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OZET

Apache Flink frameworku iizerinde bitcoin fiyatinin tahmini gerceklestirip, analizini
yapmaktir. Once 2012 ile diine kadarki gecmis bitcoin verilerini batch data olarak tutup, daha
sonra verilerin modelini olusturup, 6n islemesini yapip daha sonra temizlenen data ile
modelimizin egitimini gergeklestirip, temel amact olan stream olarak alinacak bitcoin verisi
iizerinde tahminin gerceklestirilmesi ve daha sonra farkli algoritmalar iizerinde calistirilip
karsilagtirmas1 ve analizinin yapilmasidir.

1. GIRIS

Bitcoin, diinyanin herhangi bir yerinden herhangi bir kisiye online 6deme yapmay1 saglayan
herhangi bir devlet, sirket veya otorite tarafindan kontrol edilemeyen, merkezi olmayan para
sistemi ve para birimidir. Bire bir elektronik nakit sistem olarak dizayn edilen Bitcoin’in
finansal politikalara tepki olarak dogmasi ilgi uyandirmis ve kisa silirede yayilmasina sebep
olmustur. Bizim de bu projedeki amacimiz, Bitcoin’in fiyatin1 Apache Flink frameworksii ile
tahmin edip analizini yapmaktir. Aragtirmamizin ilk asamasi apache flinkin ne oldugu, kullanim
alanlari, makine Ogrenmesi algoritmalari i¢in kullanildig: kiitiiphaneler vs. Bunlara dair
caligmalar yapildi. Aragtirmamizin bizim amacimiz olan durum analizi i¢in gerekli verisetleri

vs. arastirmalar yapildu.
2. SISTEM TASARIMI

2.1. Tanim

Belgenin bu boliimiinde proje gelistirme siireci boyunca uygulanacak olan yasam dongiisii
modeli ve bu modelin neden segildigi, proje ekibinin gorev ve sorumluluklan ile proje

asamalarinda kullanilacak ara¢ ve tekniklerden bahsedilecektir.

2.1.1. Yazihm Siire¢ Modeli

Bu proje de yazilim siireg¢ modeli olarak Temel Caglayan Modeli(Waterfall) kullanilacaktir.
Bu modeli tercih etmemizin sebebi gereksinimlerin kesin olarak belirlenmis ve iyi bilinen
anlagilabilen adimlardan olusmasidir. Proje asamalardan olusur. Selale modeli proje
icerisindeki dokiimantasyonu ayr1 bir siire¢ olarak degil tiretimin dogal bir pargasi olarak ele
alir. Caglayan modelinde bir agama tamamlanmadan diger bir asamaya gegilemez. Bu durum,
proje biitlinliigii ve takip edilebilirligi agisindan kolaylik saglar. Ayrica, bu modelde asamalar
arasinda bir sonraki adimda bir 6nceki adimda eksik ya da hatali bir durum ile karsilasildiginda

geri doniislerin olabilecegi bir modeldir. Ancak analiz asamasinda tasarimin biitiin detaylarin



gerceklestirilebilmesi i¢in miisteri ve sistem gereksinimlerinin en ince ayrintisina kadar

belirlenmesi gerekir. Isleyis sekli asagida gosterilmistir(Sekil 2.1.).

L

Sekil 2.1. Temel Caglayan Modeli(Waterfall)

Tasarim asamasi da, yazilimim tiim gereksinimlerini karsilayacak sekilde detayli bir ¢alisma
gerektirmektedir. Kodlama veya test asamalarinda olabilecek bu degisikliklerin
sisteme/yazilima yansitilmasi maliyeti ise ¢ok yiiksektir. Bu sorunu ortadan kaldirmak i¢in en
Iyi ¢ok ¢Ozliim Onerisi ¢oziimleme asamasinin Oniine bir On-tasarim asamasi ekleme
olacaktir. Boylece hazirlanacak programin kisitlart dnceden belirlenip anlasilabilir. Yine bu
soruna ikinci bir alternatif ¢6ziim olarak her adimin sonunda genis ve ayrmtili belgelendirme
yapmak olacaktir. Burada ¢ikabilecek diger problem ise eger tasarlanacak program orijinal ise
sistemi yapmadan 6nce deneysel testler yapilmasina gerek duyulacaktir. Bu deneysel testlerin
yapilmasi i¢inde hipotezleri sinamak igin prototip modeli gerceklestirilecektir. Bu prototip

modeli yapildiktan sonra yazilim siire¢ modelinin isleyisi asagida gosterilmistir(Sekil 2.1.2.)

[1].
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Sekil 2.2. Prototip yaptiktan sonra Caglayan Modeli



Tasarlanacak proje daha 6nce gerceklestirilen modeller ile benzer ¢iktilara ve sonuglara sahip
olacagi i¢in ¢ok fazla deneysel test gerektirmeyecektir. Test asamasinda ortaya ¢ikabilecek
sorun ¢ikacak olursa ¢oziim olarak ¢éziimleme asamasimnin Oniine bir 6n tasarim asamasi
eklenerek ¢ozecegiz. Selale Modelindeki bu risklerin goz ardi edilebilirliginden dolay:1 bu
yazilim siire¢ modeli ile gergeklestirmeye karar verdik. Yazilim miihendisliginde kullanilan
bir yazilim projesi yonetim modelidir. Bu model asagidaki 4 temel merhaleden olusmaktadir:

tahlil (analiz, analysis)

tasmim (tasarim, design)

tatbik (uygulama, implementation)
tecriibe (test, test)

Yazilim miihendisligindeki diger modellere temel teskil eden bu modelde yukaridaki agamalar
sirastyla izlenir. Asamalar aras1 gegisleri oldukea siki olan bu modelde geri doniisler oldukga
maliyetli olmaktadir. Basit ve kolay yazilim programlar1 i¢in uygundur. Yazilim sirketleri
bu modeli kullanarak uygulama gelistirdiklerinde, her bir boliim ardisik olarak yapilir, her
boliimden sonra gerceklestirilen boliimiin sonuglar1 gosterilir. Fakat waterfall model uzun

stireli projeler i¢in uygun olmamakla beraber, esneklik saglamamaktadir.

T Farin [simai Acilis Yiksek Disik
2 |03.02.2012 6.0 6.0 6.0 6.0
3 |04.02.2012 5.9 5.9 5.9 5.9
4 |05.02.2012 5,7 57 57 &7
5 |06.02.2012 5.4 5.4 54 54
6 |07.02.2012 5.7 5.7 < .1
7 |08.02.2012 5.6 5.6 5.6 5.6
8 |09.02.2012 5.8 5.8 5.8 5.8
9 |10.02.2012 5.9 5.9 59 5.9

10 |11.02.2012 5,6 5.6 56 5,6
11 [12.02.2012 5.5 RS 5.5 5.5
12 |13.02.2012 5,3 5.3 5.3 5.3
13 [14.02.2012 45 4.5 45 45
14 (15.02.2012 4.3 4.3 43 4.3
15 |16.02.2012 4.3 4.3 4.3 4.3
16 |17.02.2012 4.4 4.4 44 4.4
17 |18.02.2012 4.2 4.2 42 4.2
18 |19.02.2012 4.4 4.4 4.4 4.4
19 |20.02.2012 4.4 4.4 4.4 4.4
20 |21.02.2012 4.3 4.3 43 4.3

Sekil 2.3. Bitcoin verilerinin Islenmemis Hali [2]


http://www.bilgisayarkavramlari.com/category/yazilim-muhendisligi-software-engineering/

2.1.2. Tasarim

Bu agamada projede uygulanacak adimlar modellenmistir. Bitcoinin 2012 ile 2018 arasindaki
geemis verileri once Onisleme asamalarindan gegirilmis ve egitim veri olarak hazir hale
getirilmistir. Hazir hale gelen egitim verisinden bir veri modeli olusturulmustur. Bu veri modeli
artik verilerin egitiminde kullanilmaya hazir hale getirildikten sonra modelimiz egitilmis ve
test datamiz olarak streaming data olan bitcoin verisi alindiktan sonra test asamasi

gerceklestirilmistir [3].

-
R < Test e e S Sy S S .
- Set
' Train/Test loop
' -
Creation = ! Feature Extraction ’
M |
Sose Test Model
L Building Predictions

Production 4

- Streaming data

Sekil 2.5. Proje Tasarim Modeli

2.1.3. Projede Kullanilan Veriseti Ozellikleri

Verisetimiz 2012 yilindan bugiline kadarki degerleri tutmaktadir. Verisetinde bulunan
featurelar: Bitcoinin giin i¢indeki agilis degeri, giin i¢indeki en yiiksek ve en diisiik degeri, giin
icindeki kapanis degeri, hacmi ve fark. Fark siitunu, 2012 ile 2018 arasindaki deger aralig1 ¢ok
genis oldugu i¢in tahminin daha iyi yapilmasini saglamak adina o giine ait (kapanis-agilis)/100
ile artig-azalig yiizdelerini iceren bizim tarafimizdan eklenen bir feature’ dur. Egitim
verilerimizi hazirladiktan sonra Flink’ in Machine Learning kiitiiphanesi olan FlinkML
kiitiiphanesi scala dilinde yazildig1 i¢in ve biz de scala dilini tercih etmek istemedigimiz i¢in
Java’ nin kendi Machine Learning kiitiiphanelerinden olan Weka kiitiiphanesini kullanmay1

tercih ettik.



DataModel{ simdi=16917.0, acilis=15159.0, yuksek=15390.0, dusuk=14064.0, hacim=4647000.0, fark=0.03, sinif=3}
DataModel{ simdi=17161.0, acilis=16%11.0, yuksek=17101.0, dusuk=14769%.0, hacim=5463000.0, fark=11.35%, sinif=@}
DataModel{ simdi=161%6.0, acilis=17163.0, yuksek=17252.0, dusuk=16251.0, hacim=29%61000.0, fark=1.44, sinif=4}

DataModel{ simdi=14930.0, acilis=16216.0, yuksek=1717&.
DataModel{ simdi=14423.0, acilis=14%02. yuksek=1627%.0, dusuk=13760. hacim=6495000.0, fark=-7.32, sinif=5}
DataModel{ simdi=143%6.0, acilis=14426. yuksek=15355.0, dusuk=14122. hacim=4344000.0, fark=-3.4, sinif=§}
DataModel{ simdi=13266.0, acilis=14855.0, yuksek=14396.0, dusuk=13335.0, hacim=5733000.0, fark=3.23, sinif=3}

0, dusuk=15726.0, hacim=3034000.0, fark=-5.62, sinif=4}
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(=]

=]
(=]

DataModel{ simdi=13783.0, acilis=13243.0, yuksek=1494%.3, dusuk=12639.0, hacim=7170000.0, fark=-10.94, sinif=4}
DataModel{ simdi=141%1.0, acilis=13794.0, yuksek=14095.0, dusuk=12775.0, hacim=3742000.0, fark=3.9, sinif=d}
DataModel{ simdi=13558.0, acilis=141%80.0, yuksek=14530.0, dusuk=13760.0, hacim=29%01000.0, fark=2.96, sinif=4}

DataModel{ simdi=13575.
DataModel{ simdi=11072.
DataModel{ simdi=11082.
DataModel{ simdi=11045.
DataModel{ simdi=11474&.
DataModel{ simdi=12728.
DataModel{ simdi=11514.
DataModel{ simdi=10771.
DataModel{ simdi=10819.
DataModel{ simdi=11414.
DataModel{ simdi=11144&.
DataModel{ simdi=11070.
DataModel{ simdi=114#61.
DataModel{ simdi=11839.
DataModel{ simdi=11212.

0, acilis=13558. yuksek=14391.
0, acilis=13594. yuksek=14350.

=]

0, dusuk=12374.3, hacim=3560000.0, fark=-4.46, sinif=é}
0, dusuk=13307.0, hacim=3346000.0, fark=0.13, sinif=1}|
0, acilis=11059.0, yuksek=13604.0, dusuk=9949.4, hacim=1.3186E7, fark=—18.44, sinif=6]
0, acilis=11101.0, yuksek=11490.0, dusuk=9231.1, hacim=1.3223E7, fark=0.09, sinif=5]
0, acilis=11036.0, yuksek=11881.0, dusuk=10515.0, hacim=8524000.0, fark=-0.33, sinif=6)
0, acilis=11462.0, yuksek=11879.0, dusuk=10649.0, hacim=4855000.0, fark=3.9, sinif=g
0, acilis=12732.0, yuksek=13002.0, dusuk=11425.0, hacim=4630000.0, fark=10.91, sinif=3}
0, acilis=11519.0, yuksek=12732.0, dusuk=11020.0, hacim=5362000.0, fark=-9.54, sinif=4}
0, acilis=10770.0, yuksek=11886.0, dusuk=10009.0, hacim=6635000.0, fark=-6.45, sinif=6)
0, acilis=10811.0, yuksek=11383.0, dusuk=9901.1, hacim=6385000.0, fark=0.45, sinif=T}
0, acilis=11402.0, yuksek=11529.0, dusuk=10454.0, hacim=4382000.0, fark=5.5, sinif=5}
0, acilis=11144.0, yuksek=11723.0, dusuk=10857.0, hacim=3444000.0, fark=-2.35, sinif=5)
0, acilis=11068.0, yuksek=11647.0, dusuk=1029%.0, hacim=5675000.0, fark=-0.68, sinif=6)
0, acilis=11455.1, yuksek=11633.0, dusuk=10822.0, hacim=3440000.0, fark=3.53, sinif=6]
0, acilis=11836.0, yuksek=12181.0, dusuk=11398.0, hacim=2962000.0, fark=3.3, sinif=4]
DataModel{ simdi=10175.0, acilis=11215.0, yuksek=11957.0, dusuk=11074.0, hacim=2565000.0, fark=-5.3, sinif=3}
DataModel{ simdi=10284.0, acilis=10170.0, yuksek=11250.0, dusuk=9864.9, hacim=6128000.0, fark=-9.25, ainif=&}
DataModel{ simdi=9181.1, acilis=10278.0, yuksek=10411.0, dusuk=9761.0, hacim=4323000.0, fark=1.07, sinif=3]
DataModel{ simdi=8895.8, acilis=9181.0, yuksek=10311.0, dusuk=8941.0, hacim=7878000.0, fark=-10.72, sinif=5}
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Sekil 2.6. Bitcoin Verilerinin Modellenmis Hali
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Sekil 2.7. Bitcoin Verilerinin Modellenmis Halinin Grafigi

2.2. Rol ve Sorumluluklar

Tarih Tanim Yetkili
26/02/2018 Yazilim gereksinimlerinin v" Simge Nur Kabatas
belirlenmesi v’ Zeynep Fenerci

10/03/2018 Mevcut risklerin v Simge Nur Kabatas
tanimlanmast v’ Zeynep Fenerci




13/03/2018 Veri Setlerinin Analiz v Simge Nur Kabatas
Edilmesi v’ Zeynep Fenerci

17/04/2018 Veri Setlerinin Algoritmaya v Simge Nur Kabatas
Islenmesi v’ Zeynep Fenerci

2.3. Arag ve Teknikler

Projeyi olusturacak alt parcalar agagida belirtilmistir.
e Windows 10

e Intellij IDEA

e Bitcoin verisetleri

e Stream olarak alinan bitcoin verisi

Kaynak kod Java programlama diliyle yazilacaktir. Kodlamada Intellij IDEA Ide’si
kullanilacak olup Windows 10 isletim sistemi iizerinde Apache Flink ¢alistirilip , 6nce batch
data i¢cin model olusturup modelin egitimi gergeklestirilip daha sonra stream olarak alinan
datanin Java ‘ nin machine learning kiitiiphanesi olan Weka kiitiiphanesi kullanilarak farkli

algoritmalarin ¢alistirlmasiyla proje gergeklestirilecektir.
Apache Flink

Apache Flink, veri akislar1 iizerinden dagitilmis hesaplamalar i¢in iletisim, hata tolerans1 ve
veri dagitimi saglayan bir veri akis motoru olan agik kaynakli bir platformdur. Ayrica Flink,
Hadoop ile tamamen uyumlu 6lgeklenebilir bir veri analizi ¢ergevesi ve ¢ok yiliksek hizda
tiretilen verileri isleyebilen biiyiik 6l¢ekli veri isleme ¢ergevesidir. Apache Flink, yeni nesil
Biiyiik Veri aracidir. Flink, Apache' nin {ist diizey bir projesidir. Flink hem akis islemeyi hem
de toplu islemeyi kolayca calistirabilir. Apache Flink'in pipeline mimarisi, akisli verilerin

mikro toplu mimarilere ( Spark ) gore daha diisiik gecikme ile daha hizli islenmesini saglar
[4].

Apache Camel

Apache Camel, bilinen Kurumsal Entegrasyon Kaliplarina dayanan ¢ok yonlii bir agik kaynak

entegrasyon  ¢ergevesidir.  Camel, Java  tabanli Akict  API veya Blueprint XML

Yapilandirma dosyalar1 ve bir Scala DSL dahil olmak {izere, alana ozgii ¢esitli dillerde


http://camel.apache.org/enterprise-integration-patterns.html
http://camel.apache.org/dsl.html
http://camel.apache.org/using-osgi-blueprint-with-camel.html
http://camel.apache.org/xml-configuration.html
http://camel.apache.org/xml-configuration.html
http://camel.apache.org/scala-dsl.html

yonlendirme ve birlestirme kurallarini tanimlamanizi saglar . Java, Scala veya XML editoriinde
ya da IDE'mizde yonlendirme kurallarinin akillica tamamlanmasini saglar. Apache Camel,
herhangi bir Java uygulamasinda kolayca gomiilmek i¢in minimum bagimliliga sahip kiigiik bir
kiitiphanedir. Apache Camel, hangi tiir Aktarim kullanildigina bakilmaksizin ayn1 API ile
calismaniza izin verir- bu nedenle API'yi bir kez 06grenin ve kutudan
saglanan tiim Bilesenler ile  etkilesim  kurabilirsiniz. Apache  Camel, CDl ve
Spring, Blueprint ve Guice gibi popiiler c¢ergevelerle sorunsuz entegrasyon igin destek
saglar . Camel ayrica rotalarmizi test etmek igin kapsamli bir destege de sahiptir. Streaming

datay1 kuyruga ve veritabanina atmka i¢in kullanilmistir [5].

e Yaygn olarak kullanilan tiim Kurumsal Entegrasyon Kaliplarinin (EIP) somut
uygulamalari

e Cok cesitli tagimacilik ve API'lara baglanti

 EIP'leri baglamak ve birlikte tasimak icin Etki Alani'na Ozel Diller (DSL) kullanimi
kolay

MicroSerce Architech

Ayni zamanda mikro servis mimarisi olarak da bilinir - bir uygulamayi, isletme yeteneklerini
uygulayan gevsek bir sekilde birlestirilmis hizmetler toplulugu olarak yapilandiran bir mimari
stildir. Mikroservis mimarisi, biiyiik, karmagik uygulamalarin siirekli dagitim / dagitimini

saglar. Ayrica bir organizasyonun teknoloji kiimesini gelistirmesini saglar [6].

Spring

Stream datanin kaydeilmesi i¢n gerekli olan frameworktiir. Giivenlik i¢in kullanilir [9].
Ozellikler

e Bagimsiz Spring uygulamalari olusturma

e Tomcat, Jetty veya Undertow'u dogrudan gomiin (WAR dosyalarin1 dagitmaya gerek
yoktur)

e Yap1 yapilandirmanizi basitlestirmek i¢in goriis bildiren 'baslangi¢' bagimliliklart saglayin

e Miimkiin oldugunda Yay ve 3. taraf kitapliklarin1 otomatik olarak yapilandirin

e Metrikler, saglik kontrolleri ve harici yapilandirma gibi tiretime hazir 6zellikler saglayin

e Kesinlikle kod olusturma ve XML yapilandirmasi i¢in gereklilik yok


http://camel.apache.org/what-are-the-dependencies.html
http://camel.apache.org/transport.html
http://camel.apache.org/exchange.html
http://camel.apache.org/components.html
http://camel.apache.org/cdi.html
http://camel.apache.org/spring.html
http://camel.apache.org/using-osgi-blueprint-with-camel.html
http://camel.apache.org/guice.html
http://camel.apache.org/testing.html
http://www.enterpriseintegrationpatterns.com/
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Apache Maven

Apache Maven bir yazilim proje yonetimi ve anlama aracidir. Bir proje nesnesi modeli (POM)
kavramia dayanarak bir projenin olusturulmasini, raporlanmasimi ve dokiimantasyonunu

merkezi bir bilgi parcasindan yonetebilir.

Bilginin biriktirilmesi anlamina gelen Yidce bir sozciik olan Maven, baslangigta Jakarta
Tiirbin projesinde insa siireglerini basitlestirmeye yonelik bir girisim olarak baslatildi. Her biri
biraz farkli olan kendi Ant build dosyalarini igeren birka¢ proje vardi ve JAR'ler CVS'ye
kontrol edildi. Projeleri olusturmanin standart bir yolunu, projenin nelerden olustugunu agik
bir sekilde tanimlamak, proje bilgilerini yayinlamanin kolay bir yolunu ve JAR'lar1 bir¢ok

projede paylagsmanin bir yolunu istedik.

Sonug, artik herhangi bir Java tabanli projeyi olusturmak ve yonetmek i¢in kullanilabilecek
bir aragtir. Java gelistiricilerinin gilinliik ¢aligmalarin1 kolaylastiracak ve genellikle Java

tabanli bir projenin anlagilmasina yardimei olacak bir sey yarattigimizi umuyoruz.

Maven'in birincil hedefi, bir gelistiricinin en kisa siirede bir gelistirme c¢abasinin tam
durumunu kavramasina izin vermektir. Bu hedefe ulasmak i¢in, Maven'in ugragsmak istedigi

bazi endiseler vardir:

Yapim siirecini kolaylastirmak

Tekdiizen bir yap1 sistemi saglanmasi

Kaliteli proje bilgisi saglamak

En 1yi uygulama gelistirme i¢in kurallar saglamak

Yeni Ozelliklere seffaf gecise izin verme

Maven kismen POM'inizdan alinan ve kismen projenizin kaynaklarindan elde edilen yararl

proje bilgileri saglar. Ornegin Maven sunlar1 saglayabilir:

» Dogrudan kaynak kontroliinden olusturulan giinliikk dokiiman1 degistir
= (Capraz referansh kaynaklar

= Posta listeleri

=  Bagimlilik listesi

= Kapsam dahil olmak {izere birim test raporlari


https://en.wikipedia.org/wiki/Maven
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Maven'in iyilestirdigi gibi, saglanan bilgiler iyilestirilecek ve bunlarin hepsi Maven
kullanicisina seffaf olacaktir. Diger iiriinler Maven eklentileri, Maven tarafindan verilen bazi

standart bilgilerin yanisira yine POM'a dayanarak proje bilgileri setine izin verir [7].

Hibernate

Hibernate, Java platformunda yazilmig bir ORM (Object/Relational Mapping) aracidir.
ORM, nesne odakli (object oriented) dillerdeki nesnelerin, iligkisel veri
tabanlarindaki (relational databases) kayitlara nasil karsilik geldigini yiiriiten bir teknolojidir.
NHibernate adinda .NET ¢atis1 igin yeniden yazilmis bir tiirevi bulunur. Hibernate gibi ORM
araglariyla, bir nesneyi veri tabanina kaydetmek, yeni halini glincellemek ve sorgulama yapmak

diiz SQLbaglantilarina gore ¢ok kolaydir [8].

Spring Secuty

Spring Security, Java uygulamalarina hem kimlik dogrulamay1r hem de yetkilendirmeyi
saglamaya odaklanan bir ¢ercevedir. Tiim Spring projelerinde oldugu gibi, Spring Security'nin
gercek giicii de 6zel gereksinimleri kargilamak i¢in ne kadar kolay genisletilebilecegi bulundu

[10].
Ozellikler

e Kimlik Dogrulama ve Yetkilendirme igin kapsamli ve genisletilebilir destek

e Oturum sabitleme, tiklama, ¢apraz site talebi sahteciligi gibi saldirilara karsi1 koruma

e Servlet API entegrasyonu

e Spring Web MVC ile istege bagl entegrasyon

<dependencies>

<dependency>

<groupId>org.springframework.security</groupId>
<artifactId>spring-security-web</artifactId>
<version>5.0.5.RELEASE</version>

</dependency>
</dependencies>

JPA (Java Persistence API)

Java Persistence API, biiylik miktarlardaki verileri bir veritabanina kalic1 olarak depolamak i¢in

kullanilan smiflar ve yontemlerden olusan bir koleksiyondur. Bu 6gretici, Kalicilik temel


http://www.wiki-zero.net/index.php?q=aHR0cHM6Ly90ci53aWtpcGVkaWEub3JnL3dpa2kvSmF2YV9wcm9ncmFtbGFtYV9kaWxp
http://www.wiki-zero.net/index.php?q=aHR0cHM6Ly90ci53aWtpcGVkaWEub3JnL3dpa2kvT1JN
http://www.wiki-zero.net/index.php?q=aHR0cHM6Ly90ci53aWtpcGVkaWEub3JnL3cvaW5kZXgucGhwP3RpdGxlPU5lc25lX29kYWtsJUM0JUIxJmFjdGlvbj1lZGl0JnJlZGxpbms9MQ
http://www.wiki-zero.net/index.php?q=aHR0cHM6Ly90ci53aWtpcGVkaWEub3JnL3cvaW5kZXgucGhwP3RpdGxlPSVDNCVCMGxpJUM1JTlGa2lzZWxfdmVyaV90YWJhbmxhciVDNCVCMSZhY3Rpb249ZWRpdCZyZWRsaW5rPTE
http://www.wiki-zero.net/index.php?q=aHR0cHM6Ly90ci53aWtpcGVkaWEub3JnL3cvaW5kZXgucGhwP3RpdGxlPSVDNCVCMGxpJUM1JTlGa2lzZWxfdmVyaV90YWJhbmxhciVDNCVCMSZhY3Rpb249ZWRpdCZyZWRsaW5rPTE
http://www.wiki-zero.net/index.php?q=aHR0cHM6Ly90ci53aWtpcGVkaWEub3JnL3dpa2kvU1FM
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anlayisin1 (veritaban1 nesnesinin kopyasimi gegici bellege saklamak) saglar ve JAVA

Persistence API'sinin (JPA) anlagilmasini 6greniriz.

Herhangi bir kurumsal uygulama, biiyiik miktarlarda veri depolayarak ve geri getirerek
veritabani islemlerini gergeklestirir. Depolama yonetimi i¢in mevcut tiim teknolojilere ragmen,
uygulama gelistiricileri normal olarak verimli veritabani islemleri gergeklestirmek igin

miicadele ediyoruz.

Genellikle, Java gelistiricileri kod bir¢ok kullanin veya JPA kullanarak oysa, veritabani ile
etkilesim icin Ozel bir g¢erceve kullanin veritabani ile etkilesim yiikii onemli o6l¢iide
azaltir. Nesne modelleri (Java programi) ve iliskisel modeller (veritabani programi) arasinda

bir kopri olusturur [10].
Spring Data

Spring Data'nin gorevi, temel veri deposunun 6zel 6zelliklerini korurken, veri erisimi igin

bilinen ve tutarli bir Spring tabanli programlama modeli saglamaktir.

Veri erisim teknolojilerini, iliskisel ve iliskisel olmayan veritabanlarini, harita kii¢iiltme
cercevelerini ve bulut tabanli veri servislerini kullanmayr kolaylastirir. Bu, belirli bir
veritabanina 6zgii birgok alt proje igeren bir semsiye projesidir. Projeler, bu heyecan verici

teknolojilerin arkasindaki pek ¢ok sirket ve gelistirici ile birlikte ¢alisarak gelistirilmistir [9].
Ozellikler

e Giicli depo ve 6zel nesne esleme soyutlamalari

e Depo yontem adlarindan dinamik sorgu tiirevi

e Temel 6zellikler saglayan uygulama alani temel siniflari

e Seffaf denetim destegi (olusturuldu, en son degistirildi)

e Ozel depo kodunu entegre etme olanagi

e JavaConfig ve 6zel XML ad alanlar araciliiyla Easy Spring entegrasyonu
e Bahar MVC kontrolorleri ile gelismis entegrasyon

e Magazalar aras1 kalicilik i¢in deneysel destek
Intellij IDEA: Kaynak kodun yazilacagi IDE’ dir.

MS Word: Projenin dokiimanlarini yazmak i¢in kullanilacak olan programdir.

Uygulama yaparken kullanilacak olan arag ve teknikler asagidaki kriterler dogrultusunda
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kararlastirildi;

e Stabilite

e Performans

e Goriliniim ve etkilesim

e Anlagilabilirdik ve kullanilabilirlik

e Iileri Gelistirme ve Bakim Siirecleri

e Kullanacagimiz platform, araclarin eklenti destegi
o Kisisel bilgisayarimizin destekleyip desteklemedigi
2.4. Arac ve Teknolojilerin Temini

Apache Flink teknolojisi kullanilmistir. Apache Flink teknolojisinin temini ise kendi

sitesinde gerekli dosyalarin indirilmesiyle kurulumu gergeklestirilmistir.

Tahmin i¢in gerekli olan makine 6grenmesi algoritmalar i¢in Java’nin weka kiitliphanesi
kullanilmastir.

3. VERITABANI TASARIMI

3.1. Tanim

Projenin ikinci kisminda streaming datayr alip bir tane veritabanina kaydedip daha sonra o
veriyi projemizin basarisini artirmak i¢in kullanilmas1 amaglanmistir. Bu amagla light base bir
tane veri taban1 kullanilmasi tercih edilmistir. Bu amagla popiiler veri tabanlarindan h2 veri
tabani kullanilmistir. Bunu se¢cme sebebimiz ise okuma ve yazma performansinin kullanilan

teknolojiler ile uyumlu ¢alisabilmesidir.

3.2. Kaynak Ihtiyaci

Veritabanina kaydedilmek iizere her 40 sn bir degisen streaming dataya ihtiyag vardir. internete
¢ikist olan bir tane cihaza ithtiyacimiz vardir. Bunun i¢in gerekli ayarlarin firewallda verilmesi

gerekmektedir.

3.3. Sonuclar ve Temeltaslar
3.4. Bagimhliklar ve Kisitlar

Giivenli anlik igleyen verisetine ihtiyag vardir.
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3.5. Riskler ve Arizalar

Risk olarak gerekli donanim cihazlarmin olmamasi ya da arlza vermesi durumlari
ongoriilmiistiir. Bunun i¢in proje bakim agamasinda verilerin yedeklenmesi yapilacaktir.

4. ARAYUZ TASARIMI

Arayiiz tasarimi yapilmamustir. Jar olarak terminal ekranindan java —jar komutu ile
calistirilmas1 gerekmektedir.

5. KODLAMA
5.1. Tanim
5.2. Sonuglar ve Temeltaslar

Projeyle ilgili gerekli rapor ve literatiir taramasi islemleri gergeklestirilmistir. Dogru ve
giivenilir veri setlerine ihtiya¢ vardir. Bu veri setleri gercek tarihleri igermelidir ve her giin

kendini glincellemelidir.
5.3. Bagimhliklar ve Kisitlar
Kod Dependency

Genel olarak, ne kadar gok veri seti 0 kadar iyidir. Genel kaninin aksine daha fazla veri seti manuel is
miktarin1 6nemli 6lgiide artirmaz. Hesaplama siireleri {izerinde, genellikle dogru veri analizi BT
altyapisi ile thmal edilebilir olan kii¢iik bir etkisi vardir. Kod bagimlilik haritas1 asagida vardir.
Uygulamada java dili ile bir ¢esit web crawler ( Yukarida bahsedilecek) yazilmis olup apache
flink streaming kiitiiphanesi kullanilarak real time sonuglar {ireten isterleri karsilayan bir gesit

oneri motoru yazilmistir.
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6. TEST ASAMASI

6.1. Sonuclar ve Temeltaslar

Weka’nin kendi i¢indeki algoritmalarinda egitim verimiz egitilip, daha sonra stream olarak

aldig1 veriye gore de tahmin gercgeklestirip daha sonra accuracylerin Olglimii yapilmistir.

Kullanilan her bir algoritma i¢in accuracy asagida gosterilmektedir.

Logistic Regression Algoritmasi:

Lojistik Regresyon, diizlem tizerinde verileri yakalamaya caligir. Ancak bu algoritma bunlari

dogrusal degil de Logaritmik olarak egri lizerinde yakalamaktadir. Bu da bize inisli ¢ikish

verilerde daha yiiksek tahmin basaris1 getirmektedir.

Sekil 6.1. Logistic Regression Algoritmasi

Formiil olarak 1/ (1 + e™-x) formiilii kullanarak egriyi olusturulmaktadir. Elimizdeki verisetini

algoritmaya uyguladigimizda %76’lik bir basar1 elde edilmistir.

Success Mstrics:

Results
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Class complexity | schems 2382.608
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Sekil 6.2. Logistic Regression Algoritmasi1 Bagar1 Oram
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Naive Bayes Algoritmasi:
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Naive Bayes smiflandirma algoritmasi, adin1 Matematik¢i Thomas Bayes’den alan bir

siniflandirma/ kategorilendirme algoritmasidir. Naive Bayes siniflandirmasi olasilik ilkelerine

gore tanimlanmis bir dizi hesaplama ile, sisteme sunulan verilerin sinifin1 yani kategorisini

tespit etmeyi amaglar.

Naive Bayes siniflandirmasinda sisteme belirli bir oranda 6gretilmis veri sunulur (Orn: 100

adet). Ogretim igin sunulan verilerin mutlaka bir kategorisi bulunmalidir. Ogretilmis veriler

iizerinde yapilan olasilik islemleri ile sisteme sunulan yeni test verileri, daha 6nce elde edilmis

olasilik degerlerine gore isletilir ve verilen test verisinin hangi kategoride oldugu tespit

edilmeye calisilir. Elbette Ogretilmis veri sayist ne kadar cok ise, test verisinin gergek

kategorisini tespit etmek o kadar kesin olabilmektedir. Elimizdeki verisetini algoritmaya

uyguladigimizda %3211k bir basar1 elde edilmigtir.

Success Metrics:

Results
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Class complexity | ©
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nt (S£) -5857.2282 bits -2.7218 bits/insatance
0.1422

ror 0.284

Tor 65.4432 %

d error 104.237¢ &

ances 2152
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Random Forest:

Sekil 6.3. Naive Bayes Algoritmas1 Basar1 Orani

Random Forest algoritmasi, hiper parametreli ayar yapmadan bile, ¢ogu zaman biiyilik bir

sonug iireten, esnek, kullanimi kolay bir makine 6grenme algoritmasidir. Ayn1 zamanda en

¢ok kullanilan algoritmalardan biridir, ¢tinkii hem basitlik hem de siniflandirma ve regresyon

gorevleri i¢in kullanilabilir
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Sekil 6.4. Random Forest Bagar1 Orani

KNN Algoritmasi:
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¥y EventLog

G587 U VTR B

Bu algoritmanin adi K komsu algoritmasidir. Calisma mantig1 nesnelerin bir biri arasinda

yakinlik iligkilerine gore kiimeleme islemi yapar. Dogrusal ayristirma yontemi ile koordinat

diizleminde ¢alisir. Bu algoritma bes adimdan olusur.

1.

2.

Oncelikle K degeri belirlenir.

Diger nesnelerden hedef nesneye olan 6klid uzakliklar1 hesaplanir.

Uzakliklar siralanir ve en minimum uzakliga bagli olarak en yakin komsular bulunur.

En yakin komsu kategorileri toplanir.

En uygun komsu kategorisi secilir.

Bunlardan Weka Kiitiiphanesi kullanildi. Daha sonra KNN algoritmasini verisetine uygulandi.

Cikt1 sonucu Sekil 5’te goriildiigii tizere %99 olarak goriilmektedir. Bu basar1 oldukga 1yidir.
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Sekil 6.5. KNN Algoritmasi Basar1 Oran
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A B C D
=Correctly Classified Instances
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=Correctly Classified Instances
=Correctly Classified Instances
=Correctly Classified Instances
=Correctly Classified Instances
======Correctly Classified Instances
=Correctly Classified Instances

orrectly Classified Instances
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34.5074 %Kappa statistic
44.052 %Kappa statistic
34.5074 %Kappa stafistic
54.5074 %Kappa statistic
0.2788 %Kappa statistic
0.2788 %Kappa statistic
24.0706 %Kappa statistic
54.5074 %Kappa statistic
34.461 %Kappa statistic
67.8439 %Kappa statistic
34.461 %Kappa statistic
0.2788 %Kappa statistic

50.2323 %Kappa stafistic
0.2788 %Kappa statistic
25.1859 %Kappa statistic
54.5074 %Kappa statistic

0 P o}
0.1243K&B Relative Info Scare
0 K&BRelative Info Score
0.0128K&B Relative Info Score
0 K&BRelative Info Score
0.8515K&B Relative Info Score
0 K&B Relative Info Score
0.1266K&B Relative Info Score
0 K&B Relative Info Score
0.2655K&B Relative Info Scare
0 K&B Relative Info Score
0 K&BRelative Info Score
0.9958K&B Relative Info Score
0.9958K&B Relative Info Score
0.6277K&B Relative Info Score
0 K&BRelative Info Score
0.0025K&B Relative Info Scare
0.0128K&B Relative Info Score
0.0025K&B Relative Info Scare
0.9958K&B Relative Info Score
0.1354K&B Relative Info Scare
0.9958K&B Relative Info Score
0.5913K&B Relative Info Score
0 K&BRelative Info Score

5 T u
13680.1917 %K&B Informat
0 %K&B Information Score
23412.9149 %K&B Informati

-3680.7112 %K&B Information

175183.6794 %K&B Informatio)
6661.62 %K&B Information S¢
26218.4706 %K&B Informat

0 %K&8 Information Score
62377.8313 %K&8 Informatio
9843.0925 % K& Information |
6661.62 %K&B Information S¢
2132483.0436 %K&B Informatio)
212683.364 %K&B Informatior
129334.1254 %K&B Informat]

0 %K&B Information Score
2211.7358 %K&B Informatior
23412.9149 %K&B Informati
2211.7358 %K&B Informatior
175586.7667 %K&B Informatio)
30603.1305 %K&B Informat
212683.364 %K&B Informatior
95995.1743 %K&B Informati

0 %K&B Information Score

8. SONUC

Sekil 6.7. Exele Aktarilan algoritmalardaki Basari

Sonug olarak, toplanmig batch bitcoin verilerini egiterek stream bitcoin versieti iizerinde

tahminde bulunmus olduk. Bu projede IDE iizerinden Apache Flink kullanilarak machine

learnig farkli farkli algoritmalar lizerindeki basarilar sonuglandirilmistir.
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