDELT
Projesi, diinya haber medyasinda ger¢ek zamanli, agik kaynakli bir dizin olusturmay1 ve
bu kodlanmis meta veriyi diinyayla paylagsmay1 amaglamaktadir. GDELT Proje arsivleri,
kiiresel toplum hakkinda diinyanin en biiyiik acik veri kiimelerinden biridir. GDELT "teki

166 The GDELT Project, “The GDELT Story”, 2017, http://gdeltproject.org/about.html#intro, (10.08.2017).
167 The GDELT Project, “The GDELT Story”, 2017, http://gdeltproject.org/about.html#intro, (10.08.2017).
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karmasiklik, biiytime hiz1 ve analitik yiik, verilerin anlasilmasi ve erisilebilirligi agisindan
biiyiik zorluklar1 ortaya koymaktadir!®®,

GDELT Projesi, 1979 yilindan giiniimiize kadar tiim diinyay1 kapsayan 300'den
fazla kategoride, insani, organizasyonu, yeri, temay1 ve duyguyu birlestiren muazzam bir
ag diyagramidir. Bu veri seti yaklasik ¢eyrek milyarlik bir olay kaydindan olugmaktadir.
Sadece 2015°te bir milyondan fazla duygusal degerlendirme ve 1,5 milyara askin yer
referanst GDELT’in yapisinda islenmistir. Yine 2016 yilinin ilk yarisinda GDELT’te 70
milyondan fazla resim islenmistir. GDELT, bu verileri diinyanin her iilkesindeki insan
toplulugu oOlgekli davranis ve inanglarin bir katalogunu olusturarak her insani,
organizasyonu, yeri, sayiyl, temayi, haber kaynagini ve olay1 gezegenin tek bir kitlesine
baglamak i¢in kullanmaktadir. Kisacasi, GDELT, diinya ¢apinda neler olup bittigini,
iceriginin ne oldugu, kimin yer aldig1 ve diinyanin her gecen giin nasil hissettigini
yakalayan bir agdir'®.

GDELT, 100'iin tizerinde dilde diinyanin dort bir tarafindaki yiiz binlerce yayin,
basili ve ¢evrimigi haber kaynagina dayanmaktadir. Bu kaynaklarin sayist her gegen giin
hizla artmaktadir. Diinya ¢apinda gevrilen haberlere ek olarak, gecmisi 1979'a kadar
uzanan GDELT'nin arka planinda, AfricaNews, Agence France Presse, Associated Press,
Associated Press Online, Associated Press Worldstream, BBC Monitoring, Christian
Science Monitor, Facts on File, Yabanci Broadcast Information Service, New York

Times, United Press International ve Washington Post bulunmaktadir”°.

4.1.1. GDELT Analiz Servisi

GDELT Analiz Servisi, hem GDELT Olay Veritaban1 ( The GDELT Event
Database) hem de GDELT Global Bilgi Grafigi (The GDELT Global Knowledge
Graph)'ni gorsellestirmeye, kesfetmeye ve disa aktarmaya imkan saglayan ¢esitli arag ve
hizmetler sunan ticretsiz bir bulut tabanli hizmettir.

1) Gorsellestirme ve Format Doniisiimii

Olay Veritaban1 ve Global Bilgi Grafigi’nin yapisinda cografi, zamansal, ag ve

baglamsal gorsellestirmeleri yapmak igin on dort farkli arag bulunmaktadir. Bu araglar

188 | EETRU Kalve — Felipe HOFFA, “Analayzing the world’s news: Exploring the GDELT Project through
Google BigQuery”, 24 November 2015.

169 The GDELT Project, “The GDELT Story”, 2017, http://gdeltproject.org/about.html#intro, (10.08.2017).
10 The GDELT Project, “The GDELT Story”, 2017, http://gdeltproject.org/about.html#intro, (10.08.2017).
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hicbir teknik uzmanliga gerek duyulmadan sadece istenilen gorsellesmeyi segerek,
sorguyu girerek, istenilen sonuglara birka¢ dakika igerisinde ulasmak miimkiindiir.

Kullanicilar genellikle GDELT ile daha kolay ¢alismak i¢in merkezi bir arag
grubuna ihtiya¢ duymaktadir. Ozellikle cok boyutlu veri bilgi tabanini, analistlerin ve
akademisyenlerin daha iyi anlayabilecekleri dosya bicimlerine ve gorsellestirmelere
dontistirmede bu araglara daha ¢ok ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica bu araglar her giin
kullandigimiz arag kitleri ve yazilimlarla uyumludur. Bu amagla, her bir arag, ilgili dosya
formatlari, CSV'den Google Earth'e ve Gephi'ye aktarmaya olanak tanimaktadir.
Ornegin; bu araglar, daha fazla analiz yapmak igin bir endiistri ¢evresinde etkileyici bir
ag olusturmamiza ve bir Gephi dosyasi olarak ¢ikartabilmemize olanak tanimaktadir®’?,

2) Veri Aktarma

Genellikle GDELT Analiz Servisi, bir hipotezi test ederken veya ortaya ¢ikan bir
egilimi kontrol ederken baglamak igin en iyi yerdir. GDELT Analiz Servisi’nde yeni bir
sorgu aninda test edebilir, sonuclar1 sadece birkag¢ dakika igerisinde geri alinabilir,
arastirmanin tekrarlamaya deger bir sey olup olmadigini gérmek igin tekrar tekrar test
edilebilmektedir. Analiz Hizmetinde, kesfetmek, gorsellestirmek veya analiz etmek
istenilen ham veriyi 6zel dosya formatlarindan CSV’ye aktarilarak birgok analizi yapmak
miimkiindiir. Ornegin; belirli bir iilkedeki sivillere yonelik tiim saldirilart dort aylik bir
stire icinde bulmaya ¢alisiyorsaniz, eslesen olaylarin sayisinin yeterli olup olmadigini
veya sorgunuzu daha da ayarlamaniz gerektigini belirlemek i¢in TimeMapper araci
kullanilabilir. Daha sonra da Exporter aracini1 kullanarak sadece eslesen kayitlar iceren

bir CSV dosyasi indirmek miimkiindiir!’2,

4.1.2. Ham Veri Dosyalari

Gelismis kullanicilar ve benzersiz kullanim durumlarina sahip kullanicilar, temel
olay ve grafik verilerini CSV formatinda indirebilmektedir. 2015 yilinda Global Bilgi
Grafikleri tek basina 2,5 TB'dan fazla veriye ihtiyag duymustur. Bu nedenle, bu veri
kiimelerini kullanabilmek i¢in genis veri kiimeleri ile calisan derin teknik bilgi ve

kapsamli deneyime ihtiya¢ duyulmaktadir.

11 The GDELT Project, “GDELT Analysis Service”, 2017, http://gdeltproject.org/data.html, (15.08.2017).
172 The GDELT Project, “GDELT Analysis Service”, 2017, http://gdeltproject.org/data.html, (15.08.2017).
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4.1.2.1. GDELT 1.0 Olay Veritabani

GDELT 1.0 Olay Veritabani, tarihe gore bir dizi sekmeyle sinirlandirilmis dosyalar
halinde diizenlenen ¢eyrek milyar kaydi i¢cermektedir. 31 Mart 2013 tarihine kadar
kayitlar, olayin gergeklestigi tarihe gore aylik ve yillik olarak dosyalarda saklanmaktadir.
1 Nisan 2013'ten beri dosyalar giinliik olarak olusturulmus ve kayitlar, olayin meydana
geldigi tarihten ziyade diinya haber medyasinda bulundugu tarihe kadar saklanmigtir
(Olaylarin % 97'si olay gerceklestikten sonraki 24 saat icinde bildirilir. Ancak her giin
bahsedilen bazi olaylar ilk kez bahsedilen olaylarin ge¢misidir. Eger bir olaydan daha
once bahsedilmis ise bu olay tekrar dahil edilmez.). GDELT 1.0 Olay Veritabani’ndaki
dosyalar ZIP ile sikistirilmis sekmeyle ayrilmis formattadir. Ancak .TXT veya .TSV
dosyalarini kabul etmeyecek bazi yazilim paketlerine olan ihtiyaci gidermek i¢in ".CSV"
uzantist da bulunmaktadir’3,

Haftanin yedi giinii her sabah, en son glinliik glincelleme 6:00°da EST ile gonderilir.
Bu dosya, onceki giiniin tarihini "YYYYMMDD.export.CSV.zip" seklinde (yani, 24
Mayis 2013 sabahi "20130523.export.CSV.zip" adli yeni bir dosya olarak
adlandirilmaktadir.) adlandirtlir. UNIX veya Linux kullanicilari, her sabah en son giinliik
giincellemeyi ve islemi otomatik olarak indirmek i¢in kolayca bir cronjob veya baska
otomatik zamanlama siirecleri olusturabilmektedirler. Bu sayede izleme, 6ngérme, erken
uyari, uyari hizmetleri ve diger uygulamalar yapilabilmektedir’4.

Ayrica, daha eski akademik olay veritabanlarinda yaygin olarak kullanilan “giinde
bir kez” iilke diizeyinde filtrelemeyi kullanan 6zel bir GDELT 1.0 “indirgenmis” olay
veri kiimesi (1.1GB) bulunmaktadir. Verilerin bu siiriimii, daha 6nce karsilagilan ve
“DATE + ACTOR1 + ACTOR2 + EVENTCODE” adl1 veritabanin1 daraltan 6nceki olay
analiz deneyimine sahip olan toplama diizeyiyle en iyi sekilde eslesecektir (yani belirli
bir giinde Rusya’da herhangi bir yerde yapilan her protesto tek bir girige indirgenir.). Bu

stirim yalnizca Onceki nesil akademik olay veritabanlarina dayanan analizlerle

uyumluluk i¢in onerilir ve 1 Ocak ile 17 Subat 2014 arasindaki siireleri kapsar!’>,

173 The GDELT Project, “GDELT Analysis Service”, 2017,
http://gdeltproject.org/data.html#gdeltanalysisservice, (25.08.2017).
174 The GDELT Project, “GDELT Analysis Service”, 2017,
http://gdeltproject.org/data.html#gdeltanalysisservice, (25.08.2017).
175 The GDELT Project, “GDELT Analysis Service”, 2017,

http://gdeltproject.org/data.html#gdeltanalysisservice, (25.08.2017).
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4.1.2.2. GDELT 1.0 Global Bilgi Grafigi (GKG)

GDELT 1.0 Global Bilgi Grafigi, 1 Nisan 2013'te baslamis ve iki paralel veri
akisindan olugmaktadir. Biri tlim bilgi grafigini tim alanlariyla kodlamaktadir. Digeri
protestocularin sayisi, Oldiiriilenlerin sayis1 veya yerinden olmus (go¢ etmis) veya
hastalananlarin sayis1 gibi 6nceden tanimlanmis bir kategori kiimesinin "sayilari" kayit
eder ve bir grafigin alt kiimesi olarak kodlamaktadir. Bu sayilar birincil GDELT olay
akisindaki CAMEOQO olaylarindan bagimsiz olarak olusmaktadir. Bunlar; endiistriyel
kazalar (CAMEQ'da yakalanmayan) veya dogal afetler nedeniyle yerlerinden edilmis
veya bir salgin hastalig1 gegirmis kisiler olabilmektedir!”®.

Ikinci dosya, tiim kisileri, kuruluslari, konumlar1, duygulari, temalar1, sayilari,
olaylar1 ve kaynaklar1 her giin birlestiren gercek grafigi iceren tam bir grafik dosyasidir.
Bu dosyalar "YYYYMMDD.gkgcounts.csv.zip" olarak adlandirilir ve her sabah 6 AM
EST tarafindan haftanin yedi giinii yayinlanmaktadir. Global Bilgi Grafigi su an da
"alpha" siirlimiindedir ve yeni Ozellikler kazandirildiginda temel algoritmalari

genisleyerek zamanla degismektedir.

4.1.2.3. GDELT 2.0: Ger¢ek Zamanh Olarak Kiiresel Diinyamiz

GDELT 2.0, kiiresel diinyay1 izlemek i¢in simdiye kadar yaratilmis en biiyiik ve en
iddiali platformlardan biridir. Bu platform diinya haberlerini 65 dilde gercek zamanl
olarak ceviren, 2300'den fazla duygu ve temay1 6lgen, Bati diinyasindaki medyanin biiyiik
bir envanteridir. GDELT 2.0, kiiresel diinyay: algilama bi¢imimizi ve etkilesimimiz
arasindaki dil engelini ortadan kaldirarak, diinyadaki olaylarin tepkilerini ve duygusal
rezonansin1 derinden inceleyerek yeniden tanimlamamiza izin vermektedir. Kisaca,
GDELT, diinyanin her yerinden bir haber raporunu izleyen 15 dakika icerisinde, tim
olaylari, sayilar, teklifleri, kisileri, organizasyonlari, yerleri, temalari, duygulari, ilgili
goriintiileri ve videolar1 tanimlayarak islenebilecek hale getirmektedir. Ozellikle sosyal
medya mesajlari, kiiresel baglamda bu platform igerisine yerlestirilmistir. Bu sayede,
diinya iizerinde canli bir agik meta verisi olusturularak anlik aragtirmalar yapma imkani

dogmustur!’’,

176 The GDELT Project, “GDELT Analysis Service”, 2017,
http://gdeltproject.org/data.html#gdeltanalysisservice, (25.08.2017).

177 The GDELT Project, “GDELT 2.0: Our Global World in Realtime”, 19 February 2015,
http://blog.gdeltproject.org/gdelt-2-0-our-global-world-in-realtime/, (25.08.2017).
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GDELT 2.0, insan diinyasini "hesaplanabilir" hale getirmeye g¢alisan ve insan
diinyasin1 gercek zamanl olarak gezegen dlgekte nasil inceledigimizi temelde yeniden
tasarlamak i¢in Google Cloud'un muazzam giiciinden yararlanmaya calisan agik bir veri
kiimesidir!’®.

Yarim ylizyili agkin bir siiredir, kiiresel toplumu anlama konusundaki ¢aligmalarin
cogunda Ingilizce dilini kullanan Bati medyasi takip edilmistir. GDELT 2.0, diinyay1
dinlemenin ne anlama geldigini yeniden tanimliyor; bugiine kadar diinyanin en uzak
koselerini gergek zamanli olarak seslendirmek i¢in Bat1 disindaki medya organlarinin en
yiiksek ¢oziiniirliikteki veri stoklardan biri olduguna inaniliyor. GDELT 2.0’1n getirmis
oldugu en 6nemli yenilik, GDELT Translingual’dir. “ Diinyanin en biiyiik ger¢ek zamanli
otomatik haber terclimesi uygulamasi” olarak tanimlanan GDELT Translingual, ger¢ek
zamanli olarak 65 dilde ceviri yapabiliyor. Bu da diinyada Ingilizce disindaki dillerin
%98,4’iinii kapsadigmni gosteriyor. Ayrica diinyadaki haber biiltenlerini Ingilizce
kaynakli haberlerin etkisinde kaldig1 diisiiniilirse, GDELT Translingual diinyay1
algilama bi¢cimimizi biiyilik oranda degistiriyor. Yine son birkag¢ yildir, kiiresel toplumun
incelenmesi igin 6nemli bir teknolojik gelisme olan duygu analizi ortaya ¢ikmustir. Insan
duygusu sadece “positive” ve “negative” olmaktan ¢ok daha fazlasini i¢ermektedir.
Ayrica bu duygu kisisel ve kiiltiirel baglamda tarihin derinliklerinde sakli olan zengin bir
kiiltiirel dokuyu barindirmaktadir. Bu amagla, GDELT 2.0, 15 dilde 2300'den fazla duygu
ve temay1 birlikte degerlendiren 24 duygusal 6l¢lim paketini bir araya getirerek kiiresel
duygu caligmasinda yeni bir ¢igir agmistir. GDELT 2.0, duygu analizi diinyasindaki tek
en biiyiik dagitimdir. Bu veri seti ¢ok dili ve disiplini birbirine baglayan ¢ok sayida
duygusal ve tematik boyutu bir araya getirmekte ve hepsini ger¢gek zamanli olarak
diinyadaki son dakika haberlerine uygulamaktadir. Bu sayede, duyguyu nasil
diisiindiigiimiiz ve yeni olaylar1 bagdaslagtirma, yorumlama, yanitlama ve anlama
bicimimizi daha 1yl anlamamiza yardimci olarak bize yeni bir ¢agin kapisini

aralamaktadir!’®,

178 The GDELT Project, “GDELT 2.0: Our Global World in Realtime”, 19 February 2015,
http://blog.gdeltproject.org/gdelt-2-0-our-global-world-in-realtime/, (25.08.2017).
1% The GDELT Project, “GDELT 2.0: Our Global World in Realtime”, 19 February 2015,
http://blog.gdeltproject.org/gdelt-2-0-our-global-world-in-realtime/, (25.08.2017).
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4.1.3. GDELT + BigQuery = Gezegeni Sorgulayin

Google BigQuery, GDELT gibi biiyiik veri kiimeleri i¢in gelistirilmis bulut tabanli
bir analitik veritabanidir. BigQuery, onbinlerce trilyon satir1 iceren ¢ok petabayth veri
setlerine ve arsivlere karsi etkilesimli SQL sorgularini etkinlestirmek i¢in Google'in
altyapisini kullanmaktadir. Sorgular, bir REST API's1 araciligiyla gonderilir ve gelismis
sorgular i¢in kullanici taniml1 JavaScript islevleri araciligiyla genisletilebilen standart bir
SQL'de yapilabilmektedir. Birkag yiiz terabayt yeni veri (toplu is ve akis), miisterilerin
hepsi sorgu i¢in aninda mevcut olan BigQuery'ye yiiklenmektedir. Tek bir sorgu {izerine
binlerce islemci getirilebilir ve veri dizine ekleme veya bdliimleme gerekmeden hizli
sonuglar elde edilebilmektedir'®.

BigQuery yapisinda bulunan GDELT sayesinde artik kiiresel insan toplulugu ve
diinya hakkinda ger¢ek zamanl bilgilere erismek miimkiin hale gelmistir. GDELT veri
kiimesi, Internet Arsivinin (1.3M hacim) Ingilizce ve HathiTrust'un (2.2 milyon ciltlik)
Ingilizce dilinin tamamina ait toplam koleksiyonlarini kapsayan, iki yiizyila dayanan 3.5
milyon sayisallagtirilmig kitabi igermektedir. Bu koleksiyonlar, GDELT Global Bilgi
Grafigi kullanilarak iglenmis ve Google BigQuery'de mevcuttur. GDELT te 2017 yildan
geriye uzanan bir milyondan fazla sayfa, tiim kisilerin, kuruluslarin ve diger isimlerin
listesi derlenmistir. Bu verileri isleyebilmek i¢in cografi kod metni halinde toplanarak,
4.500’den fazla duygu ve tema derlenmistir. Bu hesaplanan meta verilerin tiimii, katkida
bulunan kiitiiphaneler tarafindan saglanan baslik, yazar, yayinci ve konu etiketleri de
dahil olmak iizere mevcut tiim kitap diizeyinde meta verilerle birlestirilmistir. Internet
Arsivi verileri, 1800-1922 arasinda yaymnlanan tiim Internet Arsivi kitaplarinin tam
metnini ve "americana" aramasini kullanarak Ingilizce tam metin bulunan mevcut
Amerikan Kiitliphaneleri koleksiyonundaki tiim kitaplari igcermektedir. HathiTrust i¢in,
HathiTrust tarafindan &zel bir arastirma kapsaminda 1800-2015 yillar1 arasinda Ingilizce

dilinde yaymnlanan tiim kitaplar1 igermektedir8?,

180 L EETRU Kalve — Felipe HOFFA, “Analayzing the world’s news: Exploring the GDELT Project through
Google BigQuery”, 24 November 2015.

181 Google Cloud Platform, “GDELT HathiTrust and Internet Archive Book Data”, 2017,
https://cloud.google.com/bigquery/public-data/gdelt-books, (10.08.2017).
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4.1.3.1. GDELT, Biiyiik Veri Sorunlarimi Asmak icin Google BigQuery'yi Nasil

Kullaniyor?

GDELT ile c¢alisirken karsilasilan en biiyilk zorluklardan biri, muazzam
bliytikliikteki bir veri seti ile nasil etkilesim kurulabilecegidir. Pek az veritaban
platformu, bu karmasgik veri kiimesini ¢ok ¢esitli erisim modelleriyle ve her giin sorgulara
toplanan alanlarin permiitasyon sayisiyla yonetebilmektedir. Google'm BigQuery
veritabani, GDELT gibi veri kiimeleri i¢in 6zel olarak tasarlanmistir. Bu sayede
BigQuery de bulunan tiim veri kiimelerine ger¢ek zamanli sorgulama yapilabilmektedir.
Bu, GDELT'e nasil eristiginize, hangi siitunlara baktiginiza, hangi tiir operatorleri
kullandigmiza veya sorgunuzun karmasikligina bakilmaksizin, ger¢ek zamanl
sorgulamalar yapilabilmektedir.

BigQuery asagidaki 6zellikleri sayesinde, kullanicilarin GDELT veri kiimeleri ile
etkili bir sekilde etkilesimde bulunmalarini saglamaktadir'®?:

Olceklenebilirlik ve Esneklik: GDELT veri setleri toplamak icin on trilyon veri
noktasin1 birden fazla bigimde kodlamaktadir. Protesto ya da baris goriismeleri gibi
olaylarin bazi kataloglar1 gibi bazi veri akislari, RDBMS sistemleri ile birlikte
kullanilmak tizere tasarlanmistir. On yillar boyunca GDELT yapisinda, optimize edilmis
yiiksek orandaki yapilandirilmis semalar bulunmaktadir. GDELT teki anlatilarin ve
duygularin kataloglar1 gibi diger akislar, cok kiigiik Olceklerde kullanilmak iizere
tasarlanmis meta verilerdir. Bu 6l¢ekteki kodlamadan ¢ok az 6rnek vardir. Ayrica,
BigQuery de karmasikligin yanisira, degerlendirilecek boyutlarin sayis1 devaml
genislemekte ve siirekli genisleme kapasitesine sahip akiskan bir sema gerektirmektedir.
Degerlendirilen her bir boyut, diger bilgilere nispeten yakin olmasi veya yogunlugu gibi
sayisal bilgileri kodlamaktadir. Bu, BigQuery'nin sagladig:1 karmagik yuvalanma, sayisal
degerler ve sabit genislemeyi destekleyen esnek bir veri formatin1 gerektirmektedir.

Yeni Siitunlarin Siirekli Eklenmesi: GDELT'in veri setleri, izlenen her haber
iceriginden milyonlarca temanmn ve binlerce duygunun varhi§ini, baglamin1 ve
yogunlugunu belirlemeye ¢alismaktadir. Tema ve duygularin listesi, her biri sirayla her
bir skorla iliskili sayisal degerleri depolamaktadir. Depolanan bu veriler siirekli artmakta

ve herbir satirin analizi i¢in milyonlarca boyutun sorgulanmasi gerekmektedir. GDELT,

182] EETRU Kalve — Felipe HOFFA, “Analayzing the world’s news. Exploring the GDELT Project through
Google BigQuery”, 24 November 2015.
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verileri yuvalanmis ayrilmis bicimlerde depolamak ve sorgu zamaninda segili degerleri
ayiklamak i¢in BigQuery'yi kullanmaktadir.

Ger¢cek Zamanh ve Tarihsel Verileri Kombine Etme: BigQuery'de GDELT'yi
kullanmanin en ilging tarafi, yalnizca karmasik sorgulama ve veri ayiklama islemlerini
hizlandirmasi degil, ayn1 zamanda ger¢ek diinya analizlerinin tamamen veritabaninda
yiirlitiilmesine de olanak tantyan kapilari agmasidir. Son 38 yilda diinyadaki en 6nemli
catisma etkilesimini bir ayda hesaplamayi veya bir grup iilke arasindaki iliskilerin farkli
siniflar1 lizerinden c¢apraz sekmeli iliskilendirmeyi BigQuery ile gerceklestirmek
miimkiindiir. Bu tiir sorgular, tamamen BigQuery'nin i¢inde ¢alistirilabilir ve yalnizca bir
kag¢ saniye i¢inde sonuglara ulasilmaktadir. Bu, ger¢cek zamanli olarak kiiresel 6lgekli

egilimler iizerinde "What if " hipotezlerini denememizi saglamaktadir'®®

. Gergek zamanlh
giincellemeler, olaylarin kirilmasinin analizini etkinlestirmek i¢in derhal kullanima
sunulmasin1  gerektirmektedir. Bundan dolayr ger¢ek zamanli ve gegmis veri
depolamalarinda birlesik sorgulama yapilmasina olanak taniyan bir ortam gereklidir.
BigQuery, akis ekleri yoluyla bunu desteklemektedir'8*,

Bircok Siitun Uzerinde Gecici Endeks Icermeyen Arama: GDELT veri setlerinden bir
tanesi, 310 milyondan fazla satir ve 59 siitundan olusan kiiresel olaylarin 38 yillik bir
arsividir. Sorgular genellikle her bir sorgunun farkli siitun kombinasyonlaria erisen
bircok siitunu birlestirmektedir. Higbir siitun veya siitun kiimesi boyut indirgemesi
sunmaz; bu da geleneksel endeksli bir RDBMS modelinin kullanilmasini imkansiz
kilmaktadir. Bunun yerine BigQuery tarafindan kullanilan bir dizin igermeyen sorgu
isleme modeli gerekmektedir'®.

Genel Erisim: GDELT deki tiim veri akislar1 serbest olup, bunlar agik verilerdir. Bu,
veri depolama ve yonetimi ile ilgili kaynaklar1 sorgulamaktan ayiran bir platform
lizerinde ¢aligmasi1 gerektigini ifade etmektedir. Bununla birlikte BigQuery, veri
kiimelerinin genel erisilebilir olmasini saglar.

Gelismis Hesaplama: GDELT sorgulari, belirli bir belgede temalar1 eslestirmek,

haritalama igin cografi histogramlar iireterek terabaytlarca verinin islenmesini saglayacak

183 The GDELT Project, “Google BigQuery”, 2017,
http://www.gdeltproject.org/data.html#googlebigquery, (20.08.2017).

184 LEETRU Kalve — Felipe HOFFA, “Analayzing the world’s news: Exploring the GDELT Project through
Google BigQuery”, 24 November 2015.

185 | EETRU Kalve — Felipe HOFFA, “Analayzing the world’s news: Exploring the GDELT Project through
Google BigQuery”, 24 November 2015.
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sofistike bir mantik icermektedir. GDELT, sofistike kontrol akislarini ve algoritmalarini
tamamen veritabani1 platformu igerisinde kendisi yiiriitebilir ve hesaplamay1 veriye
getirebilmektedir. BigQuery'nin kullanici tanimli islevleri bunu miimkiin kilmaktadir.

Veri I¢i Veritabami Analizi: Yukarida 6zetlenen daha geleneksel analizlere ek olarak,
belirli analiz tiirleri, veritabaninin kendisine kars1 etkin bir sekilde analiz etme yetenegini
gerektirmektedir. Ornegin, tarihin dongiilerini ve kaliplarim1 haber medyasinda ifade
edilen sekilde incelemek igin tlim veritabaninin hareketli bir pencerede c¢apraz
iliskilendirme 6zelligini kullanmak gerekmektedir. Bunun igin seffaf hesaplama ve veri
hareketinin 6l¢eklendirilmesi gerekmektedir. Bu tiir analizler i¢in ihtiyag duyulan

muazzam sayida islemci, BigQuery gibi bulut tabanli bir ortami gerektirmektedir.

4.1.3.2. BigQuery ve GDELT’in Calismasi

BigQuery, GDELT'in muazzam biiyiikliikteki arsivlerini gergek zamanli olarak
kesfetmeyi, gorlislerini interaktif olarak sorgulamayi, analiz etmeyi ve gorsellestirmeyi
saglamaktadir. Genellikle, BigQuery, bir ulus i¢indeki protesto ve catigsmalardaki zaman
egilimlerini incelemek ve gilincel huzursuzluklari tarihsel baglaminda incelemek igin
GDELT’i kullanir. Ornegin, 15 Temmuz 2016’da Tiirkye de yasanan darbe girisiminin
GDELT'in goziinden nasil goriindiigiinii merak edenler asagidaki zaman ¢izelgesini
inceleyebilir. Sekil 4.1 Tiirkiye igin GDELT Stability API zaman ¢izelgesinde goriilen
ani devasa sigramay1 gostermektedir. Stability API zaman ¢izelgesi, 20:00 civarinda ilk
yukart dogru hareketi gostermektedir. Ancak isler gercekten 20:45'te kotiiye gitmektedir.
GDELT tarafindan degerlendirilen istikrarsizlik seviyesi 00:15 civarinda zirveye ulagmis
ve Cumhurbagkan1i Recep Tayyip Erdogan'in o saat basinda darbecilerin iilkenin
kontroliinii kaybediyor yoniindeki haberlerine gore, 01:00 de iilke hizli bir sekilde
istikrara dogru gitmektedir.
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Sekil 4.1: GDELT’in Gézlinden Tiirkiye'deki 15 Temmuz 2016 Darbe Gecesi Kararlilik Zaman Cizelgesi
Kaynak: http://blog.gdeltproject.org/wp-content/uploads/2016-turkey-coup-stability-apiti, (20.08.2017).

Hizla hareket eden gergek zamanli durumu degerlendirmek i¢in GDELT'I
kullanirken, GDELT’in su an da 15 dakikalik bir kalp atis1 lizerinde ¢alisan ¢ok asamali
bir islem hattim kullanmaktadir. Icerik, her bir kalp atisinda boru hatt1 etabindan
kademesine dogru ilerlemektedir. Reuter'in 19:29'daki olaylarin zaman ¢izelgesine gore,
ilk raporlar, iki 6nemli kopriiniin askeri birlikler tarafindan kapatildigi ile ilgili
haberlerdir. Sosyal medya bu zamana kadar kapali kopriilerin ve askeri hareketlerin
dagimnik goriintiilerini de gostermeye baglamistir. Bu en eski medya raporlarmin ¢gogu bu
saatlerde ve 19:30'dan biraz sonra ortaya ¢ikmistir. Dolayisiyla, GDELT'nin igme suyu
boru hatt1 6ncelikle bu igerigi 19:45-20:00 dongiisii boyunca ele gegirmistir. Daha sonra,
yabanci dil materyali, makine gevirisi i¢in GDELT Translingual altyapisina gonderildi ve
burada 20:00 ile 20:15 arasinda terciime edilir. Terciimeden sonra isleme konmasi i¢in
20:15-20:30 saatleri arasinda iletilir. Daha sonra, 20: 30-20: 45 saatleri arasinda, Stability
API zaman gizelgesini igeren GDELT API altyapisi tarafindan islenmis ve sonugta, biiyiik
askeri mobilizasyonun Stability zaman ¢izelgesinde 20:45'te yansitmas1 saglanmigtir'e®,

Diger bir GDELT veri seti, izlenen her haber makalesinde bulunan tiim kisileri,
organizasyonlari, yerleri, temalar1 ve duygulari kaydetmek ve bu bilgilerle biiyiik bir meta
veri dizini olusturmaktir. Tek bir SQL satir1 ile BigQuery, Yunanistan’i kurtarma
referandumunun haberinde bir arada bulunan, en ¢ok bahsedilen 1500 ¢iftin isim listesini

derlemek i¢in 150 milyon haber kaydini taramistir. Bu islem saniyeler icinde

186 The GDELT Project, “What Turkey’s Attempted Coup Looked Like Through GDELT’s Eyes”, 16 July
2016, http://blog.gdeltproject.org/turkeys-attempted-coup-looked-like-gdelts-eyes/, (20.08.2017).
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gerceklestirilmektedir. BigQuery, ardindan ag diyagramini iiretmek i¢in Gephi ile
gorsellestirmek igin tasarlanmig bir CSV dosyasi ¢iktilarini almaktadir. Bu diyagram tiirti,
kullanicilarin belirli bir konunun, merkezi rakamlar olan diinya haber medyasi tarafindan
nasil sunuldugunu ve birbirleriyle nasil iligkili olduklarmi kesfetmeye imkan
saglamaktadir. Bu durumda, Almanya'nin Angela Merkel ve Wolfgang Schaeuble,
Liikksemburg'un Jean-Claude Juncker ve Fransa'min Francois Hollande gibi AB
liderlerinin Yunanistan’1 kurtarma referandumun da oynadiklar roller Sekil 4.2’de agikga

goriilmektedir'®’,

187 LEETRU Kalve — Felipe HOFFA, “Analayzing the world’s news: Exploring the GDELT Project through
Google BigQuery”, 24 November 2015.
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Sekil 4.2: 1-15 Temmuz 2015’te Yunanistan Haberlerinde en ¢ok Gegen Kisilerin Sebeke Diyagram
Kaynak: http://blog.gdeltproject.org/a-network-diagram-of-greece-july-1-15/, (20.08.2017).

GDELT'nin yaygin olarak BigQuery’i kullandig1 bir baska yol da, belirli konularla
baglant1 i¢inde goriinen yerleri haritalamasidir. BigQuery'nin kullanici tanimli islevler
kapasitesi, bir sorgunun bir pargasi olarak ¢alistirilacak ve tiim analitik boru hattinin
BigQuery'de 0zel olarak calismasina olanak tanmiyan keyfi karmagik JavaScript
uygulamalarina (6rnegin, her temay1 belgedeki en yakin konumla iligkilendiren karmasik

filtrelemeye) olanak tanimaktadir. Sekil 4.3’te, Subat ve Haziran 2015 arasinda yaban
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hayati suguyla baglantili olarak belirtilen tiim yerler CartoDB kullanilarak eslestirilmistir.
Bu harita, yaygin yaban hayati su¢unun ne 6l¢iide arttigini1 anlatmak i¢in kullanilmistir.
GDELT ve BigQuery tarafindan tiretilen diger haritalar, anti-tank savar silahlari, iklim

degisikligi, 200 yillik kitaplar, Yunan borg¢ krizi ve hatta Islam Devleti ile baglantili

188

yerleri igermektedir

Sekil 4.3: Diinya capinda, Subat ile Haziran 2015 arasinda Kiiresel Haberlerde Vahsi Hayat Suguyla
Baglantili Olarak Bahsedilen Yerler

Kaynak: LEETRU Kalve — Felipe HOFFA, “dnalayzing the world’s news: Exploring the GDELT Project
through Google BigQuery”, 24 November 2015.

Banco Bilbao Vizcaya Argentaria (BBVA )'nin Cross-Country Emerging Markets
Unit'deki arastirma ekibi, Sekil 4.4’te, 14 Ocak-15 Haziran 2015 tarihleri arasinda
Avrupa miilteci krizinin bir haritasin1 gostermistir. Burada BigQuery'yi kullanarak
GDELT ile bir dizi huzursuzluk dinamiklerinin analizi yapilmigtir. BBVA, asagidaki
haritada, Avrupa ve Kuzey Afrika'daki miiltecilerin cografi girislerini (turuncu) ve
cikiglarini (kirmizi), bu yilin ilk alt1 ay1 igin gostermektedir. Milyonlarca haber raporunda

goriilen yiizey egilimleri, onemli Olgiide istikrarsizligi ve huzursuzlugu tetikleme

18 | EETRU Kalve — Felipe HOFFA, “Analayzing the world’s news: Exploring the GDELT Project through
Google BigQuery”, 24 November 2015.
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potansiyeline sahip olup ortaya ¢ikan krizlerin Glgegi ve cografi dagilimi hakkinda

bilgiler vermektedir.

@geo

Sekil 4.4. 14 Ocak - 15 Haziran 2015 Tarihleri Arasinda Avrupa ve Kuzey Afrika'daki Miilteci Giris-Cikis
Haritasi
Kaynak: BBVA Cross-Country Emerging Markets Unit, used with permission, (20.08.2017).

4.2. Diinya’daki Catismalarin incelenmesi

Bugiin diinyada gatsma olaylar1 siirekli artmakta ve diinya genel bir savas ortamina
dogru hizla siiriiklenmektedir. Ozellikle bilisim teknolojilerinde yasanan gelismeler
medyada devletlerarasindaki catisma olaylar ile ilgili yapilan haberlerin ve yazilan
kitaplarin kolayca dijital ortamda kayit altina alinmasini saglamistir. BigQuery’deki
GDELT veri seti bugiin diinyada yasanan ¢atisma olaylarin1 ger¢cek zamanli olarak takip

etmemizi saglayarak bu olaylarin gergek zamanli olarak izleme imkanm saglamistir.
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Burada, BigQuery de bulunan GDELT verisi ile 1979-2017 yillar1 arasinda diinya
genelinde yasanan ¢atisma olaylar1 analiz edilip yorumlanacaktir.

BigQuery ile ilk kez calisiyorsaniz, bir Google projesi olusturmak i¢in kaydolmak
gerekmektedir. Bunun igin herhangi bir licret 6demeye gerek yoktur.

Ardindan, asagidaki sorguyu kopyalayip BigQuery sorgu kutusuna yapistirip "RUN
QUERY™" diigmesini tiklayin:

SELECT MonthYear, ActorlName, Actor2Name, Count FROM (

SELECT ActorlName, Actor2Name, MonthYear, COUNT (*) Count, RANK ()
OVER (PARTITION BY MonthYEAR ORDER BY Count DESC) rank

FROM

(SELECT ActorlName, Actor2Name, MonthYear FROM [gdelt-bg:full.events]
WHERE ActorlName < Actor2Name and ActorlCountryCode I= ' and
Actor2CountryCode = v and ActorlCountryCode!=Actor2CountryCode),
(SELECT Actor2Name ActorlName, ActorlName Actor2Name, MonthYear FROM
[gdelt-bg:full.events] WHERE ActorlName > Actor2Name and
ActorlCountryCode = v and Actor2CountryCode = v and
ActorlCountryCode!=Actor2CountryCode),

WHERE ActorlName IS NOT null

AND Actor2Name IS NOT null

GROUP EACH BY 1, 2, 3

HAVING Count > 100

) WHERE rank=1

ORDER BY MonthYear

Kaynak: https://cloudplatform.googleblog.com/2014/05/worlds-largest-event-dataset-now-publicly-
available-in-google-bigquery.html, (26.08.2017).

Analiz sonucunda 1979-2017 yillar1 arasinda diinya ¢apinda gergeklesen ¢atisma
olaylarin1 ayrintili olarak anlatan 250 milyondan fazla kayit islenmis ve her y1l i¢in en tist
diizeyde tanimlayici iliski sayist bulunmusgtur.

Buradaki catisma olaylari; askeri seferberlikler, yardim ya da diplomatik iliskilerin
durdurulmasi/azaltilmasi, ambargo, boykot ve yaptirimlar, sokaga ¢ikma yasagi ve

kitlesel gdzaltina alima gibi zorlama ve fiziksel saldirilardir'®,

189 GDELT PROJECT, “Humanitarian & Crisis Response”, 2017,
https://www.gdeltproject.org/globaldashboard/, (20.10.2017).
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Analiz sonucunda EK 1°deki sonuclar elde edilmistir. EK 1°deki sonuglar grafige
aktarilirsa; Sekil 4.5°teki grafik elde edilir.

000 e (ount

Sekil 4.5: Diinya’daki Catisma Sayis1 Cizgi Grafigi

Sekil 4.5’te aykir1 degerlerden 20 Mart 2003’teki "ABD-Irak Savasi1"'%°, Agustos
2008°deki "Giiney Osetya Krizi" ile Giircistan ve Rusya arasinda ¢ikan savasi®!, 27
Aralik 2008-18 Ocak 2009 tarihleri arasinda Israil’in baslattigi "Gazze Savasi"'%?, 15
Mart 2011°de baslayan " Suriye Savasi"'%, Kasim 2013'te Ukrayna-Rusya arasinda
yasanan kriz ve 2015°te Suriye de devam eden savaglar belirgin olarak goriilmektedir.

Sekil 4.5’teki grafik incelendiginde grafigin artan bir trende sahip oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle diinyanin zamanla artan bir diizensizlige (kaosa) dogru
stiriiklendigi soylenebilir. Termodinamigin ikinci yasast olan Entropi, evrendeki herseyin
maksimum diizensizlik ve minimum enerjiye dogru hareket ederek; ¢oktan aza, sicaktan
soguga, dogumdan 6liime, diizenden diizensizlige veya molekiiler rastgelelige dogru bir
egilim i¢inde oldugunu sdylemektedir. Bir sistemin entropisi ise sistemin bulunabilecegi

mikroskobik hallerin toplam sayisina bagli olup bu say1 ayni1 zamanda “termodinamik

190 (OzSIMSIR  Safak, “2003 ABD-Irak Savasi ve Nedenleri”, 30 Ocak 2011.
http://www.tuicakademi.org/2003-abd-irak-savasi-ve-nedenleri/, (27.08.2017).

191 ERKAN Siileyman, “2008 Rusya-Giircistan Savast ve Uluslararast Toplum”, Uluslararas Iktisadi ve
Idari Incelemeler Dergisi, 06.04.2016, s.41-64.

%2 MOLTKE helmuth von, “Israil’in  Yaptigi 10 Operasyon”, 18 Temmuz 2014,
https://onedio.com/haber/israil-in-gazze-ye-yaptigi-10-operasyon-337586, (27.08.2017).

18 NTV Haber, “Suriye i¢ savasinda 6 yilda neler yasandi”, 15 Mart Carsamba 2017,
http://www.ntv.com.tr/dunya/suriye-ic-savasinda-6-yilda-neler-yasandi, IkOVGc0sPUqbvD, (27.08.2017).
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Sheet 1

Count

[

or each ActorlName broken down by Actor2Name. Color show

olasilik” olarak bilinmektedir’®*. Termodinamik olasiligin entropi ile iliskisi asagidaki
Boltzman esitligi ile verilir;
S=klnP
Buradaki "S" entropi, k (k= 1.3806 x 1072%) Boltzman sabiti ve "P"
termodinamik olasiliktir!®,
Bundan dolayi, mikroskopik agidan sistemin entropisi, diizensizlik arttik¢ca daha
biiyiik bir deger almaktadir. Zaman oku tek yonde ilerlediginden entropi azalmaz artarak

evren gittikge genislemektedir'®®

. Dolayisiyla Diinya’daki ¢atisma, kaos ve diizensizlik
stirekli artmaktadir. Bu da onlimiizdeki siirecte diinyada yasanan catigsmalarin artarak
devam edecegine isaret etmektedir.

EK 1’deki sonuglar Tableau programi kullanilarak gorsellestirilirse, agagidaki

Sekil 4.6’daki grafik elde edilir.

Actor2Name [ ActorlName

SRAEL |J..|J. K. |L.|LL|M. N..|N..|O.. PALE..|P.. P.. RUSSIA u. SYRIA TURK

s details about ActorlName.

Sekil 4.6: Ulkelerarasi Catisma Sayis1 Cubuk Grafigi

194 CENGEL, Yunus A. - Michael A. BOLES, “Miihendislik Yaklasimiyla Termodinamik”, cev. Taner Derbentli,
Literatdr Yayincilik, Dstanbu, 1996.

195 CENGEL, Yunus A. - Michael A. BOLES, “Miihendislik Yaklasimiyla Termodinamik”, cev. Taner Derbentli,
Literatdr Yayincilik, Bstanbu, 1996.

1% GREENE Brian, “Evrenin Dokusu”, Tiibitak Popiiler Bilim Kitaplari, 2. Baski, ¢evirmen: Murat Alev,
Num. 342, ISBN: 978-975-403-547-6, 2013.
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Sekil 4.6 incelendiginde diinyadaki ¢atismalarin olusmasinda en biiytiik aktorlerin
Amerika ve Rusya oldugunu sdylemek miimkiindiir.

Basit olarak verilerin dagilimin1 bulmak i¢in verilerin histogram grafigini ¢izmek
gerekir. Bunun i¢in EK 1°deki sonuglar kullanilarak histogram c¢izilirse Sekil 4.7°deki
grafik elde edilir.
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Sekil 4.7: Diinya’daki Catisma Sayis1 Histogrami

Sekil 4.7°deki histograma gore az sayida iilke ile ilgili yapilan haber sayis1 ¢cok
fazla, ¢ok sayida iilke ile ilgili yapilan haber sayis1 azdir. Grafik incelendiginde, grafigin
sol yukaridan sag asagiya dogru bir ¢izgi ile tanimlandig1 goriilmektedir. Buradan haber
sayist verisinin dagilimmin Kuvvet Yasast Dagilimi’na uygun oldugu ve dolayisiyla

Olcekten bagimsiz ag modeline isaret ettigini sOylemek miimkiindiir.
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4.2.1. Parametre Tahminleri ve Kuvvet Yasasi Uygunluk Analizi

Burada, GDELT veri seti tizerinde baz1 analizler yapilarak diinyadaki “catigma”
sayilarinin kuvvet yasasina uygun bir dagilima sahip olup olmadig: test edilecektir.
Bunun i¢in R yazilimin da bulunan “PoweRIlaw” paketi kullanilacaktir. Bu paket, kuvvet
yasalarini ve diger uzun kuyruklu dagilimlar1 basitlestirmeyi amaglamaktadir. Ayrica, bu
paket, uzun kuyruklu dagilimlari uydurma, karsilastirma ve gorsellestirme igin R
fonksiyonlarini igermektedir.

PoweRlaw paketi, kesikli ve siirekli kuvvet yasasi dagilimlart i¢in uzun kuyruklu
dagilimlara uyacak bir kod saglamaktadir. Bu ¢ergevede, ¢catima verilerinin kuvvet yasasi
dagilimina uygun olup olmadig arastirilacaktir.

Kesikli kuvvet yasasi,

p(x) =Cx~ % (4.1)

seklindedir. Dagilimin paramerteleri @ ve C maksimum olabilirlik yontemi kullanilarak
tahmin edilmistir. Kesmeli deger, x,,;, 156 Kolmogorov-Smirnov istatistigi minimize
edilerek tahmin edilmistir. Maksimum Olabilirlik Tahminleri ve Kolmogorov-Smirnov

test sonuglar1 Tablo 4.1°de verilmistir.

fmin a ﬁtail D (KS) bs;

()}

Tahminciler

Tahmin degerleri 1,098 8335 3,789 35 0,089 0,29

Tablo 4.1. Maksimum Olabilirlik Tahminleri ve Kolmogorov-Smirnov Test Sonuglari

Tablo 4.1’deki test sonuglart, x,,,;,, =8335 ve 6lgekleme parametresi @ =3,789 olan
esik deger tahminini verir ve sonuclar Clauset ve arkadaslar1 (2009) ile eslesmektedir.
Model tahminlerinde hesaplanan Kolmogorov-Smirnov D istatistiginin kiigiik bir deger

(0,089) olmasi verilerin kuvvet yasasi dagilimina uygun olduguna isaret etmektedir.
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Sekil 4.8: Catisma Veri Kiimesinin Kiimiilatif Yogunluk Fonksiyonu (CDF)

Sekil 4.8 incelendiginde, biitiin grafigin sol yukaridan sag asagiya dogru bir egri ile
tanimlandigi goriilmektedir. Bu gorsel bicimden verinin dagiliminin kuvvet yasasi
dagilimina uygun oldugu sdylenebilir. Ancak higbir sekilde yeter kosul degildir.

Herhangi bir veri kiimesine bir kuvvet yasasi dagilimini uydurmak miimkiin oldugu
icin, gozlenen veri kiimesinin gercekten bir kuvvet yasasim1 gosterip gostermedigini
smamak gerekmektedir. Clauset, Shalizi ve Newman (2009), bu hipotezin bir
bootstrapping yontemi araciligiyla uygunluk testi kullanilarak test edilebilecegini
sOylemektedir. Buna gore, kuvvet yasasi dagiliminin gozlenen verilere ne kadar iyi
uydugunu test etmek i¢in se¢ilen parametrelerle kuvvet yasasi dagilimindan iiretilen
verilerin ayn1 dagilimlardan geldigini gérmek i¢in Kolmogorov-Smirnov testi kullanilir.
Her bir Kolmogorov-Smirnov testinin red edilip edilmeyecegini belirlemek i¢in uygun
bir anlamlilik diizeyi (0,05 veya 0,01 ) secilmektedir. Eger p — degeri se¢ilen anlamlilik
diizeyinden biiyiik ise temel hipotez red edilemez ve her iki veri setinin de ayn1 dagilimi
gosterdigi sdylenir. Diger taraftan eger p — degeri secilen anlamlilik diizeyinden kiigiik
veya esitse temel hipoez red edilir ve alternatif hipotez kabul edilip, veri kiimelerinin bir
kuvvet yasast dagilimindan gelmedigi sdylenir. Eger, anlamlilik diizeyi yaklasik olarak

0,01 secilirse, temel hipotezi reddetmek icin test istatistiginin yaklasik %10 veya daha az

128



olmasi beklenir. Bu durumda, se¢tigimiz parametrelerle kuvvet yasasi dagilimi igin iyi

bir uyum gostermektedir.

Hy:Verilerin dagilimi kuvvet yasasina uygundur.
Hy:Verilerin dagilimi kuvvet yasasina uygun degildir.

Tablo 4.1°deki KS test sonuglarma gore p = 0,29 olup, anlamlilik seviyesi 0,05
segilirse p > 0,05 oldugundan temel hipotez (H,) red edilmez ve her iki veri setinin de
ayni dagilimdan geldigi soylenir. Bu sonug; Richardson (1948, 1960), Richardson ve
Cederman (2003), Newman (2005), Clauset, Young ve Gleditsch (2007) ve Biggs (2016)
ile uygunluk gostermektedir.

Burada, catisma verilerinin kuvvet yasasina uygun ¢ikmasi, ¢atigma olaylarinda
tilkelerarasinda orantisiz bir gii¢ etkisi oldugunu gostermektedir. Dolayisiyla Pareto ilkesi
olarakta bilinen bu gii¢ dagilimi 80/20 kuralina uygun bir dagilima sahiptir. Bu baglamda
az sayida lilkenin diinyadaki ¢atigmalarda ¢ok biiylik bir etkiye sahip oldugu ve bunlarin
diinyadaki catigmalarin biiylik cogunlugunun olusmasinda aktér gorevi gordiikleri

sOylenebilir.

4.3. Tiirkiye’deki Protestolarin incelenmesi

Sosyal hareketler, sosyal bir sorunu ¢6zmek, sosyal bir kurumu yikmak, de-
gistirmek veya tadil etmek amaciyla bir grup seklinde yapilan hareketlere verilen genel
addir’®”. Toplumsal hareketler, 30 Kasim 1999°da Seattle’de yapilan Diinya Ticaret
Orgiitii zirvesine kars1 yapilan kitlesel protestolar ile niteliksel bir artis yasanmistir'®8, Bu
hareketler, 6zellikle son donemlerde belli basli meydanlarin isgal edilerek, kollektif
eylemler olarak sistem karsiti popiiler hareketler olarak ortaya ¢ikmistir. Ispanya
Indignados hareketi, Yunanistan Aganaktismenoi hareketi, Arap Bahari, Avrupa ve
ABD’deki isgal hareketleri, Tiirkiye Gezi Olaylari, Ukrayna Turuncu Devrimi gibi
meydan hareketleri kollektif eylemler ve toplumsal hareketler niteliksel bir degisimin ve

doniisiimiin yasanmasina sebep olabilmektedir. Protestolar, 1960°larin sonlarinda ortaya

197 SOSYALBILIMLER, “Sosyal Hareketler”, 2017, http://www.enfal.de/sosyalbilimler/s/055.htm,
(30.08.2017).

198 KALFA Ceren— Faruk ATAAY, “Kiiresel Toplumsal Hareketler”, Kocaeli Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii Dergis (16) 2008/2:127-149.
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cikan ve 1970’lerin ortalarindan beri ¢esitlenerek direnis miicadeleleriyle birlikte cokca

tartisilmaya baslandi. Halk hareketlerinin yeni ibaresi, genellikle, hak, adalet, 6zgiirliik,

demokrasi, ¢evre, ekoloji, feminizm ve baris gibi temelerdir!®.

Burada Tiirkiye tarihinde yasanan toplumsal protesto hareketleri GDELT’in
goziinden incelenerek analiz edilecektir. Buradaki protestolar, haber medyasinda bir
"protesto" ya da "gosteri" olarak tanimlanan herhangi bir topluluga atifta bulunmaktadir.

SQL de asagidaki kod yazilip ¢alistirildiginda,

SELECT MonthYear MonthYear, INTEGER (norm*100000) /1000 Percent

FROM (

SELECT ActionGeo CountryCode, EventRootCode, MonthYear, COUNT (1) AS c,
RATIO TO REPORT (c) OVER(PARTITION BY MonthYear ORDER BY c DESC) norm
FROM [gdelt-bg:full.events]

GROUP BY ActionGeo CountryCode, EventRootCode, MonthYear

)

WHERE ActionGeo CountryCode='TU' and EventRootCode='14"

ORDER BY ActionGeo CountryCode, EventRootCode, MonthYear;

Kaynak: https://cloudplatform.googleblog.com/2014/05/worlds-largest-event-dataset-now-publicly-
available-in-google-bigquery.html, (28.08.2017).

Not: Farkli tilkelerdeki farkli olaylari analiz etmek i¢in yukaridaki koda istenilen iilkenin ve olayin
kodunu®® yazarak yapmak miimkiindiir.

EK 2’deki sonuglar elde edilmistir. Bu sonuglar kullanilirsa, Sekil 4.9’daki grafik
elde edilir.

199 OZEN Hayriye, “Meydan Hareketleri ve Eski ve Yeni Toplumsal Hareketler”, Miilkiye Dergisi, 2015,
39(2), 11-40.

200 CAMEO, “Conflict and Mediation Event Observations Event and Actor Codebook”, Event Data Project
Department of Political Science Pennsylvania State University Pond Laboratory University Park, PA
16802, Philip A. Schrodt (Project Director), March 2012
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Sekil 4. 9: Tiirkiye’deki Protesto Yogunluk Grafigi

Sekil 4.9°daki aykir1 degerlerden 1996°daki Ogrenci Protestolar1, 1998 yilinda dogu
illerindeki "9 Ekim Komplosu" protestolarr, 19 Aralik 2000 “Hayata Doniis
Operasyonlar1” protestolar: ve 31 Mayis 2013°te Taksim Gezi Parki’nda yapilan “Gezi
Parki” protestolarinin yogun olarak yasandig1 goriilmektedir.

Bununla birlikte verilerin dagilimmi bulmak i¢in verilerin histogram grafigini

cizmek gerekmektedir. EK 2’deki sonuglar kullanilirsa asagidaki histogram elde edilir.
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Sekil 4.10: Tiirkiye’deki’ Protestolarin Histogrami

Sekil 4.10 incelendiginde, diisiik siddetteki protestolarin sayisinin ¢ok fazla, yiiksek
siddettekilerin sayisinin ¢ok az oldugu goriilmektedir. Grafik incelendiginde, grafigin sol
yukaridan sag asagiya dogru bir ¢izgi ile tanimlandig1 goriilmektedir. Buradan protesto

verisinin dagiliminin kuvvet yasasi dagilimina uygun oldugu sdylenebilir.

4.3.1. Parametre Tahminleri ve Kuvvet Yasasi Uygunluk Analizi
Burada Ocak 1979 ve Haziran 2017 arasindaki donemde Tiirkiye’deki protesto

yogunlugunun kuvvet yasasina uygun bir dagilim sergileyip sergilemedigi
arastirilacaktir. Bu gercevede, siirekli kuvvet yasasi,

p(x) = Cx~* (4.2)
seklinde olup, burada C = (a — 1)x%;+ dir. Model parametrelerinin tahmini

yapildiginda, Tablo 4.2°deki sonuglar bulunmustur.
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%

Tahminciler Rmin a Arqil D (KS) bs.

Tahmin degerleri 1,089 0,026 3,911 65 0,071 0,320

Tablo 4.2: Maksimum Olabilirlik Tahminleri ve Kolmogorov-Smirnov Test Sonuglari

Tablo 4.2 incelendiginde, x,,;; = 0,026 ve a =3,911 olan esik deger tahminleri
bulunmustur. Burada Kolmogorov-Smirnov D istatistiginin kii¢iik bir deger (0,071)

olmasi verilerin kuvvet yasast dagilimina uygun olduguna isaret etmektedir.
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Sekil 4.11: Protesto Veri Kiimesinin Kiimiilatif Yogunluk Fonksiyonu (CDF)

Sekil 4.11 incelendiginde, biitiin grafigin sol yukaridan sag asagiya dogru bir egri
ile tammlandig1 goriilmektedir. Bundan dolayr verinin dagiliminin Kuvvet yasasi
dagilimina uygun oldugu sdylenebilir. Fakat bu hicbir sekilde yeterli kosul degildir.

Verilerin kuvvet yasasina uygunlugunu test etmek i¢in Kolmogorov-Smirnov testi

kullanilir.
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Hy:Verilerin dagilimi kuvvet yasasina uygundur.
Hi:Verilerin dagilimi kuvvet yasasina uygun degildir.

Tablo 4.2°de goriildiigii iizere p = 0,320 bulunmustur. Ozel olarak anlamlilik
diizeyi 0,05 alinirsa, p > 0,05 oldugundan, verilerin dagilimi kuvvet yasasina uygundur.
Buradan az sayidaki protestonun ¢ok yogun ve ¢ok sayidaki protestonun az bir yogunluga
sahip oldugu sdylenebilir. Buda bize protesto nedenlerinin ¢cogunun veya bir protestodaki
katitlime1  sayisinin - ¢ogunun az sayidaki gozlem tarafindan aciklanabilecegini

gostermektedir.

4.4. Ukrayna’daki Protestolarin incelenmesi

Ukrayna tarihi boyunca her dénemde protesto siddetinin yogun olarak yasandigi
tilkelerin baginda gelmektedir. Diinya haber medyasinda Ukrayna’daki protestolarla ilgili
yogun olarak haberler yapilmakta ve bu haberler diinya haber medyasimni takip eden
GDELT’in yapisinda islenmektedir. Bugiin, Google'in BigQuery sistemini kullanarak,
protestolarin yerini ve yogunlugunu (medya hacminin 6ngordiigii sekilde) ve sivillere
yonelik siddeti tanimlamak miimkiindiir. Tiim bunlar1 yalnizca birka¢ saniye icinde
ceyrek milyar GDELT kaydmi tarayarak gozlemlemek miimkiindiir. GDELT, tiim
diinyada, 1 Kasim 2013’ten Temmuz 2017’ye kadar Ukrayna’daki protesto gosterileri ve
siddet olaylari ile ilgili 2 milyondan fazla haberi yayinlamistir.

Ukrayna’daki protesto siddetinin aylik sayisin1 normallestirilmis bir "yogunluk”
Olctistine doniistiirmek i¢in SQL de asagidaki sorgulama yapilir.
SELECT MonthYear MonthYear, INTEGER (norm*100000)/1000 Percent
ggggcé ActionGeo CountryCode, EventRootCode, MonthYear, COUNT (1) AS c,
RATIO TO REPORT (c) OVER (PARTITION BY MonthYear ORDER BY c DESC) norm
FROM [gdelt-bqg:full.events]

GROUP BY ActionGeo CountryCode, EventRootCode, MonthYear

)
WHERE ActionGeo CountryCode='UP' and EventRootCode='14"
ORDER BY ActionGeo CountryCode, EventRootCode, MonthYear;

Kaynak: https://cloudplatform.googleblog.com/2014/05/worlds-largest-event-dataset-now-publicly-
available-in-google-bigquery.html, (28.08.2017).

Analiz sonucunda aylik olarak 1979-2017 yillar1 arasinda Ukrayna da gergeklesen

protesto olaylarini ayrintili olarak anlatan 2 milyondan fazla kayit islenmistir. Elde edilen
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sonuglar EK 3’te verilmistir. EK 3’teki sonuglardan Sekil 4.12°deki ¢izgi grafigi elde

edilir.
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Sekil 4.12: Ukrayna’daki Protesto Yogunluk Grafigi

Sekil 4.12°ye gore BigQuery, ¢cok daha giiglii bir sekilde, protestolarin aylik sayisini
normallestirilmis bir "yogunluk" oOl¢iisiine doniigtiirmiistiir. Bu sonuglarin, 2017'de
1979’a gore daha belirgin olmasi bugiinkii haber medyasinin ¢ok daha fazla olmasi ve
makinelerin haberlerin islenmesinde etkin rol oynamasindan kaynaklanmaktadir.

Sekil 4.12°deki aykir1 degerlerden "1989 Devrimleri”, Mart 2001'deki "Kug¢ma'siz
Ukrayna" protestolari, Kasim 2004'teki "Turuncu Devrimi”, ve Kasim 2013'te
Ukrayna’nin  bagkenti Kiev’deki “Euromaidan™ protestolart belirgin  olarak
goriilmektedir.

Basit olarak verilerin dagilimini bulmak i¢in verilerin histogram grafigini ¢izmek

gerekmektedir. EK 3’teki sonuglarin histogram grafigi ¢izilirse, Sekil 4.13 elde edilir.
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Sekil 4.13: Ukrayna’daki Protestolarin Histogrami

Sekil 4.13’teki histogram grafigi incelendigin de diisiik siddetteki protestolarin
sayisiin ¢ok fazla, yiiksek siddettekilerin sayisi cok azdir. Ayrica, grafigin sol yukaridan
sag asagiya dogru bir ¢izgi ile tamimlandig1 goriilmektedir. Buradan protesto verisinin

dagiliminin kuvvet yasast dagilimina uygun oldugu sdylenilebilir.

4.4.1. Parametre Tahminleri ve Kuvvet Yasasi Uygunluk Analizi
Burada veri setindeki degerler siirekli oldugundan (4.3) denklemindeki
normallestirme sabiti C = (a — 1)x%;1 seklinde hesaplanir. Bu gergeve de, siirekli bir
veri seti i¢in kuvvet yasasi,
p(x) =Cx~% (4.3)

seklindedir.

136



Buradaki a ve C degerleri maksimum olabilirlik yontemi kullanilarak tahmin
edilmistir. Kesme parametresi x,,;, Kolmogorov-Smirnov D istatistigi minimize edilerek

tahmin edilmistir. Analiz sonucunda asagidaki degerler bulunmustur.

[}

Tahminciler Rmin a Atair D (KS) bs;

p

Tahmin degerleri 1,222 0,01 2,904 59 0,085 0,26

Tablo 4.3: Maksimum Olabilirlik Tahminleri ve Kolmogorov-Smirnov Test Sonuglari

Tablo 4.3 incelendiginde, x,,;, = 0,01 ve a =2,904 olan esik deger tahminleri
bulunmustur. Model tahminlerinde hesaplanan Kolmogorov-Smirnov D istatistiginin

kiigiik bir deger (0,085) olmasi verilerin kuvvet yasasi dagilimina uygun olduguna isaret

etmektedir.
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Sekil 4.14. Protesto Veri Kiimesinin Kiimiilatif Yogunluk Fonksiyonu (CDF)
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Sekil 4.13 incelendiginde, biitiin grafigin sol yukaridan sag asagiya dogru bir egri
ile tanimlandig1 goriilmektedir. Bu gorsel bicimden verinin dagilimmin Kuvvet yasasi
dagilimina uygun oldugu sdylenebilir. Fakat bu higbir sekilde yeter kosul degildir.

Kuvvet yasast dagiliminin gozlenen verilere ne kadar iyi uydugunu test etmek icin
secilen parametrelerle kuvvet yasasi dagilimindan iiretilen verilerin ayni dagilimlardan

geldigini goérmek i¢cin Kolmogorov-Smirnov testi kullanilir.

Hy:Verilerin dagilimi kuvvet yasasina uygundur.
Hy:Verilerin dagilimi kuvvet yasasina uygun degildir.

Tablo 4.3’ten de goriilecegi tizere Kolmogorov-Smirnov test sonuglarindan, p =
0,26 bulunmustur. Ozel olarak anlamlilik diizeyi 0,05 almirsa, p > 0,05 oldugundan,
verilerin dagilimi kuvvet yasasina uygun olup bu sonuglar; Richardson ve Cederman
(2003), Newman (2005), Clauset, Shalizi ve Newman (2009) ve Biggs (2016) uygundur.
Boylece az sayidaki protestonun biiyiik bir etkiye ve ¢cok sayidakinin az bir etkiye sahip
oldugunu sdylemek miimkiindiir. Ayrica, elde edilen bu bulgulardan Tirkiye ve
Ukrayna’daki fiiliverilerin kuvvet yasasi dagilimlarina sahip oldugu e kuvvet yasasi
iligkisinin 6lgege gore degismedigi, yani farkli yerlerden elde edilen sonuglarin ayni

dagilim 6zelliklerine sahip olacagini gostermektedir.
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SONUC

21. yiizyilda insan akli ve gelisen sofistike makineler diinyada biiylik degisimlere
sebep oldu. Bilisim Cagi olarak adlandirilan bu donemde cep telefonu ve internetin
hayatimiza girmesiyle birlikte iiretilen ve saklanan bilginin miktarinda ve hizinda biiytlik
bir artis yasandi. Bilgi miktarindaki bu artis “Biiyiik Veri” olarak adlandirilan yeni bir
terminolojiyi ortaya ¢ikarmistir. Biiylik Veriler, ¢ogunlukla bilgisayar veri tabanlarina
kaydedilir ve bliyiik, karmasik veri setlerini islemek iizere 6zel olarak tasarlanmis bir
yazilim kullanilarak analiz edilir. Biiylik Veri’nin ortaya ¢ikmasiyla birlikte bir¢ok
bilimsel calismada “Veri Bilimi” terimi daha fazla kullanilmaya bagslandi. Tim bu
degisimler istatistigin karsisina “Veri Bilimi” olarak adlandirilan yeni bir ilgi alanini
ortaya ¢ikarmistir. “Ististik” ve “Veri Bilimi” birbiri ile o kadar iliskilidir ki bunlar1
birbirinden ayirmak artik miimkiin degildir. Bugiin artik “Istatistik” sdzciigiiniin
kullanildigi her yerde “Veri Bilimi” de kullanilmaktadir. Bilisim ve Bulut
teknolojilerinde yasanan gelismeler oniimiizdeki siiregte “Istatistik” ve “Veri Bilimi”nin
birlikte kullanilmaya devam edecegini gostermektedir.

Bugiin i¢inde bulundugumuz g¢agda bilgi devrimi yasanmaktadir. Herhangi bir
ekonomik devrim gibi toplumun, akademisyenlerin ve isletmelerin bu doniisiimde biiyiik
bir etkisi olmustur. Giinlimiizdeki devrim, aga baglh iletisim sistemleri ve internet
tarafindan tretilen veriler sayesinde hepimizi tiiketici ve treticiye doniistiirmesiyle
benzersizdir. Bu veriler, yedigimiz gidalardan, sosyal etkilesimlerimize, ¢aligtigimiz ve
oynadigimiz yere kadar hayatimizin her alanini giderek daha ¢ok etkilemektedir. Buna
karsilik, son derece kisisellestirilmis ve viicudumuza, hayatlarimiza ve isletmelerimize
ince ayar yapan lrilinler ve hizmetler i¢cin makul bir beklenti gelistirilmis ve veri tirinii
olarak yeni bir bilgi teknolojisi pazari yaratilmigtir. Biiyiik veri kiimelerinin makine
O0grenme algoritmalariyla hizli ve cevik birlesimi, insanlarin giindelik isleriyle ve
birbirleriyle etkilesim bi¢imini degistirerek, hizli ve yeni sonuglar dogurmustur. Aslinda,
bliylik veriyi ¢evreleyen siiphecilik egilimi, ¢cok sayida model ve veri kaynagi mevcut
olan siirekli yenilikle ilgilidir.

Eskiden, kitaplarda olmayan herhangi bir istatistiksel teknik, istatistiksel olmayan
veya ¢ogu zaman anlasilmaz olarak kabul edilen tekniklerdi. Bu teknikler: KNN
kiimeleme, lojistik regresyon, naive Bayes, karar agaclari, boosted agaclari, SVM, Bayes

istatistigi, merkezi kiimeleme ve lineer diskriminantdir. 1980’lerin baslarina gelindiginde
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ise, yeni istatistikler veya sahte veri bilimi ders kitaplari her hafta yayinlanir ve bu
yontemler Fisher'm Iris veri seti gibi kiiciik verilere uygulanmirdi. Yazarlar Ensemble
yontemleri, Lasso ve Ridge Regresyonu veya Bayes Aglar1 gibi yeni tekniklere
kitaplarinda yer vermezdi. Yeni istatistik kitaplarinda, R veya bazen Python’u kullanan
kiigiik Twitter verilerini veya iligskilendirme kurallar1 veya oneri motorlar1 hakkindaki
bilgileri igeren bazi istatistik kitaplari bulunmaktaydi, ancak gercek uygulanan
istatistikler hala veri biliminden uzaktir. Modern istatistiksel veri bilim teknikleri,
geleneksel istatistiklerden ¢ok daha iyidir ve bu teknikler biiyiik veri setleri igin
tasarlanmistir. Son 15 yilda Veri Bilimi biiyiik mesafe kat etmistir. Bugiin Veri Bilimi,
kesif amagli veri analizi ve istatistiksel bilimin otomatiklestirilmesi konusunda iyi bir
noktaya ulagmistir. Sonug olarak, 6niimiizdeki siirecte veri bilimine olan ilginin daha da
artacagi ve veri bilimcilerin is hayatinda 6nemli bir konuma sahip olacaklarin1 séylemek
mimkiindiir.

Giliniimiizde Biiyiik Veri Yonetimi her zamankinden daha fazla 6nem kazanmustir.
Bunun temel nedeni isletmelerin ge¢gmise gore veriye daha ¢cok 6nem vermesidir. Boyle
bir etkiye sebep olan baslica trendler: iligskisel olmayan veritabanlari, Biiyiikk Veri isleme,
Semantik teknolojiler, Nesnelerin internet'i gibi bir dizi yeni gelismelerdir. Tiim bu
gelismeler veri yonetimi sektoriiniin artan teknik karmagsikligimi eski veriyi yeni veri
tirleriyle birlestirmeye daha fazla ihtiyag duymasindan kaynaklanmaktadir. Bu
gelismelerle birlikte, kurumsal kullanicilar tarafindan diizenleyici ve uyumluluk
sorunlari, farkli veri yonetimi, veri kalitesi ve isletmelerdeki diger girisimler dogrudan
veri ile ¢aligmak i¢in daha biiyiik bir baskiya maruz kalmistir. S6z konusu bu baskilar,
Biiytik Verileri daha dogru, agik ve giivenilirlikte yonetmek icin giderek artan bir
zorunluluk yaratmigtir. Tiim bu sorunlari ¢6zmek i¢in Hadoop gibi Biiyiik Veri analizi
yapan teknolojiler gelistirilmistir. Hadoop ilk ortaya ¢iktiginda hizla Biiyiik Veriler ile
O0zdeslesmeye basladi ancak yine de istenen seviyeye gelmemis ve Biiyiikk Veri
projelerinin bir¢ogu basarisiz olmustur. Cilinkii Hadoop'un yapisi idrak edilen ve
diisiiniilenden ¢ok daha karmasikti. Hadoop, Esleindirge ile bu sorunlarin iistesinden
gelmeye calismis ama, basarisiz olmustur. Fakat su an Spark sayesinde Hadoop biiyiik
Olciide bu sorunlarin tistesinden gelmistir. Hadoop sayesinde sirketler bugiin hem toplu
isleme hem de veri akisi i¢in oldukga basarili analizler yaparak sorunlara ekonomik ve

genel amach ¢oziimler sunmaktadir. Bu baglamda Hadoop ve Spark gibi yeni teknolojiler
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sayesinde isletmeler biiyiik miktardaki yapisal olmayan veriyi es zamanli olarak analiz
etmekte, analiz sonuglarina gore politikalar gelistirmekte ve bu sayede sermaye
oranlarini biiyiik 6lgiide arttirmaktadirlar. Sonug olarak, sirketlerin gelecekte rakipleriyle
miicadele edebilmesi ve ayakta kalabilmesi i¢in Biiyiik Veri Teknolojilerine daha fazla
yatirim yapmalar1 gerekmektedir.

Bu c¢alismanin uygulama boliimiinde Google’in altyapisinda  bulunan
BigQuery’deki GDELT wveri seti kullanilmistir. Ocak 1979 ve Haziran 2017 yillan
arasinda GDELT’te aylik bazda kaydedilen diinyadaki c¢atismalar ile Tiirkiye ve
Ukrayna’daki protestolar incelenmis ve bu ¢atisma ve protestolarin kuvvet yasasina
uygun bir dagilim sergileyip sergilemedigi test edilmistir. Uygulamada Clauset, Shalizi
ve Newman (2009) tarafindan gelistirilen istatistiksel teknikler kullanilmistir. Ayrica
calisma da catisma ve protesto boyutunu tahmin etmek icin yeni yaklasim saglamak i¢in
bu tekniklerden yararlanilmistir.

Oncelikle Google’1n altyapisinda bulunan BigQuery’de bir Google API Console
projesi olusturulmustur. Daha sonra BigQuery’ye baglanarak SQL ile buradaki GDELT
veri seti lizerinde bazi analizler yapilmistir. Analiz sonucunda Ocak 1979’dan Haziran
2017’ye kadar aylik bazda aktor iilkeler arasindaki ¢atigma olaylari ile ilgili yapilan en
cok haber sayilar1 bulunmustur. Bu catisma sayis1 verisinin zaman grafigi ¢izildiginde
aykiri degerlerden en yogun ¢atisma donemleri: 20 Mart’ta 2003 °teki "ABD-Irak Savas1",
Agustos 2008 de "Giiney Osetya Krizi" ile Glircistan ve Rusya arasindaki savag, 27 Aralik
2008 ve 18 Ocak 2009 tarihleri arasinda Israil’in baslattign "Gazze Savas1", 15 Mart
2011°de baslayan "Suriye Savasi”, Kasim 2013'te Ukrayna-Rusya arasinda yasanan kriz
ve 2015°te Suriye de devam eden savaglar bulunmustur. Catisma grafigi incelendiginde
grafigin artan bir trende sahip oldugu goriilmiistiir. Buradan, diinyanin giderek daha
biiyiik bir ¢atisma (kaosa) ortamina dogru siiriiklenecegi sdylenebilir. Ayrica, Tableau
programi yardimiyla ¢izilen c¢atisma sayilar1 grafigi incelendiginde diinyadaki
catigmalarin olugsmasinda en biiyiik aktoriin ABD oldugu ve onu ikinci sirada Rusya’nin
takip ettigi bulunmustur. Dolayisiyla buradan diinyadaki ¢atigmalarda ABD ve Rusya gibi
az sayida iilkenin ¢ok biiyiik bir etkiye sahip oldugu ve ¢ok sayida iilkenin az bir etkiye
sahip oldugu sonucuna varilmistir. Son olarak R programi ile ¢atisma verilerinin kuvvet
yasasina uygunlugu test edilerek, modelin Olgekleme parametresi a = 3,789,

normallestirme sabiti € = 1,089 ve KS test sonuc¢larindan p = 0,29 bulunmustur.
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Anlamlilik diizeyi %5 secilmis ve p > 0,05 oldugundan her iki veri setinin ayni
dagilimdan geldigi, yani ¢atigma verilerinin kuvvet yasasina uygun bir dagilim sergiledigi
sonucuna varilmistir. Buda bize az sayida iilkenin (ABD ve Rusya gibi) ¢atismalarda
bliyiik bir etkiye sahip oldugu ve ¢ok sayida iilkenin ise az bir etkiye sahip oldugunu
gostermektedir.

Daha sonra, GDELT veri seti lizerinde Tirkiye’deki protesto siddetinin aylik
sayisint normallestirilmis bir "yogunluk" Olciisiine doniistirmek i¢in SQL de bazi
sorgulamalar yapilmistir. Elde edilen protesto yogunluklarinin grafigi ¢izildiginde aykiri
degerlerden: 1996°daki Ogrenci Protestolari, 1998 yilinda dogu illerindeki "9 Ekim
Komplosu" protestolari, 19 Aralik 2000 “Hayata Doniis Operasyonlari” protestolari ve
31 Mayis Taksim Gezi Parki’nda yapilan “Gezi Parki” protestolar1 belirgin sekilde
goriilmustiir. Protesto verisinin histogramindan, yiiksek siddetteki protestolarin ¢ok az,
diisiik siddettekilerin ¢ok fazla oldugu bulunulmustur. Ayrica, histogram grafiginin sol
yukaridan sag asagiya dogru bir ¢izgi ile tanimlanmis olmas1 verinin dagiliminin kuvvet
yasasina uygun olduguna isaret etmektedir. Parametre tahminleri yapildiginda modelin
Ol¢ekleme parametresi @ =3,911, normallestirme sabiti C = 1,089 ve p = 0,32 olarak
bulunmustur. Anlamhilik diizeyi %S5 olarak segilirse, p > 0,05 oldugundan, verilerin
dagilimmnin kuvvet yasasina uygun oldugu bulunmustur. Bu sonug bize protestolardaki
katilimcilarin ¢ogunun veya nedenselliklerin ¢ogunun az sayida gozlem ile ifade
edilebilecegini gostermektedir.

Son olarak GDELT wveri seti iizerinde Ukrayna’daki protesto siddetinin aylik
sayisint normallestirilmis bir "yogunluk" 6lciisiine doniistiirmek icin SQL de birtakim
sorgulamalar yapilmistir. Sorgulama sonucunda elde edilen protesto yogunluklarinin
grafigi ¢izildiginde aykir1 degerlerden: "1989 Devrimleri*, Mart 2001'deki "Kugma'siz
Ukrayna" protestolari, Kasim 2004'teki "Turuncu Devrimi”, ve Kasim 2013'te
Ukrayna’nin baskenti Kiev’deki Euromaidan protestolar1 belirgin olarak goriilmiistiir.
Protesto verilerinin histogramindan, yiiksek siddetteki protestolarin ¢ok az, diisiik
siddettekilerin ¢ok fazla oldugu bulunmustur. Yine histogram grafiginin sol yukaridan
sag asagiya dogru bir ¢izgi ile tanimlanmig olmasi verinin dagiliminin kuvvet yasasina
uygun olduguna isaret etmektedir. Parametre tahminleri yapildiginda ise modelin
Olgekleme parametresi @« =2,904, normallestirme sabiti C = 1,222 ve p = 0,26 olarak

bulunmustur. Ozel olarak anlamhilik diizeyi %S5 segilirse, p > 0,05 oldugundan, verilerin
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dagiliminin kuvvet yasasina uygun oldugu bulunmustur. Bdylece, protestolarin biiyiik
kisminin az bir boliimiiyle a¢iklandig1 sonucuna varilir.

Catisma ile ilgili yapilan ge¢mis arastirmalar, savaslar gibi biiyiik 6l¢ekli olaylara
odaklanma egilimindeydi; bu olaylar, savaslarin boyutlarina veya siddetlerine gore degil,
sikligina veya yokluguna gore iki ayri sekilde karakterize edilmistir. Son zamanlarda
catisma olaylari, Cederman (2003) tarafindan savaslarin ve devlet olusumunun
modellenmesi ve Lacina (2006) tarafindan i¢ savaslarin modellenmesi igin kullanilmastir.
Ayrica, bir olayin siddetinin muhasebelestirilmesi, politika yapicilara 6nemli Olcilide
rehberlik saglayabilir; Ornegin, Cioffi-Revilla (1991), 1991'deki Basra Korfezi Savasinin
biiyiikliigiinii (toplam savage¢1 Oliimlerini) dogru bicimde 6ngormiis ve bdylece, savasin
siyasi sonuclarinin tahmin edilmesinde yardimci olmustur.

Sonug olarak, gatisma ve protestolari inceleyen bu arastirma, kuvvet yasasi
dagilimlarinin ¢atismalarin boyutunu da agikladigini kaydetmektedir. Richardson (1948,
1960), Roberts ve Turcotte (1998), Cederman (2003), Friedman (2015) ve Clauset,
Young ve Gleditsch (2007) gibi arastirmacilara gore ¢atisma boyutu, savasin ve terdriin
nedenselliklerini igerebilir. Biggs (2016) ayaklanma ve gésteri katilimcilarinin sayisi gibi
daha az siddetli catigmalarin diger tiirlerinin kuvvet yasasi dagilimlariyla birlikte
tanimlanabilecegini belirtmistir. Bir ¢atisma boyutundaki kuvvet yasasi dagilimi olduk¢a
onemlidir ciinkii bir kuvvet yasas1 dagilimi, nedenselliklerin dagiliminin ¢ogunun veya
bir ¢atigmadaki katilimei sayisinin az sayida gozlem tarafindan hesaplanabilecegini ima

eder.

143


http://journals.sagepub.com/doi/full/10.1177/0049124117729709

KAYNAKCA
Kitaplar

ALLISON Paul D., “Missing Data”, Thousand Oaks, CA: Sage University Paper No.
136, 2002.

ARNOLD Barry C., “Pareto Distributions”, International Cooperative Publishing
House, Fairland, Maryland USA, 1983.

AYTAC Mustafa, “Matematiksel Istatistik”, 2. Baski, Ezgi Kitabevi Yayinlari, Subat
1999.

CASELLA George — Robert CHRISTIAN, “Monte Carlo Statistical Methods”, Second
Edition, Springer Verlag, 2004.

CAMEO, “Conflict and Mediation Event Observations Event and Actor Codebook”,
Event Data Project Department of Political Science Pennsylvania State
University Pond Laboratory University Park, PA 16802, Philip A. Schrodt
(Project Director), March 2012.

CENGEL, Yunus A. - Michael A. BOLES, “Miihendislik Yaklasimiyla Termodinamik”,
cev. Taner Derbentli, Literatiir Yayincilik, Pstanbu, 1996.

GURSAKAL Necmi, “Biiyiik Veri”, Genisletilmis 2. Baski, Dora, Bursa, ISBN:978-605-
4798-803, 2014, syf. 26.

GURSAKAL, “R Ile Programlama”, 1. Bask1, Bursa, Dora Yaymevi, 2014, syf. 5.

GURSAKAL Necmi, “R Ile Betimsel Istatistik”, 1. Baski, Bursa, Dora Yaymevi, 2015,
syf. 41

GURSKAL Necmi, ‘‘R Ile Betimsel Istatistik’’, 2. Baski, Bursa, Dora Yaynevi, 2016,
syf. 3.

GREENE Brian, “Evrenin Dokusu”, Tibitak Popiiler Bilim Kitaplari, 2. Baski,
cevirmen: Murat Alev, Num. 342, ISBN: 978-975-403-547-6, 2013.

LARRY Wasserman, “All of Statistics: A Concise Course in Statistical Inference”,
(SpringerVerlag, Berlin, ISBN 978-0-387-21736-9, 2003.

MANYIKA James — Michael CHUI — Brad BROWN - Jacques BUGHIN — Richard
DOBBS — Charles ROXBURGH — Angela Hung BYERS, “Big Data: The next
frontier for innovation, compettition, and productivity”, Report McKinsey
Global Institute, JUNE 2011.

MARTIN Trevor, “'The Undergraduate Guide to R- Abeginner’s introduction to the R
programming language’’, Princeton University, 2016.

144



MAYER-S. Viktor — Kenneth CUKIER, “Big Data Arevolution That will Transform
How We Live, Work, and Think”, 2013, p.20.

MCAFEE Andrew — Erik BRYNJOLFSSON, "Big Data: The Management Revolution.",
Harvard Business Review, 90, 10 October 2012, pp. 60-66.

NAUR Peter, “Concise Survey of Computer Methods”, 397 p., Student litteratur, Lund,
Sweden, ISBN 91-44-07881-1, 1974 ISBN/Petrocelli 0-88405-314-8, 1975.

OGUZLAR Ayse, “Veri Madenciligine Giris”, EKin Kitabevi, Bursa, 2004.

OHLHORST Frank, ‘‘Big data analytics: turning big data into big Money”, New Jersey
2013, s.19-21.

SOARES Sunil, “Big Data Governance - An Emerging Imperative”, MC Press Online,
LLC, 1st edition edition, 2012.

SENTURK Aysan, “Veri Madenciligi Kavram ve Teknikler”, EKin Kitabevi, Bursa,
2006.

TIGANI Jordan — Siddartha NAIDU, “Google® BigQuery Analytics”, Published by John
Wiley & Sons, Inc. 10475 Crosspoint Boulevard Indianapolis, Indiana Published
simultaneously in Canada, ISBN: 978-1-118-82482-5, 2014.

TUZUNTURK Selim, “Ag Bilimi”, Dora Yayinevi, Bursa, 2012.

WALLGREN Anders — Britt WALLGREN, “Register-based Statistics: Administrative
Data for Statistical Purposes”, Wiley Series in Survey Methodology, John
Wiley & Sons, New York, 2007, ISBN: 978-0-470-02778-3-0.

Tezler

MAIER Markus, “Towards a Big Data Reference Architecture”, Eindhoven University
of Technology, Department of Mathematics and Computer Science, Master’s

Thesis, 13th October 2013.

TUZUNTURK Selim, ‘‘Firmalarda Organizasyonel Ag Analizi Ve Bir Uygulama’,
Doktora Tezi, Bursa, 2012, s.75.

VACCARI Carlo, “Big Data in Official Statistics”, University of Camerino, Doktora of

Philosophy in Information Science and Complex System-XXVI Cycle, School
of Science and Technology, 2014.

145



Makaleler

AALST Wil M. P. van der, “Data Scientist: The Engineer of the Future”, In book:
Enterprise Interoperability VI, Proceeding of the I-ES Conferences 7,
DI10:10.1007/978-3-319-04948-9_2, 2014, pp. 13-26.

AKHTAR Nihat-Firoj PARWEJ-Yusuf PERWEJ, “A Perusal of Big Data Classification
and Hadoop Technology”, International Transaction of Electrical and Computer
Engineers System, Vol. 4, No. 1, 2017, 26-38.

BIGGS Michael, “Strikes as forest fires: Chicago and Paris in the late 19th century”,
American Journal of Sociology Vol. 110, No. 6, 2005, pp. 1684-1714.

CEDERMAN Lars-Erik, “Modeling the size of wars: From billiard balls to sandpiles”,
The American Political Science Review, Vol. 97, No. 1, (Feb., 2003), pp. 135-
150.

CHEN Jinchuan — Yueguo CHEN — Xiaoyong DU — Cuiping LI — Jiaheng LU — Suyun
ZHAO — Xuan ZHOU, “Big data challenge: a data management perspective”,
Frontiers of Computer Science, 7 (2):157-164, April 2013. doi: 10.1007/s11704-
013-3903-7.

CHEN C.L. Philip — Chun-Yang ZHANG, ‘‘Data-intensive applications, challenges,
techniques and technologies: A survey on Big Data’, Information Sciences
Volume 275, 10 August 2014, Pages 314-347.

CLAUSET Aaron — Maxwell YOUNG - Kristian Skrede GLEDITSCH, “On the
Frequency of Severe Terrorist Events”, Journal of Conflict Resolution, Vol. 51,
Number 1, 2007, pp. 58-87.

CLAUSET Aaron — Cosma Rohilla SHALIZI — M. E.J. NEWMAN, “Power-law
distributions in empirical data”, SIAM Review, Vol. 51, No. 4, 2009, pp. 661-
703.

CLAUSET Aaron — Kristian Skrede GLEDITSCH, “The Developmental Dynamics of
Terrorist Organizations ”, PLoS One, V.7(11), 21 November 2012.

CIOFFI-REVILLA Claudio, “On the likely magnitude, extent, and duration of the Irag-
UN war”, Journal of Conflict Resolution, Vol 35, Issue 3, 1991, ss. 387-411.

CORTES Corinna — Vladimir VAPNIK,”Support-vector networks”, Machine Learning,
Issue 3, Volume 20, 20 February 1995, pp 273-297.

CRAFT Ralph — Charles LEAKE, “The Pareto principle in organizationel decision
making” Management Decision 40 (8), 2002, ss. 729-733.

DEIRIC Mccann, “80-20 vision” Dairy Industries International, 66 (9), 2001, syf. 25.

146


http://www.sciencedirect.com/science/journal/00200255
http://www.sciencedirect.com/science/journal/00200255/275/supp/C

DERINOZ Cenk, “Google BigQuery Servisi ile Biiyilkk Veri Islemleri Ve Sorgu
Sonuglarinin BIME Is Zekas1 Uriinii ile Gérsellestirilip Android Tabanli Mobil
Cihazlar Uzerinden izlenmesi”, Data & Analytics, 22 Nisan 2014.

ERKAN Siileyman, “2008 Rusya-Giircistan Savast ve Uluslararasi Toplum”,
Uluslararasi Iktisadi ve Idari Incelemeler Dergisi, 06.04.2016, s.41-64.

HALL Peter, “On some Simple Estimates of an Exponent of Regular Variation”, Journal
of the Royal Statistical Society. Series B (Methodological), Vol. 44, No. 1, 1982,
pp. 44-37.

HILL Bruce M., “A Simple General Approch to Inference about the Tail of a
Distribution ”, The Annals of Statistics, Vol. 3, No. 5, 1975, page(s):1163-1174.

ISIKLI Sevki, ‘‘Biiyiik Veri, Epistemoloji ve Etik Tartismalar’’, Online Academic Journal
of Information Technology, Fall — Vol: 5 --/Num:17, 2014.

JAGADISH Hosagrahar V. — Johannes GEHRKE- Alexandros LABRINIDIS — Yannis
PAPAKONSTANTINOU - Jignesh M. PATEL — Raghu RAMAKRISHNAN —
Cyrus SHAHABI, “‘Communications of the ACM"’, 2014, 57 (7): 86-94.

KALFA Ceren — Faruk ATAAY, “Kiiresel Toplumsal Hareketler”, Kocaeli Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergis (16) 2008/2, ss. 127-149.

LACINA Bethany, “Explaining the severity of civil wars”, Journal of Conflict Resolution Vol.
50, No. 2, 2006, ss. 276—289.

LAURA Peters, “What is happining to the 80/20 rule?”, Semiconductor International,
25 (12): 17, 2002.

LEETRU Kalve — Felipe HOFFA, “Analayzing the world’s news: Exploring the GDELT
Project through Google BigQuery”, 24 November 2015.

MASON David M., “Law of Large Numbers for Sum of Extreme Values”, The Annals of
Probability Vol. 10, No. 3, Aug. 1982, pp. 754-764.

MELNIK Sergey — Andrey GUBAREV - Jing Jing LONG — Geoffrey Romer — Shiva
SHIVAKUMAR — Matt TOLTON — Theo VASSILAKIS, “Dremel: Interactive
Analysis of Web-Scale Datasets”, Proceedings of the VLDB Endowment, Vol.
3, No. 1, Singapore, 2010.

MUNIRUZZAMAN A. N. M., “On Measures of Location and Dispersion and Test of
Hypotheses in a Paretto Population”, Vol. 7, Issue:3, Page(s):115 123, Issue
published: 1 July 1957, page(s):115-123.

OZEN Hayriye, “Meydan Hareketleri ve Eski ve Yeni Toplumsal Hareketler”, Miilkiye
Dergisi, 2015, 39(2), 11-40.

147



RICHARDSON Lewis F., “Variation of the frequency of fatal quarrels with magnitude”,
Journal of the American Statistical Association, Vol. 43, Issue, 244, 1948, pp.
523-546.

SEAL H. L., “Maximum Likelihood Fitting of the Discrete Pareto Law”, Journal of the
Institute of Actuaries, VVol. 78, Issue 1, June 1952, pp. 115-121.

SHEKHAR Shashi — Viswanath GUNTURI — Michael R. EVANS — KwangSoo YANG,
“Spatial Big-Data Challenges Intersecting Mobility and Cloud Computing”, In
Proceedings of the Eleventh ACM International Workshop on Data Engineering
for Wireless and Mobile Access, MobiDE *12, pages 1-6, New York, NY, USA,
2012. ACM. ISBN 978-1-4503-1442-8.

TATIKONDA L. U. — D. OBRIEN — R. J. TATIKNDA, “Succeeding with 80/20
rule. Management Accounting” (February) 1999, ss. 40-44.

TUKEY John W., “The Future of Data Analysis ”’, The Annals of Mathematical Statistics,
Vol. 33, No. 1, Mar. 1962, pp. 1-67.

WANG Lidong — Guanghui WANG — Cheryl Ann ALEXANDER, “Big Data and
Visualization: Methods, Challenges and Technology Progress”, Digital
Technologies, Vol. 1, No. 1, 27 June 2015, pp. 33-38.

Diger Kaynaklar

AKCAY Mustafa, “Veri Bilimi”, 2016, http://mustafaakca.com/veri-bilimi/,
(02.10.2016).

ANDRIOTIS Nikos, “The power-law  distribution (and you)”, 2014,
https://www.efrontlearning.com/blog/2014/11/the-power-law-distribution.html,

(20.06.2017).

Apache Spark —  Tutorial, “Apache Spark — Introduction”, 2016,
https://www.tutorialspoint.com/apache_spark/apache_spark_introduction.htm,
(01.02.2016).

BAYRAKCI  Serkan, “Biiyiik ~ Veri  Nedir?”, 19  NISAN 2015,

https://serkanbayrakci.wordpress.com/tag/big-data/, (10.11.2016).

BETTINO Larry, “Transforming big data challenges into opportunities”, HealthData
Management, 18 April 2012, http://www.healthdatamanagement.com/news/big-
data-Starvest-1BM-Walmart-44338-1.html?zkPrintable=true, (10.12.2016).

BilgiUstam, “‘Bilim ve Teknoloji Tarihi — Son Yiizyildaki Gelismeler’’, 2017,

http://www.bilgiustam.com/bilim-ve-teknoloji-tarihi-son-yuzyildaki-
gelismeler, (10.01.2017).

148


https://www.efrontlearning.com/blog/2014/11/the-power-law-distribution.html
https://www.tutorialspoint.com/apache_spark/apache_spark_introduction.htm
https://serkanbayrakci.wordpress.com/tag/big-data/
http://www.healthdatamanagement.com/news/big-data-Starvest-IBM-Walmart-44338-1.html?zkPrintable=true
http://www.healthdatamanagement.com/news/big-data-Starvest-IBM-Walmart-44338-1.html?zkPrintable=true
http://www.bilgiustam.com/bilim-ve-teknoloji-tarihi-son-yuzyildaki-gelismeler
http://www.bilgiustam.com/bilim-ve-teknoloji-tarihi-son-yuzyildaki-gelismeler

BHALLA Deepanshu, “Companies Using R”, Aralk 2016,
http://www.listendata.com/2016/12/companies-using-r.html, (13.12.2017).

BROWN Brad — Michael CHUI — James MANY IKA, “Are you ready for the era of ‘Big
Data’?”,  Article  McKinsey  Quarterly, October 2011: 24-35,
http://lwww.mckinsey.com/business-functions/strategy-and-corporate-
finance/our-insights/are-you-ready-for-the-era-of-big-data, (10.12.2016).

Capital.com, “Gelecek Trendler: 80-20 Kurali Nasit Sirket Kurtardi?”,
http://www.capital.com.tr/gelecek-trendler/8020-kurali--nasil-sirket-kurtardi-
haberdetay, (20.06.2017).

Camille Mendler. M2M and big data. Website, “A report the Economist: Intelligence
Unit”, 2013.

CLEVELAND William S., “Data Science: An Action Plan for Expanding the Technical
Areas of the Field of  Statistics”, Bell Labs, 2001,
http://www.stat.purdue.edu/~wsc/papers/datascience.pdf. , (10.09.2016).

CONWAY Drew, “The Data Science Venn Diagram”, 30 September 2010,
http://drewconway.com/zia/2013/3/26/the-data-science-venn-diagram,
(10.11.2016).

CORTES Corinna — Vladimir VAPNIK, “Support-vector networks”’, Machine Learning
20(3), September 1995, www.springerlink.com/content/k238jx04hm87j80g/,
(10.12.2016).

Databricks, “What is Apache Spark™?”, 2016, https://databricks.com/spark/about/,
(01.02.2016).

DATAFLOQ, “How Unlimited Computing Power, Swarms of Sensors and Algorithms
Will Rock our World”, 20 JUNE, 2016, https://datafloq.com/read/unlimited-
computing-swarm-sensors-algorithms-world/2138, (10.01.2017).

DATAFLOQ, “Public Data Marketplaces and Initiatives”, 2017,
https://dataflog.com/public-data/, (10.06.2017).

DATAFLOQ, “How Cloud Computing Affects Individuals and Organizations”, 30
DECEMBER 2016, https://datafloq.com/read/cloud-computing-affects-
individuals-organizations/2559, (10.05.2017).

DAVENPORT Thomas H. — D.J. PATIL, “Data Scientist: The Sexiest Job of the 21st
Century”, October 2012, https://hbr.org/2012/10/data-scientist-the-sexiest-job-
of-the-21st-century, (10.05.2016).

DEMIR  Timur, “Bulut  Bilisim  (Cloud  Computing)  Nedir?”, 2016,

http://www.timurdemir.com.tr/bulut-bilisim-cloud-computing-nedir,
(07.01.2016).

149


http://www.listendata.com/2016/12/companies-using-r.html
http://www.mckinsey.com/business-functions/strategy-and-corporate-finance/our-insights/are-you-ready-for-the-era-of-big-data
http://www.mckinsey.com/business-functions/strategy-and-corporate-finance/our-insights/are-you-ready-for-the-era-of-big-data
https://utexas.instructure.com/files/35465950/download
https://utexas.instructure.com/files/35465950/download
http://drewconway.com/zia/2013/3/26/the-data-science-venn-diagram
http://www.springerlink.com/content/k238jx04hm87j80g/
https://databricks.com/spark/about/
https://datafloq.com/read/unlimited-computing-swarm-sensors-algorithms-world/2138
https://datafloq.com/read/unlimited-computing-swarm-sensors-algorithms-world/2138
https://datafloq.com/public-data/
https://datafloq.com/read/cloud-computing-affects-individuals-organizations/2559
https://datafloq.com/read/cloud-computing-affects-individuals-organizations/2559
https://hbr.org/2012/10/data-scientist-the-sexiest-job-of-the-21st-century
https://hbr.org/2012/10/data-scientist-the-sexiest-job-of-the-21st-century
http://www.timurdemir.com.tr/bulut-bilisim-cloud-computing-nedir

DEVLIN Barry — Shawn ROGERS — John MYERS, “Big DataComes of Age”, EMA and
9sight Consulting Research Report, 11.01.2012,
http://www.enterprisemanagement.com/research/asset.php/2409/Big-Data-
Comes-of-Age, (17.03.2017).

DeZyre, “Hadoop 2.0 (YARN) Framework — The Gateway to Easier Programming for
Hadoop Users”, 25 November 2014, https://www.dezyre.com/article/hadoop-2-
0-yarn-framework-the-gateway-to-easier-programming-for-hadoop-users/84,
(10.02.2017).

DeZyre, “Data Science Programming: Python vs R”, 20 JUNE 2015,
https://www.dezyre.com/article/data-science-programming-python-vs-r/128,
(20.01.2017).

DeZyre, “Hadoop Components and Architecture: Big Data and Hadoop Training”,
November 24, 2016, https://www.dezyre.com/article/hadoop-components-and-
architecture-big-data-and-hadoop-training/114, (20.01.2017).

EL Siraceddin, “Nedir Bu Web 2.0 Teknolojisi?”, 21 Haziran 2008,
http://sanalkurs.net/nedir-bu-web-2-0-teknolojisi-2212.html, (02.09.2016).

EticaretMag, “E-Ticarette Veri Bilimcilerin Onemi Artiyor”, 06 Agustos 2014,
http://eticaretmag.com/e-ticarette-veri-bilimcilerin-onemi-artiyor, (29.06.2016).

FENG Jeff — Marc LOBREE — Tino TERESHKO - Mike GRABOSKI, “Google
BigQuery & Tableau: Best Practices”, 2017,
http://www.tableau.com/sites/default/files/media/whitepaper_googlebigqueryta
bleaubestpractices_eng.pdf/, (06.01.2017).

GANTZ John — David REINSEL, “The Digital Universe in 2020: Big Data, Bigger
Digital Shadows, and Biggest Growth in the Far East.”, Study report, IDC,

GDELT, “DATA FORMAT CODEBOOK ™, Vv 1.03, 8/25/2013
http://data.gdeltproject.org/documentation/GDEL T-DataFormatCodebook.pdf,
(12.10.2016).

GE TURKIYE BLOG, “Endiistriyel Internet, Biiyiik Veri ve Operasyon Optimizasyonu”,
24 Kasim 2015, https://geturkiyeblog.com/endustriyel-internet-buyuk-veri-
operasyon-optimizasyonu/, (19.09.2016).

GE TURKIYE BLOG, “Biiyiik Veri Trafigi Nasil Alt Eder?”, 13 Mayis 2016,
https://geturkiyeblog.com/buyuk-veri-trafigi-nasil-alt-eder, (29.07.2016).

GHEMAWAT Sanjay — Howard GOBIOFF — Shun-Tak LEUNG, “The Google file

system”’, 19th ACM Symposium on Operating Systems Principles, Lake George,
NY, October 2003.

150


http://www.enterprisemanagement.com/research/asset.php/2409/Big-Data-Comes-of-Age
http://www.enterprisemanagement.com/research/asset.php/2409/Big-Data-Comes-of-Age
https://www.dezyre.com/article/hadoop-2-0-yarn-framework-the-gateway-to-easier-programming-for-hadoop-users/84
https://www.dezyre.com/article/hadoop-2-0-yarn-framework-the-gateway-to-easier-programming-for-hadoop-users/84
https://www.dezyre.com/article/data-science-programming-python-vs-r/128
https://www.dezyre.com/article/hadoop-components-and-architecture-big-data-and-hadoop-training/114
https://www.dezyre.com/article/hadoop-components-and-architecture-big-data-and-hadoop-training/114
http://sanalkurs.net/nedir-bu-web-2-0-teknolojisi-2212.html
http://eticaretmag.com/e-ticarette-veri-bilimcilerin-onemi-artiyor
http://www.tableau.com/sites/default/files/media/whitepaper_googlebigquerytableaubestpractices_eng.pdf/
http://www.tableau.com/sites/default/files/media/whitepaper_googlebigquerytableaubestpractices_eng.pdf/
https://geturkiyeblog.com/buyuk-veri-trafigi-nasil-alt-eder

GIN Jasper, “Distilling Event Data from News Articles”, 18 JANUARY 2015.
(https://www.jasperginn.nl/distilling-event-data-from-news-articles/#fnref,
06/09/2017).

Google  BigQuery, “Developers ~ Google  BigQuery”,  October 2012,
http://developers.google.com/bigquery/, (05.02.2017).

Google BigQuery Export, “BigQuery veri yonetimi”, 2017,
https://support.google.com/analytics/answer/3416092?hl=tr&ref topic=341608
9, (12.05.2017).

Google Cloud Platform, “Using Tables”, 2017,
https://cloud.google.com/bigquery/docs/tables, (25.05.2017).

Google Cloud Platform, “Slots”, 2017, https://cloud.google.com/bigquery/docs/slots,
(29.08.2017).

Google Cloud Platform, “GDELT HathiTrust and Internet Archive Book Data”, 2017,
https://cloud.google.com/bigquery/public-data/gdelt-books, (10.08.2017).

GUTIERREZ Daniel, “Evolution of the Data Scientist: How Number Crunching Became
the Number One Job in America”, March24, 2014,
https://insidebigdata.com/2016/03/24/evolution-of-the-data-scientist-how-
number-crunching-became-the number-one-job-in-america/ (28.12.2016).

HABERMAG, “Nano Boyuttta Veri Depolamak”, 2016, http://habermag.net/nano-
boyutlara-veri-depolamak/ (21/12/2016).

HINCHCLIFFE Dion, “Twenty-two power laws of the emerging social economy”, 5
October 2009, http://www.zdnet.com/article/twenty-two-power-laws-of-the-
emerging-social-economy/, (20.06.2017).

HEDLUND Brad, “Understanding Hadoop Cluster and the Network”, September 10,
2011, http://bradhedlund.com/2011/09/10/understanding-hadoop-clusters-and-
the-network/, (10.03.2017).IDC’s Digital Universe Study, sponsored by EMC,
December 2012.

HOWE Jeff Howe, “The Rise of Crowdsourcing”, Wired, Issue 14, 06.01.2006,
https://www.wired.com/2006/06/crowds/, (02.09.2016).

INVESTOPEDIA, “80 — 20 Rule”, 2017, http://www.investopedia.com/terms/1/80-20-
rule.asp, (20.06.2017).

ILTER Hakan — Hakan SARIBIYIK — Emre YAZICI — Erkan ULGEY — Yasemin Kaya
— Imran KOCABIYIK — Emre Ekis — Hiiseyin Babal — Harun YARDIMCI —
Cevat UZUN —Ahmet ARSLAN — Ayhan DEMIRCI — Erdem EGAOGLU —
Umit UNAL — Arif BALIK, “NoSQL”, 2012. http://devveri.com/nosql-nedir
(25.09.2016).

151


http://developers.google.com/bigquery/
https://support.google.com/analytics/answer/3416092?hl=tr&ref_topic=3416089
https://support.google.com/analytics/answer/3416092?hl=tr&ref_topic=3416089
https://cloud.google.com/bigquery/docs/tables
https://cloud.google.com/bigquery/docs/slots
https://cloud.google.com/bigquery/public-data/gdelt-books
https://insidebigdata.com/2016/03/24/evolution-of-the-data-scientist-how-number-crunching-became-the%20number-one-job-in-america/
https://insidebigdata.com/2016/03/24/evolution-of-the-data-scientist-how-number-crunching-became-the%20number-one-job-in-america/
http://habermag.net/nano-boyutlara-veri-depolamak/
http://habermag.net/nano-boyutlara-veri-depolamak/
http://www.zdnet.com/article/twenty-two-power-laws-of-the-emerging-social-economy/
http://www.zdnet.com/article/twenty-two-power-laws-of-the-emerging-social-economy/
http://bradhedlund.com/2011/09/10/understanding-hadoop-clusters-and-the-network/
http://bradhedlund.com/2011/09/10/understanding-hadoop-clusters-and-the-network/
https://www.wired.com/2006/06/crowds/
http://www.investopedia.com/terms/1/80-20-rule.asp
http://www.investopedia.com/terms/1/80-20-rule.asp
http://devveri.com/nosql-nedir

KDnuggets, “Python overtakes R, becames the leader in Data Science, Machine Learning
platforms”’, Aug 2017, http://www.kdnuggets.com/2017/08/python-overtakes-r-
leader-analytics-data-science.html, (09.09.2017).

KOTTKE  Jason, “Weblogs and  power laws”, 9 February 2003,
http://kottke.org/03/02/weblogs-and-power-laws, (20.06.2017).

MastersinDataScience, “using Tableau for Data Science”, 12 sep 2014,
http://www.mastersindatascience.org/data-scientist-skills/tableau/,
(04.02.2017).

MARR Bernard, “Big Data Terminology: 16 Key Concepts Everyone Should Understand
(Part 1), 17 May 2017, http://data-informed.com/big-data-terminology-16-
key-concepts-everyone-should-understand-part-ii/, (10.06.2017).

MILLS Steve —Steve LUCAS — Leo IRAKLIOTIS — Michael RAPPA — Teresa
CARLSON - Bill PERLOWITZ, “Demystifying Big Data—A Practical Guide to
Transforming The Business of Government”, prepared by TechAmerica
Foundation’s Federal Big Data Commission, 2016,
https://bigdatawg.nist.gov/_uploadfiles/M0068_v1_3903747095pdf,
(10.12.2016).

MOLTKE helmuth von, “Israil’in Yaptigi 10 Operasyon”, 18 Temmuz 2014,
https://onedio.com/haber/israil-in-gazze-ye-yaptigi-10-operasyon-337586,
(27.08.2017).

NARIN Bilge, “Big Data”, 24 Mart 2015, http://es.slideshare.net/BilgeNarin1/big-data-
24-mart-2015, (29.09.2016).

NTV Haber, “Suriye i¢ savasinda 6 yilda neler yasandi”, 15 Mart Carsamba 2017,
http://www.ntv.com.tr/dunya/suriye-ic-savasinda-6-yilda-neler-
yasandi,|IkOVGc0sPUqbvD, (27.08.2017).

OZSOY Canan M., “Endiistrinin Gelecegi ve Endiistriyel Internet Devrimi”, 25 Kaasim
2014, http://geturkiyeblog.com/endustrinin-gelecegi-ve-endustriyel-internet-
devrimi, (19.09.2016).

OZSIMSIR Safak, “2003 ABD-lrak Savasi ve Nedenleri”, 30 Ocak 2011.
http://www.tuicakademi.org/2003-abd-irak-savasi-ve-nedenleri/, (27.08.2017).

PENCHIKALA Srini, “Big Data Processing with Apache Spark — Part 1: Introduction”,
Jan 30, 2015, https://www.infog.com/articles/apache-spark-introduction,
(22.10.2017).

Popular Science Tiirkiye, ‘‘Karanlik Web’i Aydinlatan Adam’’, 03.11.2016,
http://lwww.pressreader.com/turkey/popular-scence-turkey, (20.11.2016).

Ratheesh’s- Tech Blog, “Data Science”, 2016, http://rathishnair.com/techblog/data-
science-machine-learning/, (10.11.2016).

152


http://www.kdnuggets.com/2017/08/python-overtakes-r-leader-analytics-data-science.html
http://www.kdnuggets.com/2017/08/python-overtakes-r-leader-analytics-data-science.html
http://kottke.org/03/02/weblogs-and-power-laws
http://www.mastersindatascience.org/data-scientist-skills/tableau/
http://data-informed.com/big-data-terminology-16-key-concepts-everyone-should-understand-part-ii/
http://data-informed.com/big-data-terminology-16-key-concepts-everyone-should-understand-part-ii/
https://bigdatawg.nist.gov/_uploadfiles/M0068_v1_3903747095pdf
http://es.slideshare.net/BilgeNarin1/big-data-24-mart-2015
http://es.slideshare.net/BilgeNarin1/big-data-24-mart-2015
http://geturkiyeblog.com/endustrinin-gelecegi-ve-endustriyel-internet-devrimi
http://geturkiyeblog.com/endustrinin-gelecegi-ve-endustriyel-internet-devrimi
http://www.tuicakademi.org/2003-abd-irak-savasi-ve-nedenleri/
https://www.infoq.com/articles/apache-spark-introduction
http://www.pressreader.com/turkey/popular-scence-turkey,%20(20.11.2016
http://rathishnair.com/techblog/data-science-machine-learning/
http://rathishnair.com/techblog/data-science-machine-learning/

ROBB Drew, “Semi-Structured Data”, July 3, 2017, https://www.datamation.com/big-
data/semi-structured-data.html, (20.11.2017).

ROUSE Margaret, “business intelligence (BI)”, August 2017,
http://searchbusinessanalytics.techtarget.com/definition/business-intelligence-
Bl, (20.11.2017)

PRESS Gil, “A Very Short History Of Data Science”, 9 May 2013,
https://www.forbes.com/sites/gilpress/2013/05/09/a-very-short-history-of-big-
data/#14fab5ea65al, (10.10.2016).

SARKAR Deepayan, “An Introduction to R”, May 2012,
http://www.isid.ac.in/~deepayan/R-tutorials/labs/01_introduction_lab.pdf,
(10.01.2017).

SOSYAL BILIMLER, “Sosyal Hareketler”, 2017,

http://www.enfal.de/sosyalbilimler/s/055.htm, (30.08.2017).

STARAK Yaro, “What Is The 80/20 Rule And Why It Will Change Your Life”, 2017,
https://www.entrepreneurs-journey.com/397/80-20-rule-pareto-principle/,
(20.06.2017).

STROUD Forrest, “NoSQL Database”, 2017, Nosql Database:
http://www.webopedia.com/TERM/N/nosql_databese.html, (10.03.2017).

SZKOLAR Dorotea, “Data Mining in Obama’s 2012 Victory”, 24 January 2013,
http://infospace.ischool.syr.edu/2013/01/24/data-mining-in-obamas-2012-
victory, (29.07.2016).

The GDELT Project, “The GDELT Story”, 2017,
http://gdeltproject.org/about.html#intro, (10.08.2017).

The GDELT Project, “GDELT Analysis Service”, 2017, http://gdeltproject.org/data.html,
(15.08.2017).

The GDELT Project, “Google BigQuery”, 2017,
http://www.gdeltproject.org/data.html#googlebigquery, (20.08.2017).

The GDELT Project, “What Turkey’s Attempted Coup Looked Like Through GDELT’s
Eyes”, 16 July 2016, http://blog.gdeltproject.org/turkeys-attempted-coup-
looked-like-gdelts-eyes/, (20.08.2017).

The GDELT Project, “GDELT Analysis Service”, 2017,
http://gdeltproject.org/data.html#gdeltanalysisservice, (25.08.2017).

153


https://www.datamation.com/big-data/semi-structured-data.html
https://www.datamation.com/big-data/semi-structured-data.html
http://searchbusinessanalytics.techtarget.com/definition/business-intelligence-BI
http://searchbusinessanalytics.techtarget.com/definition/business-intelligence-BI
https://www.forbes.com/sites/gilpress/2013/05/09/a-very-short-history-of-big-data/#14fab5ea65a1
https://www.forbes.com/sites/gilpress/2013/05/09/a-very-short-history-of-big-data/#14fab5ea65a1
http://www.isid.ac.in/~deepayan/R-tutorials/labs/01_introduction_lab.pdf
http://www.enfal.de/sosyalbilimler/s/055.htm
https://www.entrepreneurs-journey.com/397/80-20-rule-pareto-principle/
http://www.webopedia.com/TERM/N/nosql_databese.html
http://infospace.ischool.syr.edu/2013/01/24/data-mining-in-obamas-2012-victory
http://infospace.ischool.syr.edu/2013/01/24/data-mining-in-obamas-2012-victory
http://gdeltproject.org/about.html#intro
http://gdeltproject.org/data.html
http://www.gdeltproject.org/data.html#googlebigquery
http://blog.gdeltproject.org/turkeys-attempted-coup-looked-like-gdelts-eyes/
http://blog.gdeltproject.org/turkeys-attempted-coup-looked-like-gdelts-eyes/
http://gdeltproject.org/data.html#gdeltanalysisservice

The GDELT Project, “GDELT 2.0: Our Global World in Realtime”, 19 February 2015.
http://blog.gdeltproject.org/gdelt-2-0-our-global-world-in-realtime/,
(25.08.2017).

Tuturialspoint, “Apache Kafka Tutorials”, 2017,
https://www.tutorialspoint.com/apache_kafka/index.htm, (12.01.2017).

TUFENKCI Zeynep, ‘“ In Defense of Nate Silver, Election Pollsters, and Statistical
Predictions’’, 11.02.2012, https://www.wired.com/2012/11/why-predictions-
and-statistical-models-are-necessary-and-good-for-democracy, (23/09/2016).

Wikipedia, “Bilisim Cagi”, 2016, https://tr.wikipedia.org/wiki/Bilinote-1, (10.05.2016).

Wikipedia, “Extensible Metadata Platform”, 2016, https://en.wikipedia.org/wiki/EXxif
(20.09.2016).

ZORLU Emre, “Big Data”, 12 TEMMUZ 2012, https://emrezorlu.com/2014/07/12/big-
data/, (25.12.2016).

154


https://www.tutorialspoint.com/apache_kafka/index.htm
https://www.wired.com/2012/11/why-predictions-and-statistical-models-are-necessary-and-good-for-democracy
https://www.wired.com/2012/11/why-predictions-and-statistical-models-are-necessary-and-good-for-democracy
https://tr.wikipedia.org/wiki/Bilinote-1
https://en.wikipedia.org/wiki/Exif
https://emrezorlu.com/2014/07/12/big-data/
https://emrezorlu.com/2014/07/12/big-data/

EK 1 1979-2017 Yillar1 Arasinda Aylik Bazda Aktor Ulkeler Arasindaki Catisma

Sayilar1 (SQL CIKTILARI)

MonthYear | ActorlName

197901

197902

197903

197904

197905

197906

197907

197908

197909

197910

197911

197912

198001

198002

198003

198004

198005

198006

198007

198008

198009

198010

198011

198012

198101

198102

198103

198104

198105

CHINA

CHINA

CHINA

CHINA

CHINA

RUSSIA

CHINA

CHINA

EGYPT

JAPAN

IRAN

IRAN

AFGHANISTAN

AFGHANISTAN

AFGHANISTAN

IRAN

AFGHANISTAN

AFGHANISTAN

IRAN

EGYPT

IRAN

IRAN

IRAN

IRAN

IRAN

IRAN

IRAN

POLAND

ISRAEL

Actor2Name
UNITED STATES
VIETNAM
VIETNAM
VIETNAM
VIETNAM
UNITED STATES
VIETNAM
VIETNAM
ISRAEL

RUSSIA

UNITED STATES
UNITED STATES
RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

UNITED STATES
RUSSIA

RUSSIA

UNITED STATES
ISRAEL

IRAQ

IRAQ

IRAQ

IRAQ

UNITED STATES
IRAQ

IRAQ

RUSSIA

SYRIA

EKLER

Count

200

535

465

221

307

242

256

188

194

142

376

370

847

481

403

359

257

389

211

228

773

1193

707

417

640

338

367

345

391

MonthYear ActorlName

199804
199805
199806
199807
199808
199809
199810
199811
199812
199901
199902
199903
199904
199905
199906
199907
199908
199909
199910
199911
199912
200001
200002
200003
200004
200005
200006
200007

200008

155

ISRAEL
ISRAEL
CHINA
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
SYRIA
ISRAEL
ISRAEL
IRAQ
ERITREA
RUSSIA
CHINA
CHINESE
RUSSIA
ISRAEL
ISRAEL
EAST TIMOR
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ERITREA
ISRAEL

ISRAEL

Actor2Name

PALESTINIAN

UNITED STATES

UNITED STATES

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

TURKEY

PALESTINIAN

PALESTINIAN

UNITED STATES

ETHIOPIA

UNITED STATES

UNITED STATES

NATO

UNITED STATES

PALESTINIAN

PALESTINIAN

INDONESIA

PALESTINIAN

PALESTINIAN

SYRIA

SYRIA

LEBANON

SYRIA

LEBANON

LEBANON

ETHIOPIA

PALESTINIAN

PALESTINIAN

Count

1028

1207

1446

877

635

1176

1879

1478

1620

653

819

859

1115

1082

902

917

1096

1566

1048

1113

2119

2533

1191

1477

1224

1813

1133

1108

1086



198106

198107

198108

198109

198110

198111

198112

198201

198202

198203

198204

198205

198206

198207

198208

198209

198210

198211

198212

198301

198302

198303

198304

198305

198306

198307

198308

198309

198310

198311

198312

198401

198402

198403

POLAND

ISRAEL

FRANCE

RUSSIA

EGYPT

RUSSIA

RUSSIA

EGYPT

EGYPT

NICARAGUA

ARGENTINE

ARGENTINE

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

RUSSIA

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

RUSSIA

RUSSIA

CHAD

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

ISRAEL

IRAN

RUSSIA
LEBANON

IRAN

UNITED STATES
ISRAEL

UNITED STATES
UNITED STATES
ISRAEL

ISRAEL

UNITED STATES
BRITISH
BRITISH
LEBANON
LEBANON
LEBANON
LEBANON
LEBANON
UNITED STATES
LEBANON
LEBANON
LEBANON
LEBANON
LEBANON
LEBANON
UNITED STATES
UNITED STATES
LIBYA

UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
LEBANON

IRAQ

286

291

326

329

404

378

454

347

231

271

441

1220

745

498

585

633

440

392

703

677

486

449

557

943

436

431

293

1012

446

649

308

428

394

443

200009
200010
200011
200012
200101
200102
200103
200104
200105
200106
200107
200108
200109
200110
200111
200112
200201
200202
200203
200204
200205
200206
200207
200208
200209
200210
200211
200212
200301
200302
200303
200304
200305

200306

156

ISRAEL
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
AFGHANISTAN
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
ISRAELI
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ

ISRAELI

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

UNITED STATES

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

PALESTINIAN

1194

3821

2547

1848

2271

1461

1689

2712

2270

2026

2094

2305

1687

2067

1253

1913

1851

2139

2894

3030

1483

1459

1667

1559

1401

1014

1037

1100

1879

2264

3804

3583

1698

1748



198404

198405

198405

198406

198407

198408

198409

198410

198411

198412

198501

198502

198503

198504

198505

198506

198507

198508

198509

198510

198511

198512

198601

198602

198603

198604

198605

198606

198607

198608

198609

198610

198611

198612

CHINA

IRAN

RUSSIA

IRAN

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

ISRAEL

ISRAEL

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

ITALY

RUSSIA

RUSSIA

LIBYA

PHILIPPINE

LIBYA

LIBYA

LIBYA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

IRAN

IRAN

UNITED STATES

IRAQ

UNITED STATES

IRAQ

UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
LEBANON

LEBANON

UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES

IRAQ

363

278

278

654

519

384

450

312

424

273

503

358

691

585

423

506

437

477

377

551

991

521

589

510

414

1165

335

254

319

472

935

908

493

364

200307

200308

200309

200310

200311
200312
200401
200402
200403
200404
200405
200406
200407
200408
200409
200410
200411
200412
200501
200502
200503
200504
200505
200506
200507
200508
200509
200510
200511
200512
200601
200602
200603

200604

157

ISRAELI

ISRAEL

IRAQ

IRAQ

IRAQ
ISRAELI
IRAQ
RUSSIA
ISRAELI
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
ISRAELI
IRAQ
IRAQ
ISRAEL
ISRAELI
ISRAEL
ISRAEL
LEBANON
CHINA
CHINA
ISRAELI
ISRAELI
GAZA
ISRAEL
ISRAELI
IRAQ
IRAQ
RUSSIA
IRAN
IRAQ

IRAQ

PALESTINIAN

PALESTINIAN

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

PALESTINIAN

UNITED STATES

UNITED STATES

PALESTINIAN

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

PALESTINIAN

UNITED STATES

UNITED STATES

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

SYRIA

JAPAN

JAPAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

ISRAEL

PALESTINIAN

PALESTINIAN

UNITED STATES

UNITED STATES

UKRAINE

RUSSIA

UNITED STATES

UNITED STATES

1511

1286

1643

1401

1306

1330

1096

1047

1447

1837

1994

1377

871

799

1055

1147

1115

887

1261

1037

1573

1181

719

668

667

731

678

704

630

612

811

1018

1936

1273



198701

198702

198703

198704

198705

198706

198707

198708

198709

198710

198711

198712

198801

198802

198803

198804

198805

198806

198807

198808

198809

198810

198811

198812

198901

198902

198903

198904

198905

198906

198907

198908

198909

198910

IRAN

IRAN

ISRAEL

RUSSIA

IRAN

IRAN

IRAN

IRAN

IRAN

IRAN

IRAN

RUSSIA

ISRAELI

PANAMA

IRAN

IRAN

RUSSIA

RUSSIA

IRAN

IRAN

IRAN

IRAN

IRAN

ISRAEL

AFGHANISTAN

AFGHANISTAN

ISRAELI

AFRICA

PANAMA

RUSSIA

RUSSIA

ISRAEL

ISRAELI

ISRAEL

IRAQ
IRAQ

UNITED STATES
UNITED STATES
IRAQ

IRAQ

IRAQ

IRAQ

IRAQ

IRAQ

IRAQ

UNITED STATES
PALESTINIAN
UNITED STATES
IRAQ

IRAQ

UNITED STATES
UNITED STATES
IRAQ

IRAQ

IRAQ

IRAQ

IRAQ

UNITED STATES
RUSSIA

RUSSIA
PALESTINIAN
NAMIBIA
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
LEBANON
PALESTINIAN

PALESTINIAN

691

371

716

474

300

274

561

498

1024

515

547

595

376

435

1032

617

894

383

1176

1407

767

537

504

504

573

650

373

252

376

286

295

367

341

295

200605
200606
200607
200608
200609
200610
200611
200612
200701
200702
200703
200704
200705
200706
200707
200708
200709
200710
200711
200712
200801
200802
200803
200804
200805
200806
200807
200808
200809
200810
200811
200812
200901

200902

158

IRAN
IRAQ
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
RUSSIA
RUSSIA
IRAQ
IRAQ
GAZA
GAZA

GAZA

UNITED STATES

UNITED STATES

LEBANON

LEBANON

LEBANON

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

1358

2441

5580

5943

1891

1729

3403

3486

4260

3235

3666

4725

6066

3435

4528

3409

4989

3810

2960

2273

3296

3230

4258

3873

3227

3355

4311

9187

4038

3120

3152

4521

12611

3260



198911

198912

199001

199002

199003

199004

199005

199006

199007

199008

199009

199010

199011

199012

199101

199102

199103

199104

199105

199106

199107

199108

199109

199110

199111

199112

199201

199202

199203

199204

199205

199206

199207

199208

IRAN
PANAMA
PANAMA
RUSSIA
LITHUANIA
LITHUANIA
ISRAELI
RUSSIA
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
IRAQ
ISRAEL
RUSSIA
RUSSIA
ISRAEL
RUSSIA
ISRAEL
ISRAEL
RUSSIA
ISRAELI
ARMENIA
ARMENIA
RUSSIA
ARMENIA
RUSSIA
ISRAEL

ISRAEL

IRAQ
UNITED STATES
UNITED STATES
UNITED STATES
RUSSIA

RUSSIA
PALESTINIAN
UNITED STATES
KUWAIT
KUWAIT
KUWAIT
KUWAIT
KUWAIT
KUWAIT
UNITED STATES
KUWAIT
KUWAIT
UNITED STATES
RUSSIA

UNITED STATES
UNITED STATES
PALESTINIAN
UNITED STATES
PALESTINIAN
PALESTINIAN
UKRAINE
PALESTINIAN
AZERBAIJAN
AZERBAIJAN
UKRAINE
AZERBAIJAN
UNITED STATES
PALESTINIAN

PALESTINIAN

243

725

526

278

435

509

352

274

523

1619

703

539

489

577

1007

1494

555

525

366

326

425

381

398

673

525

716

544

213

329

469

388

366

208

254

200903
200904
200905
200906
200907
200908
200909
200910
200911
200912
201001
201002
201003
201004
201005
201006
201007
201008
201009
201010
201011
201012
201101
201102
201103
201104
201105
201106
201107
201107
201108
201109
201110

201111

159

IRAN
IRAN

RUSSIA
ISRAEL
RUSSIA
AFGHANISTAN
CHINA
AFGHANISTAN
AFGHANISTAN
AFGHANISTAN
HAITI

CHINA

ISRAEL
RUSSIA
PAKISTAN
GAZA

RUSSIA

IRAQ

CHINA

CHINA

CHINA

CHINA

CHINA

EGYPT

LIBYA

LIBYA
PAKISTAN
AFGHANISTAN
CHINA
AFGHANISTAN
AFGHANISTAN
PAKISTAN
ISRAEL

CHINA

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

PALESTINIAN

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

PALESTINIAN

UNITED STATES

UNITED STATES

ISRAEL

UNITED STATES

UNITED STATES

JAPAN

JAPAN

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

PALESTINIAN

UNITED STATES

2636

3353

2974

2795

3189

4110

4367

5726

3903

5286

5155

4724

1727

2209

1965

2193

2990

5247

6222

3839

4076

4052

5634

5565

6464

3189

8824

4278

3950

3950

3807

4496

3460

3483



199209

199210

199211

199212

199301

199302

199303

199304

199305

199306

199307

199308

199309

199310

199311

199312

199401

199402

199403

199404

199405

199406

199407

199408

199409

199410

199411

199412

199501

199502

199503

199504

199505

199506

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAELI

ISRAEL

RUSSIA

ISRAELI

ISRAEL

ISRAEL

NORTH KOREA

ISRAEL

ISRAEL

HAITI

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ECUADOR

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

ISRAEL

SYRIA

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

LEBANON

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

JORDAN

PALESTINIAN

SYRIA

UNITED STATES

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

UNITED STATES

JORDAN

JORDAN

UNITED STATES

JORDAN

JORDAN

SYRIA

PALESTINIAN

PERU

SYRIA

SYRIA

SYRIA

SYRIA

346

189

237

523

425

363

363

494

406

347

595

440

674

518

563

572

557

544

600

460

502

397

1649

767

653

1719

736

694

416

992

739

446

425

847

201112
201201
201202
201203
201204
201205
201206
201207
201208
201209
201210

201211

201212
201301
201302
201303
201304
201305
201306
201307
201308
201309
201310
201311
201312
201401
201402
201403
201404
201405
201406
201407
201408

201409

160

IRAQ
IRAN

IRAN
AFGHANISTAN
AFGHANISTAN
CHINA

CHINA

RUSSIA

IRAN

CHINA

SYRIA

GAZA

RUSSIA
FRANCE
RUSSIA
ISRAEL
NORTH KOREA
ISRAEL
CHINA
RUSSIA
RUSSIA
SYRIA
IRAN
IRAN
CHINA
ISRAEL
RUSSIA
RUSSIA
RUSSIA
RUSSIA
IRAQ
GAZA
RUSSIA

RUSSIA

UNITED STATES

UNITED STATES

ISRAEL

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

SYRIA

SYRIA

APAN

TURKEY

ISRAEL

UNITED STATES

MALI

UNITED STATES

OBAMA

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

PALESTINIAN

UKRAINE

UKRAINE

UKRAINE

UKRAINE

UNITED STATES

ISRAEL

UKRAINE

UKRAINE

5112

5010

5660

6417

3929

6388

3931

3560

3407

5636

5041

7789

3458

3224

3335

4018

2123

2067

5287

8994

8788

14407

6369

9855

5682

5010

5291

23135

17925

12083

10390

16774

13600

10074



199507

199508

199509

199510

199511

199512

199601

199602

199603

199604

199605

199606

199607

199608

199609

199610

199611

199612

199701

199702

199703

199704

199705

199706

199707

199708

199709

199710

199711

199712

199801

199802

199803

CHINA
CHINA
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAEL
ISRAELI
NATO
ISRAELI
ISRAELI
ISRAEL
ISRAEL
CHINA
IRAQ
ISRAEL
ISRAEL
IRAQ

ISRAEL

UNITED STATES

UNITED STATES

PALESTINIAN

PALESTINIAN

SYRIA

SYRIA

SYRIA

PALESTINIAN

PALESTINIAN

LEBANON

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

SYRIA

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

RUSSIA

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

PALESTINIAN

UNITED STATES

UNITED STATES

PALESTINIAN

PALESTINIAN

UNITED STATES

PALESTINIAN

531

628

436

261

392

876

847

493

868

1043

500

671

815

919

1482

1593

1021

1209

1136

708

1444

881

949

917

909

1348

1050

1093

1134

855

978

1716

1268

201410
201411
201412
201501
201502
201503
201504
201505
201506
201507
201508
201509
201510
201511
201512
201601
201602
201603
201604
201605
201606
201607
201608
201609
201610
201611
201612
201701
201702
201703
201704
201705

201706

161

RUSSIA

CHINA

CUBA

CUBA

RUSSIA

IRAN

IRAN

CHINA

CHINA

IRAN

IRAN

CHINA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

IRAN

RUSSIA

RUSSIA

ARMENIA

CHINA

MEXICO

CHINA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

RUSSIA

UKRAINE

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UKRAINE

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

SYRIA

TURKEY

TURKEY

SAUDI ARABIA

SYRIA

SYRIA

AZERBAIJAN

UNITED STATES

UNITED STATES

PHILIPPINE

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

UNITED STATES

SYRIA

UNITED STATES

UNITED STATES

6506

7148

11808

7177

11092

8335

7019

5216

5505

10124

7269

8542

13039

8732

8718

12807

10825

6884

9663

5909

7880

9209

6278

9537

10417

7478

10726

12995

14066

14864

11362

16434

13527



EK 2 1979-2017 Yillann Arasinda Tiirkiye’deki Protesto Yogunluklari (SQL

CIKTILARI)
MonthYear | Percent | MonthYear | Percent | MonthYear | Percent | MonthYear | Percent | MonthYear | Percent
197902 0,017 198803 0,003 199512 0,007 200306 0,001 201012 0,008
197903 0,014 198804 0,004 199601 0,032 200307 0,006 201101 0,007
197904 0,023 198805 0,004 199602 0,002 200308 0,014 201102 0,017
197906 0,002 198806 0,008 199603 0,029 200309 0,001 201103 0,012
197908 0,014 198807 0,005 199604 0,001 200310 0,023 201104 0,016
197909 0,013 198808 0 199605 0,001 200311 0,014 201105 0,014
197910 0,005 198811 0,048 199606 0,043 200312 0,009 201106 0,027
197911 0,019 198812 0,009 199607 0,096 200401 0,006 201107 0,012
198001 0,037 198901 0,004 199608 0,004 200402 0,007 201108 0,014
198002 0,023 198902 0,001 199609 0,001 200403 0,012 201109 0,015
198003 0,011 198903 0,002 199610 0,014 200404 0,012 201110 0,015
198004 0,012 198904 0,001 199611 0,001 200405 0,015 201111 0,017
198006 0,002 198905 0,028 199612 0,005 200406 0,042 201112 0,021
198007 0,008 198906 0,017 199701 0,016 200407 0,004 201201 0,015
198008 0,002 198907 0,034 199702 0,018 200408 0,005 201202 0,008
198009 0,023 198908 0,011 199703 0,004 200409 0,014 201203 0,013
198010 0,009 198909 0,001 199704 0,001 200410 0,001 201204 0,009
198011 0,001 198910 0,017 199705 0,025 200411 0,016 201205 0,007
198101 0,003 198911 0,014 199706 0,012 200412 0,016 201206 0,006
198103 0,001 198912 0,017 199707 0,018 200501 0,007 201207 0,007
198104 0,005 199001 0,038 199708 0,043 200502 0,014 201208 0,005
198105 0,015 199002 0,016 199709 0,027 200503 0,028 201209 0,011
198107 0,015 199003 0,021 199710 0,015 200504 0,007 201210 0,015
198109 0,003 199004 0,004 199711 0,016 200505 0,001 201211 0,021
198110 0,004 199005 0,002 199712 0,001 200506 0,009 201212 0,008
198111 0,001 199006 0,009 199801 0,001 200507 0,004 201301 0,012
198112 0,001 199007 0,008 199802 0,019 200508 0,004 201302 0,009
198201 0,022 199008 0,007 199803 0,032 200509 0,003 201303 0,012
198202 0,001 199009 0,002 199804 0,001 200510 0,009 201304 0,011
198203 0,016 199011 0,011 199805 0,013 200511 0,032 201305 0,035
198204 0,004 199012 0,006 199806 0,002 200512 0,006 201306 0,177
198205 0,011 199101 0,029 199807 0,016 200601 0,009 201307 0,039
198206 0,002 199102 0,012 199808 0,007 200602 0,032 201308 0,018
198208 0,009 199103 0,028 199809 0,013 200603 0,031 201309 0,002
198209 0,002 199104 0,025 199810 0,027 200604 0,042 201310 0,011
198211 0,001 199105 0,002 199811 0,054 200605 0,014 201311 0,013
198301 0,003 199106 0,009 199812 0,017 200606 0,003 201312 0,028
198302 0,007 199107 0,032 199901 0,001 200607 0,007 201401 0,013
198303 0,001 199108 0,001 199902 0,115 200608 0,006 201402 0,019
198304 0,001 199109 0,003 199903 0,026 200609 0,013 201403 0,028
198305 0,006 199110 0,018 199904 0,015 200610 0,007 201404 0,014
198306 0,005 199111 0,009 199905 0,031 200611 0,025 201405 0,044
198307 0,011 199112 0,007 199906 0,022 200612 0,005 201406 0,002
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198308 0,002 199201 0,005 199907 0,032 200701 0,014 201407 0,013
198309 0,006 199202 0,009 199908 0,011 200702 0,004 201408 0,001
198311 0,004 199203 0,032 199909 0,011 200703 0,015 201409 0,012
198312 0,001 199204 0,013 199910 0,011 200704 0,039 201410 0,004
198401 0,005 199205 0 199911 0,028 200705 0,046 201411 0,001
198402 0,012 199206 0,007 199912 0,003 200706 0,007 201412 0,013
198403 0,016 199207 0,011 200001 0,011 200707 0,011 201501 0,012
198404 0,026 199208 0,009 200002 0,028 200708 0,023 201502 0,016
198405 0,007 199209 0,003 200003 0,012 200709 0,006 201503 0,011
198406 0,036 199210 0,005 200004 0,021 200710 0,035 201504 0,001
198407 0,005 199211 0,015 200005 0,013 200711 0,014 201505 0,018
198408 0,012 199212 0,002 200006 0,022 200712 0,001 201506 0,014
198409 0,009 199301 0,005 200007 0,031 200801 0,006 201507 0,021
198410 0,007 199302 0,001 200008 0,029 200802 0,002 201508 0,001
198411 0,015 199303 0,005 200009 0,002 200803 0,002 201509 0,011
198501 0,004 199304 0,014 200010 0,021 200804 0,008 201510 0,018
198502 0,002 199305 0,026 200011 0,029 200805 0,001 201511 0,016
198503 0,002 199306 0,034 200012 0,125 200806 0,005 201512 0,016
198504 0,007 199307 0,016 200101 0,028 200807 0,006 201601 0,001
198505 0,007 199308 0,016 200102 0,035 200808 0,006 201602 0,012
198506 0,001 199309 0,005 200103 0,013 200809 0,008 201603 0,017
198507 0,005 199310 0,008 200104 0,067 200810 0,012 201604 0,019
198508 0,002 199311 0,004 200105 0,017 200811 0,012 201605 0,009
198510 0,007 199312 0,007 200106 0,026 200812 0,013 201606 0,011
198511 0,001 199401 0,015 200107 0,014 200901 0,016 201607 0,034
198512 0,001 199402 0,001 200108 0,039 200902 0,011 201608 0,015
198601 0,003 199403 0,024 200109 0,021 200903 0,008 201609 0,011
198602 0,006 199404 0,001 200110 0,018 200904 0,012 201610 0,001
198603 0,003 199405 0,011 200111 0,024 200905 0,011 201611 0,017
198605 0,005 199406 0,005 200112 0,011 200906 0,002 201612 0,011
198606 0,002 199407 0,011 200201 0,018 200907 0,013 201701 0,007
198607 0,007 199408 0,007 200202 0,007 200908 0,004 201702 0,008
198609 0,001 199409 0,014 200203 0,024 200909 0,006 201703 0,035
198610 0 199410 0,004 200204 0,022 200910 0,015 201704 0,016
198612 0,019 199411 0,018 200205 0,016 200911 0,006 201705 0,019
198701 0,027 199412 0,001 200206 0,004 200912 0,017 201706 0,011
198703 0,024 199501 0,004 200207 0,004 201001 0,012 201707 0,017
198704 0,001 199502 0,006 200208 0,017 201002 0,007

198705 0,006 199503 0,052 200209 0,004 201003 0,006

198706 0,002 199504 0,033 200210 0,011 201004 0,001

198707 0,008 199505 0,014 200211 0,012 201005 0,001

198708 0,008 199506 0,014 200212 0,002 201006 0,035

198709 0,003 199507 0,018 200301 0,024 201007 0,007

198710 0,001 199508 0,015 200302 0,024 201008 0,004

198711 0,001 199509 0,003 200303 0,041 201009 0,006

198712 0,012 199510 0,013 200304 0,001 201010 0,003
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‘ 198802 ‘ 0,001 ‘ 199511 ‘ 0,011 ‘ 200305 ‘ 0,008 ‘ 201011 ‘ 0,005 ‘ | |

EK 3 1979-2017 Yillar1 Arasinda Ukrayna’daki Aylik Protesto Yogunluklar: (SQL
CIKTILARI)

MonthYear  Percent MonthYear Percent MonthYear Percent MonthYear Percent MonthYear Percent
197909 0,002 199212 0,004 199902 0,007 200504 0,013 201106 0,001
198004 0,004 199301 0,001 199903 0,009 200505 0,007 201107 0,002
198102 0,001 199302 0,005 199904 0,005 200506 0,009 201108 0,006
198103 0,003 199303 0,009 199905 0,009 200507 0,006 201109 0,005
198104 0,001 199304 0,008 199906 0,003 200508 0,005 201110 0,006
198105 0,006 199305 0,007 199907 0,007 200509 0,01 201111 0,006
198106 0,001 199306 0,014 199908 0,003 200510 0,006 201112 0,004
198107 0,001 199307 0,003 199909 0,004 200511 0,009 201201 0,004
198110 0,001 199308 0 199910 0,004 200512 0,003 201202 0,003
198202 0,001 199309 0,014 199911 0,007 200601 0,007 201203 0,003
198303 0,001 199310 0,006 199912 0,003 200602 0,005 201204 0,007
198307 0,001 199311 0,005 200001 0,002 200603 0,013 201205 0,005
198311 0,001 199312 0,006 200002 0,004 200604 0,007 201206 0,001
198401 0,004 199401 0,011 200003 0,008 200605 0,006 201207 0,005
198403 0,001 199402 0,012 200004 0,004 200606 0,014 201208 0,001
198404 0,001 199403 0,009 200005 0,005 200607 0,007 201209 0,002
198405 0,002 199404 0,003 200006 0,004 200608 0,002 201210 0,004
198409 0,004 199405 0,007 200007 0,005 200609 0,002 201211 0,006
198511 0,002 199406 0,002 200008 0,004 200610 0,006 201212 0,002
198604 0,001 199407 0,003 200009 0,01 200611 0,005 201301 0,002
198605 0,002 199408 0,001 200010 0,004 200612 0,004 201302 0,002
198606 0,001 199409 0,002 200011 0,005 200701 0,003 201303 0,002
198608 0,002 199410 0 200012 0,014 200702 0,002 201304 0,006
198609 0,003 199411 0,005 200101 0,016 200703 0,004 201305 0,007
198702 0,001 199412 0,003 200102 0,022 200704 0,018 201306 0,003
198704 0,001 199501 0 200103 0,041 200705 0,002 201307 0,004
198706 0,001 199502 0 200104 0,013 200706 0,003 201308 0,002
198707 0,001 199503 0,009 200105 0,013 200707 0,002 201309 0,001
198708 0,003 199504 0,001 200106 0,011 200708 0,002 201310 0,002
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198709

198711

198712

198803

198806

198810

198811

198902

198903

198906

198907

198908

198909

198910

198911

198912

199001

199003

199004

199007

199010

199011

199012

199101

199103

199104

199105

199106

199107

199108

199109

199110

199111

199112

0,002
0,001
0,001
0,002
0,002
0,001
0,003
0,001
0,003
0,019
0,009
0,005
0,018
0,011
0,017
0,012
0,003
0,005
0,003
0,006
0,021
0,001
0,006
0,004
0,002
0,018
0,001
0,006
0,007
0,007

0,004

0,004

0,004

199505

199506

199507

199508

199509

199510

199511

199512

199601

199602

199603

199604

199605

199606

199607

199608

199609

199610

199611

199612

199701

199702

199703

199704

199705

199706

199707

199708

199709

199710

199711

199712

199801

199802

0,008
0,005
0,003
0,006
0,018
0,034
0,01

0,005
0,004
0,006
0,006
0,006
0,006
0,005
0,008
0,008
0,001
0,007
0,001
0,004
0,003
0,002
0,01

0,001
0,004
0,004
0,006

0,009

0,003

0,004

0,005

0,005

200107

200108

200109

200110

200111

200112

200201

200202

200203

200204

200205

200206

200207

200208

200209

200210

200211

200212

200301

200302

200303

200304

200305

200306

200307

200308

200309

200310

200311

200312

200401

200402

200403

200404

0,002
0,004
0,001
0,002
0,005
0,003
0,003
0,003
0,003
0,004
0,005
0,006
0,008
0,008
0,043
0,012
0,007
0,007
0,002
0,006
0,016
0,005
0,011
0,005
0,003
0,002
0,009
0,015
0,006
0,007
0,007
0,009
0,011

0,006
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200709

200710

200711

200712

200801

200802

200803

200804

200805

200806

200807

200808

200809

200810

200811

200812

200901

200902

200903

200904

200905

200906

200907

200908

200909

200910

200911

200912

201001

201002

201003

201004

201005

201006

0,002
0,005
0,004
0,003
0,002
0,002
0,005
0,002
0,002
0,001
0,001
0,002
0,002
0,003
0,002
0,001
0,004
0,003
0,005
0,003
0,002
0,002
0,003
0,002
0,001
0,002
0,002
0,001
0,004
0,006
0,006
0,007
0,007

0,002

201311

201312

201401

201402

201403

201404

201405

201406

201407

201408

201409

201410

201411

201412

201501

201502

201503

201504

201505

201506

201507

201508

201509

201510

201511

201512

201601

201602

201603

201604

201605

201606

201607

201608

0,017
0,047
0,035
0,064
0,073
0,041
0,032
0,015
0,017
0,013
0,011
0,008
0,007
0,007
0,006
0,012
0,011
0,006
0,004
0,005
0,005
0,005
0,006
0,003
0,003
0,004
0,003
0,005
0,01

0,006
0,003
0,003
0,003

0,004



199201 0,01 199803 0,009 200405 0,009 201007 0,004 201609 0,003

199202 0,001 199804 0,003 200406 0,006 201008 0,002 201610 0,003
199203 0,018 199805 0,004 200407 0,005 201009 0,002 201611 0,005
199204 0,002 199806 0,007 200408 0,017 201010 0,006 201612 0,003
199205 0,001 199807 0,002 200409 0,009 201011 0,009 201701 0,002
199206 0,001 199808 0,002 200410 0,014 201012 0,006 201702 0,004
199207 0,011 199809 0,004 200411 0,063 201101 0,003 201703 0,005
199208 0,005 199810 0,005 200412 0,036 201102 0,002 201704 0,002
199209 0,011 199811 0,005 200501 0,016 201103 0,002 201705 0,003
199210 0,006 199812 0,008 200502 0,012 201104 0,003 201706 0,003
199211 0,005 199901 0,003 200503 0,014 201105 0,005 201707

EK 4 Catismalar icin R Kodlar:

> install.packages("poweRTaw")

Tibrary("poweRTaw")

data('"caltisma verisi", package="poweRTaw")

ml_pl = displ$new(catisma)

est = estimate_xmin(ml_pT1)

ml_pl1%$setXmin(est)

get_distance_statistic(ml_pl, xmax = le+05, distance
plot(ml_pT)

Tines(ml_p1, col=2)

bstrp <- bootstrap(ml_pl, no_of_sims = 5000, threads
sd(bs$bootstraps[,2])

sd(bs$bootstraps[,3])

bs3_p = bootstrap_p(ml_pT1)

bs3_p$p

install.packages('pracma')

Tibrary(pracma)

zeta(o)

"ks™)

4, seed = 1)

V VV V V V V V V V V V V V V V

EK 5 Protestolar icin R Kodlar1

> install.packages("poweRTlaw")

> Tlibrary("poweRTaw")

data("veri", package="poweRTaw")
m2_b1l = conpl$new(protesto)

est = estimate_xmin(m2_b1 )
m2_b1 $setXmin(est)

plot(m2_b1 )

Tines(m2_b1 , col=2, Twd=2)

V V.V V V V
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> get_KS_statistic(m2_b1l , xmax = 1le+05, distance = "ks")
> bstrp <- bootstrap(m2_b1l ,no_of_sims = 5000, threads = 4, seed = 1)
> sd(bs$bootstraps[, 2]1)
> sd(bs$bootstraps[, 3]1)
> bs3_p = bootstrap_p(m2_b1 )
> bs3_p$p
> install.packages('pracma')
> library(pracma)
> zeta(a)
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