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Bu ¢alismada akan veya katmanli biiyiik veri, hacmi ve karmasikligi tanimlanmistir.
Biiyiik veri analitiginde kullanilan; Tek islemci- tek ¢ekirdek yapisi: standart hesaplama
mimarisi; Tek islemci- ¢ok ¢ekirdek yapisi: paralel hesaplama mimarisi ve Cok islemci-
cok cekirdek yapisi: dagitik hesaplama mimarisi bigcimlerindeki yiiksek performans
hesaplama sistemleri agiklanmistir. Bu sistemlerde kullanilan hesaplama ortamlari
incelenmistir. Donanim hesaplama ya da donanim hizlandirilmis hesaplama ve Yazilim
hesaplama ya da yazilim optimize edilmis hesaplama konulari vurgulanmistir. Biiyiik
veri analitiginde uygulanan 6grenme yontemleri: istatistiksel 6grenme, makine 6grenme
ve derin 6grenme ifade edilmistir. Bu 6grenme yontemlerinin sonu¢ veya iirlin odakl
uygulamalar1 olarak yapay zeka aciklanmistir. Akan veya katmanh biiylik veri
analitifinde web tabanli ¢6ziim ortami olarak Google Colabratory ve bu ortamda kod
gelistirmede Python uygulamalari verilmistir.
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ABSTRACT

Stream or multilayered big data, size and complexity is defined in this study. High
performance computing systems used in big data analytics; Single processor - single core
structure: standard computing architecture; Single processor - multi core structure:
parallel computing architecture and Multi processor - multi core structure: distributed
computing architecture are explained. Computing environments used in these systems
have been examined. Hardware computing or hardware acceralated computing and
software computing or software optimized computing are emphasized. Learning
methods applied in big data analytics: statistical learning, machine learning and deep
learning were expressed. Artificial intelligence has been explained as the result or
product-oriented applications of these learning methods. Google Colabratory as a web-
based solution environment in stream or multilayered big data analytics and Python
applications for code development in this environment have been given.
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1. GiRiS

Diinya ekonomilerinde tiiketim i¢in yeterli
miktarda hizli ve fazla sayida endistriyel tretim
amaciyla Endiistri 4.0 asamasina gecilmistir.
Endiistri 4.0 endiistriyel {iretim i¢cin robot
teknolojilerini, uydu teknolojilerini ve sensor
teknolojilerini kullanir. Biliyiik veri endiistriyel
veridir (Gokalp vd., 2016). Endiistri 4.0 ile biiylik
veri kavrami kiiresel dijital ekonominin akilli
yonetiminde kullanilmaya baslanmistir. Giiniimiizde
ekonominin akilli ydnetimi biiyiik anlam ve énem
kazanmistir. Biiyiilk verinin ekonomik degeri
hesaplanabilir. Biiytiik veri sensorler, robotlar, uydu
teknolojileri ve akilli teknolojiler kullanilarak
toplanir. Analog olarak alinan veriler datalogger
kullanilarak sayisallastirilir. Biiytik veri
katmanlardan olusur. Biiyliik veri katmanlh veri
olarak tanimlanir.

Biiyiik verinin 6zellikleri: (i) Genisligine biiyiik
veri: veride degisken sayisinin fazla olmasi
durumudur. (ii) Derinligine biiylik veri: veride
gozlem sayisinin fazla olmasi durumudur. (iii) Hem
genisligine hem de derinligine biyiik veri. (iv) Akan
biiytik veri: stirekli derinligine goézlem degeri
alinmasi durumudur. (v) Katmanl biyik veri:
degisken o6zellik gruplarinin birlesiminden olusan
veridir. Blyiik verinin katmanli olmasi, hacminin
biiytikligi ve karmasikligi 6nemlidir. Biiyiik veri
analitiginde karmasiklik: (i) Veri karmasikhig1 (ii)
Hesaplama karmasiklhigi ve (iii) Bilgi karmasikligi
olmak tizere incelenir (Erol ve Erol, 2018). Biiylik
veri analitigi; veri analizini ve veri modellemeyi
kapsar. Biiytk veri analitigi: (1) Verinin analitik i¢in
hazirlanmasi, (2) Verideki degiskenlerin
iliskilendirilmesi, (3) Verinin sekillendirilmesi, (4)
Veriye anlam kazandirilmasi ve (5) Verinin bilgiye
dontstirilmesi asamalarindan olusur (Erol ve
Korkmaz, 2020).

Biiylik veri analitigi, kiiresel ekonomilerde
sirketlerin daha iyi kararlar almasi i¢in 6nemli
iliskisel yapilari, modelleri, egilimleri ve tercihleri
kesfetmek amaciyla biiyilk veri kiimelerinde
gelismis bilisim teknolojilerinin kullanilmasidir.
Endiistri 4.0'da biiyiik veri analitigi, bakim ve onarim
islemlerine ne zaman ihtiya¢ duyulacagini tahmin
etmek icin iliretim makinelerinden gelen sensor
verilerinin analiz edildigi akilli fabrikalar dahil
bir¢ok alanda rol oynar (Vassakis vd., 2018). Kiiresel
ekonomilerinde {reticiler, bulut bilisim ve
nesnelerin  interneti  platformlar1  aracilifiyla
sensorlerden topladiklari biiylik miktardaki veriyi
tedarik zinciri yonetiminin verimliligini arttiracak
yapisal kaliplar1 ortaya ¢ikarmak icin biiyiik veri
analitigini kullanir (Thelin, 2020).

Biiyiik verinin 6nemini ve degerini Yuval Noah
Harari yasamin gelecegi olarak ifade etmistir. Bunu:
“Gectigimiz yiizyillarda diinyanin geger akgesi
toprak ve araziydi; fakat artik biiytik veri ve verinin
gelecegi sadece insanin gelecegini degil, yasamin
gelecegini belirleyecek” seklinde ifade etmistir
(internet Kaynag 1, 2018).
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2. YONTEM
2.1. Biiyilk Verinin Analitiginin  Kiiresel
Ekonomilerde Kullanimi
Kiiresel ekonomilerde ekonominin akilli
yonetimini  biyiik veri analitigi kullanarak
gerceklestirenlerden biri de Avrupa Birligi
tilkeleridir. Avrupa komisyonunun belirledigi
ekonominin sektorlerinde 27 sektdr bulunmaktadir.
Tim sektorlerde biiytk veri analitigi

kullanilmaktadir (Internet Kaynagi 2, 2020). Avrupa
komisyonunun hazirladigi ekonominin sektorleri
listesinde 1 ile 11 maddelerinin belirlenmesinde
paydaslar; 12'den 27'ye kadar olan sektorlerin
belirlenmesinde paydaslarin danismanlar1 katki
saglamistir.

2.2. Biiyiik Verinin Toplanmasi

Kiiresel ekonomilerinde ekonominin akilh
yOnetiminde veri toplama 6nemli kavramdir. Biyiik
veri sensorler, robotlar, uydu teknolojileri ve akilli
teknolojiler kullanilarak toplanir. Analog olarak
sensoOrler vasitasiyla alinan veriler dataloggerlar
kullanilarak sayisallastirilir ve fiziksel disk iizerine
aktarilir. Tarim sektdriinde akilli tarim uygulamalari
cercevesinde toplanan ¢ok banth uydu goriintii
verileri Erol vd. (2018) tarafindan g¢alisiimistir. Bu
uydu goriintiisii  yer istasyonunda bulunan
goriintilleme sistemi kullanilarak alinmis ve daha
sonra sayisallastirilmistir. Sayisallastirilan uydu
verisi akan biiyilik veridir. Biyilik verinin analitigi
yapilarak tarimsal bdlgede tarimsal irinlerin
rekolte tahminleri yapilmistir. Tarim sektdriinde
akilli tarim uygulamalari cergevesinde yine toplanan
¢ok banthi SpectroRadiometer sensor verileri Erol

vd. (2017) tarafindan calisilmistir.
SpectroRadiometer sensor verisi bagl oldugu
bilgisayardaki yazilimla sayisallastirilmistir.

Sayisallastirilan SpectroRadiometer sensor verisi
akan biiytlk veridir. Biiytlik verinin analitigi yapilarak
tarimsal bolge yetistirilen farkli misir gesitlerinde
nisasta, yag gibi farkhi irtinlerin verimliliklerinin
performans Kkarsilastirmalart yapilmis ve bu
iriinlerin rekolte tahminleri gerceklestirilmistir.

2.3. Bilyiikk Verinin Analitiginin Yapilmasinda
Mesleklerin Onemi

2019 yilinda gergeklestirilen 49. Diinya
Ekonomik Formunda 2022 yili icin belirlenen en iyi
10 meslek Tablo 1’de verilmistir (internet Kaynag 3,
2019), (Internet Kaynag: 4, 2018). Tablo 1’den de
goriilecegi gibi veri analitik¢i ve biiyiik veri uzman
meslekleri 6nem kazanan ve en iyi meslekler
arasinda yer almaktadir.
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Tablo 1. 2019 yilinda gergeklestirilen 49. Diinya
Ekonomik Formunda 2022 yili icin belirlenen en iyi
10 meslek.

Sira No. Meslek

1 Veri analitik¢i / Veri bilimci

2 Yapay zeka Makine 6grenme / Derin 6grenme
uzmani

Genel ve operasyonel yonetici

Yazilim ve uygulama gelistirici ve analizci

Satis ve pazarlama uzmani

Biiyiik veri uzmani

Dijital donilistim uzmani

Yeni / yenilikei teknoloji uzmani

Organizasyonel gelisim uzmani

RO (0| (U] W

0 Bilgi teknoloji servisleri uzmani

Veri analitik¢i ve biiyiik veri uzmani meslekleri
biliyiik veri analitigi cercevesinde kiiresel diinya
ekonomilerinde ekonominin akilli yoénetimi ic¢in
énemlidir. Is hayatinda en etkin 10 yetenek Sekil
1'de gosterilmistir (Internet Kaynagi 5, 2020)

Sekil 1. Is hayatinda en etkin 10 yetenek.

Kullanilan
Yiiksek Performans Hesaplama Sistemleri

2.4. Bilyiikk Verinin Analitiginde

Biiyiik veri analitiginde kullanilan yiiksek
performans hesaplama sistemleri Sekil 2’de
gosterilmistir. Biiyiilk verinin katman sayisi,
hacminin biytkligii ve karmasikligi biiytik veri
analitiinde o6nemlidir. Bunlar dikkate alinarak
biiytik veri analitiginde 3 farkli mimaride yiiksek
performans hesaplama sistemi kullanilir. Bu
sistemler: (i) Tek islemci - tek cekirdek yapisi:
standart hesaplama mimarisi; (ii) Tek islemci- ¢ok
cekirdek yapisi: paralel hesaplama mimarisi ve (iii)
Cok islemci- cok ¢ekirdek yapisi: dagitik hesaplama
mimarisi seklindedir. Bu sistemlerde (i) Donanim
hesaplama ya da donanim hizlandirilmis hesaplama
ve (ii) Yazilim hesaplama ya da yazilim optimize
edilmis hesaplama kullanilir.

[ [0] | (i) | (i)

| Tekgekirdekli | [ GokGekirdekli | | Cok Dugiimlii

Diigim

Digiim

Standart Hesaplama Paralel Mimari

Mimarisi

Dagitik Mimari

Sekil 2. Biiyiik veri analitiginde kullanilan yiiksek
performans hesaplama sistemleri.

2.5. Yiiksek Performans Hesaplama
Sistemlerinde Kullanilan Yazilim Araglari ve
Kod Gelistirme Ortamlar1

Biiyiik veri analitiginde calisan meslek gruplar::
(1) Veri bilimi, (2) Veri Miihendisligi, (3) Bilgisayar
Miihendisligi, (4) Yazilim Miihendisligi, (5) Makine
Ogrenme Miihendisligi, (6) Derin Ogrenme
Mihendisligi, (7) Yapay Zekda Mihendisligi, (8)
Yapay Beyin Miihendisligi. Blyiik veri analitiginde
kullanilan tcretsiz ve acik kaynak kodlu; Linux ve
Windows tabanli bazi yazilim araglar1 Tablo 2’de
verilmistir. Biliyiikk veri analitiginde kullanilan bu
licretsiz yazilim araglar1 veriden bilgi tretmek
amaciyla kullanilir.

Tablo 2. Biiyiik veri analitiginde kullanilan {icretsiz
ve acik kaynak kodlu; Linux ve Windows tabanli bazi
yazilim araglari.

Linux Tabanlh Windows Tabanh
Sira UcretsizYazihm | SiraNo | Ucretsiz Yazilim
No Araci Araci

1 R 1 R

2 RapidMiner 2 RapidMiner

3 MOA 3 Orange

4 Orange 4 Tanagra

5 ROOT 5 NeoNeuro Data
Mining

6 Rattle 6 khcoder

7 ELKI 7 Weka

8 DataMelt

9 KNIME

10 Weka

11 KEEL

Biiyiik veri analitiginde kullanilan ticari yazilim
araglar1 Tablo 3’te verilmistir. Biiyiik veri
analitiginde kullanilan bu ticari yazilim araglari
veriden bilgi tiretmek amaciyla kullanilir.

Tablo 3. Biiyiik veri analitiginde kullanilan ticari
bazi yazilim araglari.

Sira No Ticari Yazilim Araci

Oracle Big Data Analytics

IBM Big Data Analytics

SAP Big Data Analytics

Alteryx Analytics

MicroStrategy Enterprise Big Data Analytics

SAS High-Performance Big Data Analytics

BIRT Analytics

Tableau Big Data Analysis

Qlik Big Data

RIOO( | (U1|[HD W N |-

0 TIBCO Spotfire

Biiylik veri analitiginde kullanilan bazi kod
gelistirme ortamlar1 Tablo 4’de verilmistir. Biiyiik
veri analitiginde kullanilan bu kod gelistirme
ortamlari veriden bilgi tiretmek amaciyla kullanilir.
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Tablo 4. Biiytk veri analitiginde kullanilan baz1 kod
gelistirme ortamlar.

Sira Kod Gelistirme Alan1 Kod Kod
No Gelistirme Gelistirme
Ortami Dili
1 Veri Analitigi Anaconda Python
Tek islemci- ¢ok | Jupyter
cekirdek yapisi Notebook
(Paralel hesaplama
mimarisi)
2 Web Analitigi NetworkX Python
Tek islemci- ¢ok
cekirdek yapisi
(Paralel hesaplama
mimarisi)
3 Sosyal Medya Analitigi NetworkX Python
Tek islemci- ¢ok
cekirdek yapisi
(Paralel hesaplama
mimarisi)
4 Biiyiik Veri Analitigi PySpark Python
Tek islemci- ¢ok
cekirdek yapisi
(Paralel hesaplama
mimarisi)
5 Biiyiik Veri Analitigi PyCuda Python
Cok islemci- cok
cekirdek yapisi
(Dagitik hesaplama
mimarisi)
5 Biiytik Veri Analitigi Google Python
Cok islemci- ¢ok | Colabratory
cekirdek yapisi
(Dagitik hesaplama
mimarisi)

3. BUYUK VERi ANALITiGI YONTEMLERi VE
UYGULAMALARI

Biiyiik veri analitiginde yapilan her proje icin (i)
Strateji olusturulur, (ii) Yol haritas1 belirlenir, (iii)
Planlama yapilir ve (iv) Modelleme gergeklestirilir.
Biiytik veri analitiginde yapilacak islemler: (1)
Biiyiik verinin kiimelenmesi, (2) Biiylik verinin
siniflandirilmasi, (3) Biiylik veride iliskisel yapi
modellerinin olusturulmasi ve (4) Biyiik verinin
gorsellestirilmesi.

Biiyiilk  veri analitiginde bir proje
gerceklestirilirken takip edilmesi gereken adimlar:
(1) Biiyiik verinin hazirlanmasi, (2) Biiyiik verinin
katmanli yapisina, hacmine ve karmasikligina gore 3
farkl hesaplama sisteminden hangisinin
kullanilacagina ve 2 farkli programlamadan
hangisinin uygulanacagina karar verilir, (3) Biytiik
veri analitiginde hangi yazilimin kullanilacagina
karar verilir, (4) Biylik veriye uygulanacak isleme
gore 2 farkli 6grenme yoOnteminden: Makine
Ogrenme / Derin &grenme seceneklerinden
hangisinin uygulanacagina karar verilir, (5) Biiyiik
veriye 4 farkll islemden biri ya da birkag
uygulandiktan sonra Yapay Zeka uygulamasi
gelistirilip gelistirilmeyecegine karar verilir. (6)
Biiytk veri icin bilgi olusturulur. Bu adimlarla (i)
Biiyiikk veri analitik icin hazirlanir, (2) Verideki

69

degiskenler iliskilendirilir, (3) Biyik veri
sekillendirilir, (4) Sekillendirilmis biiyik veriye

anlam kazandirilir, (5) Biiyik veri bilgiye
dontstirilir.
Yiiksek performans sistemleri kullanilarak

biiyiik veri analitigi uygulamalar:: (1) Biiyiik verinin
kiimelenmesi, (2) Biyiik verinin siniflandirilmasi
(Korkmaz ve Erol, 2020), (Giilgiin ve Erol, 2020(a)),
(Giilgtin ve Erol 2020(a)), (3) Biiyiik veride iliskisel
yap1 modellerinin olusturulmasi (Erol ve Erol, 2020)
ve (4) Blyiik verinin gorsellestirilmesi (Erol ve Erol,
2016) asagida alt basliklar altinda agiklanmuistir.

3.1. Google Colabratory Ortaminda
Verinin Kiimelenmesi

Biiyiik

Bu alt boliimde yiiksek performans hesaplama
sistemi kullanilarak Google Colabratory ortaminda
biiyiik verinin kiimelenmesi incelenecektir (Iinternet
Kaynagi 6, 2021). Bu ¢alismada egitimsiz makine
6grenimi modellerinin bir kategorisi agiklanmistir:
boyut indirgeme. Burada, egitimsiz makine 6grenim
modellerinin baska bir siifi ele alinmistir:
kiimeleme algoritmalari. Kiimeleme algoritmalari,
verilerin 6zelliklerinden icerdigi gruplarinin optimal
bir sekilde Dboélinmesini veya ayr1  ayri
etiketlenmesini 6grenmeye ¢alisir. Bir¢cok kiimeleme
algoritmasi mevcuttur, ancak belki de anlasilmasi en
basit olani k-ortalama kiimeleme olarak bilinen bir
algoritmadir. Bu c¢alismada Google Colabratory
ortaminda biiyiik verinin kiimelenmesi uygulamasi
yapilmistir.

3.2. Google Colabratory Ortaminda Biiyiik
Verinin Simiflandiriimasi

Bu alt boliimde yiiksek performans hesaplama
sistemi kullanilarak Google Colabratory ortaminda
biiylik verinin siniflandirilmas1 amagh iki ¢alisma
incelenecektir.

Birinci calismada tibbi goriintilerin
siniflandirilmasin icermektedir (Internet Kaynagi 7,
2021). Birinci smiflandirma uygulamasinda tibbi
goriintiileme icin derin 6grenme kullanilmistir.
Akciger X-151n  goriintiilerinin  siniflandirilmasi
yapimistir. Bu, tibbi goriintii siniflandirmasi igin
makine 6grenimine iist diizey bir giris niteligindedir.
Siniflandirmada derin 0grenme yontemi
uygulanmistir. Tibbi goriintiiler goriintillenmis ve
gorintii diizeyinde ag¢iklamalar olusturulmustur.
Siniflandirma modelini egitmek icin veri kiimeleri
olusturulmustur. Bu ¢alismada Google Colabratory
ortaminda  biliyik  verinin  smiflandirilmasi
uygulamasi yapilmistir.

Ikinci calisma hazir gériintillerin (internet
Kaynagi 8, 2009) smiflandirilmasini icermektedir

(Internet Kaynagi 9, 2019). Simflandirmada
evrisimli sinir ag1 (CNN) kullanilmistir. Gértintiilerin
evrisimli sinir agl (CNN) kullanilarak

siniflandirilmasinda hem model olusturulmus hem
de model egitilmistir. Bu calismada kullanilan veri
seti, her sinifta 6.000 resim olmak tizere 10 sinifta

Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi



Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi- 2021; 2(2); 66-71

60.000 renkli goriintii igerir. Veri kiimesi 50.000
egitim goruntiisiine ve 10.000 test goriintiisiine
boliinmiistiir. Siniflar birbirini dislar ve aralarinda
hicbir ortiisme yoktur. Bu c¢alismada da Google

Colabratory ortaminda biiytik verinin

siniflandirilmasi uygulamasi yapilmistir.

3.3. Google Colabratory Ortaminda Biiyiik
Veride iliskisel Yap: Modellerinin
Olusturulmasi

Bu alt boliimde yiiksek performans hesaplama
sistemi kullanilarak Google Colabratory ortaminda
biiyiik  veride iliskisel yapt  modellerinin
olusturulmas incelenecektir (Internet Kaynag: 10,
2019). Bu calismada ele alinan 6rnek uygulama
TensorFlow kullanarak zaman serisi tahminine giris
niteligindedir. Bu ¢alismada evrisimli sinir aglari
(CNN) ve tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) dahil olmak
lizere birka¢ farkli model stili olusturulmustur. Bu
calisma iki ana boliimde ele alinmistir. (1) Tek bir
zaman adimi i¢in tahmin: (i) Tek bir 6zellik, (ii) Tim
ozellikler. (2) Birden ¢ok adim icin tahmin: (i) Tek
seferlik: Tahminleri tek seferde yapilir. (ii)
Otoregresif: Her seferinde bir tahmin yapilir ve ¢ikti
modeli geri beslemek icin kullanilir.

3.4. Google Colabratory Ortaminda
Verinin Gorsellestirilmesi

Biiyiik

Bu alt boliimde yiiksek performans hesaplama
sistemi kullanilarak Google Colabratory ortaminda
biiyiik  verinin hem kiimelenmesi hem
siniflandirilmasi hem de iligkisel gorsellestirilmesi
incelenecektir (Internet Kaynagi 11, 2016). Bu
calismada ele alinan konu giizel uygulama érnegidir.

Derin 6grenme, biiyiik miktarda veriyi analiz
etmek icin giiclii bir aractir (Internet Kaynag 12,
2015). Uzaktan algillamada derin 6grenme 6zellikle
anormallik tespitinde kullanilmaktadir (internet
Kaynag1 13, 2017). Denetimsiz 6grenim kullanilarak
¢ok zamanli uzaktan algilama goriintiilerinde birden
fazla degisiklik tiirii belirlenebilmektedir (Internet
Kaynagi 14, 2018). Bu arastirma icinde goriintii
siniflandirmasina (Iinternet Kaynagi 15, 2016) ek
olarak biyofiziksel degisken regresyon modelleme
de yapilmistir (Internet Kaynagi 16, 2019). Burada
yapilan ¢alisma Landsat 8'i, egitim verileri olarak
Ulusal Arazi Ortiisit Veri Kiimesini ve basit bir
evrisimli sinir agim1 kullanarak arazi ortiisi
siniflandirmasinin temel bir érnegidir. Bu ¢alismada
Google Colabratory ortaminda evrisimli sinir aglar
kullanilarak  arazi  ortlisi  haritalanmis ve
siniflandirmasi yapilmistir. Calisilan bélgenin arazi
ortiisii biiylik verinin kiimelenmesi ¢ercevesinde
farkli kiimelere etiketlenmis ve daha sonra evrisimli
sinir  aglar1  kullanilarak  smiflandirilmistir.
Siniflandirma islemiyle birlikte biiyiik verideki
degiskenler icin yapisal modeller olusturulmus ve
biiyiik verinin gorsellestirilmesi yapilmistir.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Akan veya katmanli biiyiik veri analitigi soz
konusu oldugunda biyik verinin hacmi ve
karmasiklign dikkate alinmalidir. Biyiik veri
analitiginde kullanilan hesaplama sistemleri de
onemlidir. Blyiik veri olmasi durumunda analitigi
Anaconda ortaminda standart tek islemci- tek
¢ekirdek mimarisi kullanilarak Python kodlama ile
yapilabilir. Biiylik verinin hacminin biyiik olmasi
durumunda analitigi Anaconda ortaminda tek
islemci- ¢cok ¢cekirdek mimarisi ile paralel hesaplama
mimarisi kullanilarak Python kodlama ile yapilabilir.
Biiytik verinin hacminin biiyiik ve karmasikliginin
olmasi durumunda analitigi Google Colabratory
ortaminda ¢ok islemci- ¢ok cekirdek mimarisi ile
dagitik hesaplama mimarisi kullanilarak Python
kodlama ile yapilabilir.

Yiiksek performans hesaplama sistemlerinde
biiyiik veri analitiginde donanim hesaplama ya da
donanim hizlandirilmis hesaplama yapilabilir.
Alternatif olarak biiylik veri analitiginde yazilim

gerceklestirilebilir.
Biiyiitk verinin hacminin biiyiikk olmasi
durumunda  analitifinde = makine  6grenme

yontemleri uygulanabilir. Biiyiik verinin hacminin
biiyiik ve karmasikliginin fazla olmasi durumunda
derin 6grenme yontemleri uygulanabilir.
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