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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

HADOOP / MAPREDUCE TEKNOLOJiSi KULLANILARAK HIZLI
TUKETIM SEKTORUNDE BUYUK VERIi ANALIZi

Serdar CETINKAYA

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
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Hayatimizin her alanina giren internet ile birlikte hizli bir sekilde tirettigimiz veriler eger
kullanilmaz ise devasa veri yigimi1 olmaktan Oteye gegemez. Eger iiretilen bu verileri
kullanarak bilgiye doniistirebiliyor isek o zaman toplumu etkileyen bir veri elde
edebiliriz. Bu ¢alismanin amaci geleneksel yollar ile analizi miimkiin olmayan veya ¢ok
fazla zaman alan analizlerin nasil daha kisith kaynaklar ile yapilabilecegini tartigmaktir.
Biiytik veri, analiz edildiginde insanlarin yasam ve anlayis bi¢imini degistirecek veriler
olarak kabul edilmistir.

Biiyiik verinin analizi i¢in Hortonworks un Hadoop platformunda MapReduce ve HDFS
ile pazar sepeti analizi ve k-means ile kiimeleme algoritmalari tizerinde ¢alisilmistir. Bu
calismalar neticesinde miisteri kanallar1 miktara ve Kkarliliga gore yeniden
olusturulmustur. Ayrica pazar sepeti analiz’i, MapReduce teknigi ile yapilarak iiriin
birliktelikleri bulunmustur. Bu analiz ile tirlinlerin birliktelikleri belirlenerek asagidaki
maddelerin saglanmasi amaglanmistir.

Miisterilere {iriin 6nerme,

Miisterilerin aligkanliklar1 hakkinda fikir edinme,
Raf dizilimi,

Kampanya modellerinin belirlenmesi

Miisteri memnuniyeti,

vii



Hadoop tlizerinde MapReduce teknigi ile paralel olarak yapilan analizlerin veri miktarina
bagl olarak belirli bir diigiim sayisina kadar kazanim sagladigi gozlemlenmistir. Veri
miktar1 arttirildik¢a en optimum siirede analiz etmek icin kullanilacak diigiim sayisini
arttirmak gerekmektedir. Ayrica veri miktarina bagli olarak belirli bir digiim sonrasinda
diigiim sayisini arttirmanin kazanim saglamadigi aksine daha uzun zamanda analiz
edildigi gézlemlenmistir.

Bu calisma ile paralel islemenin geleneksel yontemlere oranla daha verimli oldugu
gozlemlenmistir. Ayni zamanda Hadoop platformunun kullanilmasi ile daha etkin
sonuglar alindig1 belirlenmistir.

Haziran 2016, 80 sayfa.

Anahtar kelimeler: Biiyiik Veri, Hadoop, MapReduce, Pazar Sepeti Analizi, K-means
Algoritmast
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If the data we produce quickly with the internet that has been into every aspect of our
lives will not be used, it will be no more than a huge pile of data. If we are able to convert
the information generated by using this data, then we can obtain a data that affects the
community. The purpose of this study is to discuss how can we carry out these analyses
which cannot be done with limited sources and takes too much time. In this study “Big
Data” is considered as a data which can change people’s lives and formats of their
mentality.

For Big Data analysis, Market Basket Analysis and Clustering Algorithm with
MapReduce and HDFS have been studied. As a result of these studies customer channels
have been re-created according to the amount and profitability. Besides, product
association have been found by Market Basket Analysis which had been performed by
MapReduce tecnique. With this analysis we aim to provide:

Product proposition to customers by determining product association,
To obtain an idea about the habits of the customers,

Shelf layout,

To determine campaign models,

Customer satisfaction.

It has been observed that analyses which are performed on Hadoop in parallel processing
with MapReduce technique can obtain gains up to certain number of nodes. However,



after certain number of nodes no gains have been observed depending on the data
structure and data amount. The amount of data in the most optimum time will be used to
analyze the need to increase the number of nodes.

June 2016, 80 pages.

Keywords: Big Data, Hadoop, MapReduce, Market Basket Analysis, K-means
Algorithm



1. GIRIS

Insanlar hayatlarin bilgi ile ileriye tasir ve anlamlandirirlar. Bunlarin yaninda bilgisayar
bilimlerinde giinden giine gelisen teknolojiler ve yenilikler sayesinde bilgi artis1 bas
dondiiriicti sekilde hizlanmistir. Bilgi artisina sosyal medyanin yayginlagmasi, mobil
cihaz dagiliminin artmasi ile hayatin her asamasinda kullanilan algilayicilar de katki
saglamaktadir. Ayrica bilgiye erismenin ve bilgiyi kullanmanin ¢ok kolay ve hizli oldugu
bir diinyada yasiyoruz. Bu sebepten 2000’11 yillar sonrasi yasayan insanlar bilgi toplumu
diye adlandiriliyor. Artik herkesin cebinde bir akilli telefon, herkesin evinde bir bilgisayar
ve tiim sirketlerin ofislerinde bilgi teknolojileri yonetimini yapan birimler bulunmaktadir.
Hatta Amerikan Federal Ticaret Komisyonunun giindelik hayatta kullandigimiz
cihazlarin internete baglanarak veri alis verisinde bulunmasi yetenegi' olarak tanimladig:

nesnelerin interneti de dahil siirekli bir bilgi liretme ¢aginda yasiyoruz.

Biiyiik veri ile ilgili Forbes dergisinde yayinlanan asagidaki bilgileri incelendiginde tam

ne anlama geldigi daha iy1 anlagilacaktir [1].

e Son iki yilda firetilen veriler insanligin o giline kadar iirettigi toplam veri
boyutundan biiytiktiir.

e Veri her zamankinden daha hizli biiyiliyor, 2020 yilinda saniyede her insan i¢in
1,7 MB veri iiretiliyor olacak.

e Bugiin 4,4 ZB (4,4 Trilyon GB) olan veri boyutu 2020’de 44 ZB olacak.

e Hersaniye yeni veri iiretilmektedir. Ornegin Google iizerinde her saniyede 40,000
arama sorgusu calistirilmaktadir.

e Agustos 2015 itibari ile 1 Milyar insan Facebook kullaniyor.

e Facebook kullanicilart her dakikada 31,25 milyon mesaj gonderiyorlar.

Yukarida siralanan maddelerde de goriilecegi lizere verinin artmasi ile biiyiikk verinin

hacmi ve artma hizi, hemen hemen yasamin her asamasinda insanlari etkilemektedir.

! https://www.ftc.gov/system/files/documents/reports/federal-trade-commission-staff-report-november-2013-workshop-entitled-
internet-things-privacy/150127iotrpt.pdf



Giliniimiizde saglik, hizmet, iiretim, spor ve yenilesme (inovasyon) kadar birgok sektorde
yaygin olarak kullanildigi goriilmektedir. Isletmeler biiyiik veri degisiminin farkinda
olarak, yatirnm yapmaya baslamislardir. Yapilan bazi caligmalarda bunu destekler
niteliktedir. 2012 yilinda 600 adet uluslararasi firma tizerinde yapilan bir arastirma
referans alindiginda bu farkindalik gériilmektedir. Bu aragtirmaya gore bu firmalarin %75
kendilerini veri egilimli olarak nitelemistir. Ayrica biiyiikk veri on {izerinden
puanlandiginda dokuz puanla iiretim, isgiicli ve sermayeden sonra dordiincii faktor olarak
smiflandirmistir [2] . Bunlarin yaninda biiyiikk boyutta ki veri yiginlar1 arasinda
¢oziimleme yapilabilecek bir ortam ile karar vermek ve sonuca ulagsmak ¢ok karmasik bir
hal almistir. Bu durumda biiyiik verinin hacmi ne olursa olsun, bu biiyiik veri ile ne

yapilabileceginin incelenmesi ve Oriintiilerin bulunmasi1 gerekmektedir.

Veri miktarlarinin her giin bir 6nceki giine oranla hizli artmas1 yiiziinden hayatimiza giren
biiyiik veriyi sadece boyutsal olarak ele almak yanlis olacaktir. Dogru yaklagim verilerin
dogru siniflandirilmastyla elde edilecek sonuglar ile is yapma sekillerini etkileyecek bilgi
tiretmek sayesinde olacaktir. Sistemlerin {rettigi veriler bir baslarina pek anlamli

degillerdir. Veriler belli bir amag¢ dogrultusunda ¢ézlimlendiginde degerli olurlar.

Sadece ham veri ya da veri kopyalar ile gegmis Vverileri iizerinden gidilerek sonug elde
etmek tek basina anlam ifade etmemekle birlikte pek basarili bir yontem olarak da
goriillmemektedir. Bu sebepten biiyiik boyutlara sahip verileri ¢oziimleyen yontemler ve
teknikleri kullanmak fazlaca deger kazanmaktadir. Biiyiik boyutlarda ki verilerin anlagilir
hale getirilerek bilgiye doniistiiriilmesi i¢in veri madenciligi yontemleri kullanilmalidir.
Veri madenciligi biiyiik veri yiginlar1 arasinda bulunan egilim, oriintii ve benzerlikleri

bulma ve faydali olabilecek bilgiye erisme islemidir [3].

Veri madenciligi sayesinde isletmeler miisteri davranig ve aligkanliklarinin yaninda
egilim Olgmek, miisterilerin hangi konulara yoneldikleri hakkinda fikir edinmek ve
miisterilerin farkli durumlarda nasil bir tepki verecegini tahmin edebilmektedirler. Bu
sayede sahaya uyguladiklar1 6zendirme (promosyon) ve kampanyalarin sahada nasil
algilandig1 ve geri doniisiinii gorebiliyorlar. Genis veri yiginlari igerisinde, faydali
olabilecek beklenmeyen iligkileri kesfetme, anlasilir ve kullanilabilir bir yapiya
dontistirmeye yonelik gelistirilen yontemlerde veri madenciligi yontemleridir. Bu yapilar

karar verme asamasinda olduk¢a yapici faydalar saglamaktadir. Sonug¢ olarak amag



¢oziimleme yaparak bilgiye ulasmak ve bu sayede kazanim elde etmektir. Veri
madenciligi, bir siire¢ olarak ele alinmalidir. Veri yiginlar1 arasinda, yontemler ile kazi
yapilarak bilgiyi ortaya ¢ikarmaya yaramaktadir. Bunun yaninda bilgi kesfi asamasinda
bulunan oriintiiyii ayristirip filtrelemek ve diger asamada kullanilabilir yapiya getirmek

bu siirecin bir parcasidir.

Boyle biiyiik verilerin oldugu bir diinyada isletmelerin veri madenciligi ile sektorlerinde
rekabetci olabilmesi ve varliklarini koruyabilmesi adina miisterilerine en uygun iiriinii en
uygun sekilde sunmalar1 gerekmektedir. Bu sayede miisteri memnuniyetini saglayarak
ayn1 zamanda ticari faaliyetlerini daha karli sunabilme imkan1 bulacaklardir. Isletmelerde
tilketici aligkanliklarinin aragtirilmasi i¢in bilyiik verinin ¢6ziimlenmesi giinden giine
onem kazanmaktadir. Biiylik veri sayesinde, satis ve pazarlamada kullanilmak {izere
onceki zamanlara oranla giiniimiizde daha cok yontem ve ara¢ olmasina ragmen
isletmelerin sadece %12'sinin bu katma degerli imkandan faydalandigini arastirmalardan
goriiyoruz. Biiylik veri, bir¢ok firma ve pazarlama ekipleri tarafindan nasil kullanacaklari

konusunda bilgi sahibi olmadiklari sihirli bir yap1 veya kelime gibi algilanmaktadir.
Isletmelerin pazarlama stratejisi iic temel madde {izerine kuruludur:

e Kapsamlarina yeni miisteri katmak
e Miisterilerin aidiyetlerini pekistirmek

e Daha fazla uirtin ve hizmeti satarak daha fazla kar elde etmek

Bu hedefleri ulasmak i¢in bazi sorulara cevap bulmak gerekmektedir. Sorulara cevap
vermek i¢in satig veya pazarlama boliimleri, miisterilerinin satin almay1 nasil bir yol
izleyerek gerceklestirdigini ¢dziimlemeli ve buna gore hareket etmelidirler. Isletmelerde

sorulacak temel sorular agagida ki gibidir:

e Kime?
e Nerede?
e Hangi Kanal (Ticari sartlar)’da satig yapilmal1?

e Hangi kanala 6nem verilmeli?

Satin alim i¢in miisterileri izledikleri yollari, bu miisterilerin gruplandirilmasinin, miisteri

egilimlerinin ve ayn1 zamanda nelere ilgi duyabileceklerinin 6nceden belirlenmesi ve



satig elemanlari tarafindan rotasindaki ziyareti sirasinda biliniyor olmasi satis asamasinda
oldukga etkili bir sonu¢ doguracaktir. Bu sayede satig ve pazarlama igin yeni bir firsat

yaratilmis olacak ve kazanim elde edilmis olacaktir.

Bu calisma giris ve sonugla birlikte bes boliimden olusmaktadir. Birinci boliim giris
boliimii olmakla birlikte, bu boliimde biiyiik veri hakkinda kisaca bilgi verilmistir. Ayrica

calismanin yapilacagi sektor ve isletmeler i¢in biiyiik verinin 6nemi vurgulanmistir.

Ikinci boliimde Biiyiik veri kavramu ele alimarak incelenmistir. Biiyiik veriyi olusturan
bilesenler yani biiyiik verinin 6zellikleri ele alinmig, biiylik verinin temel 6zellikleri
yaninda farkli tanimlari olan hacmi, g¢esitliligi ve hizinin yanindan diger 6zelliklerine ve
tanmimlarinda da deginilmistir. Ayrica biiyiik verinin saklanmasi ve islenmesi ig¢in
kullanilan araglara deginilerek, bu araglar ve yontemler tartisilmistir. Bu ¢alismada
kullanilan Hadoop ve ozellikleri incelenerek paralel isleme tekniklerinin Hadoop
tizerinde uygulanmasi incelenmistir. Paralel isleme i¢in kullanilan MapReduce yontemi

ve analiz i¢in kullanilacak algoritmalar tartigilmistir.

Ugiincii boliimde ise kullanilan ydntem ve araglar anlatilmistir. Hadoop teknolojinin
saglayicilarina ve bu ¢alismada kullanilan Hortonworks un platformu olan Hortonworks

Data Platform’un neden se¢ildigi bilgisine yer verilmistir.

Dérdiincii boliimde ise Hizli Tiiketim Sektoriinde (FMCQG) tretilen veriler iizerinde ilk
olarak popiiler kiimeleme algoritmalarindan k-means kullanilarak miisteri karliliklar1 ve
iriin karliliklar1 incelenmistir. Daha sonrasinda ise Pazar Sepeti Analizi (PSA)
algoritmalar1 kullanilarak Hadoop iizerinde paralel isleme ile biiyiik veri analizlerinde

elde edilebilecek kazanimlar incelenmistir.

Son boliim, sonug ve degerlendirme kismidir. Bu boliimde calismada kullanilan teknik ve
ele alinan yontemlerle yapilan calismanin 6zellikleri degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglar yorumlanmigtir. Yapilan ¢aligma ile biiylik verilerde Hadoop iizerinde paralel
isleme ve MapReduce ile paralel islemede elde edilen kazanimlar yorumlanmustir.
Hadoop iizerinde MapReduce kullanilarak siradan makinalar ile veri ¢oziimlemeleri

yapilmis olup elde edilen kazanimlar degerlendirilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. BUYUK VERI NEDIR

Biiyiik veri, mevcut geleneksel yontem ve araglarla ¢oziimleme yapilamayacak kadar
bliyiik olan, yonetilmesi anlaminda geleneksel sistemlerin yetersiz kaldig biiyiikliikteki
veri boyutlarin1 tarif etmektedir[4]. Biiylik veri ¢oziimleme i¢in ihtiya¢ duyulan
sistemlere olan alakanin artmis olmasmin bir¢ok sebebi vardir. Mevcut veriler
kullanilarak yeni miisteri ve bilgi kesfedilmesi, arastirma yapildiginda neticeye ulasmak
icin uzun siirelerin nasil kisaltilabilecegi, toplumsal olarak yapilacak islem ve hizmetlerin
arastirilmasi, saglik sektoriinde hastaliklar1 6nlenebilmesi i¢in erken teshis sistemlerinin
gelistirilmesi, trafik yogunlugunun ve kazalarin azaltilmas1 gibi farkli dallarda faydalar
goriilmeye baslamistir. Tablo 2.1'de veri boyutlar1 sunularak, bu biiyiikliikteki verileri
yonetmek (saklama, arama, paylasma, analiz, gorsellestirme) ne derece maliyetli ve zor
oldugu bir nebze olsun anlatilmaya c¢alisilmistir. Biiyiik verinin boyutu hakkinda
verilebilecek ilging ve giincel bir 6rnek CERN(Avrupa Niikleer Arastirma Merkezi)’de
yapilan deneylerde, Hadron Carpistiricist saniyede 40 terabyte veri tiretmektedir [5].

Tablo 2.1: Veri biyiikliikleri.

Birim Boyut
Bit lyadaO
Byte 8 bits

Kilobyte |1000 ya da 21° bytes

Megabyte | 1000 KB; 22° bytes

Gigabyte | 1000 MB; 230 bytes

Terabyte |1000 GB; 240 bytes




Tablo 2.1 (Devami)

Petabyte | 1000 GB; 2°° bytes

Exabyte | 1000 PB; 260 bytes

Zettabyte |1000 EB; 27° bytes

Yottabyte [ 1000 ZB; 28° bytes

Giintimiizde ki sirketlerin birgogu 6z degerlerinin yiikselmesi ve rekabete uyum igin
biiyiik veri yatirrmi yapmaktadirlar. Bu firmalar IBM, Oracle, Google, HP, Hortonworks
ve bagka sirketlerdir. 15 yila yakin bir zamandir biiyiikk boyutta ki (terabyte diizeyinde)
veriler i¢in sirketler veri ambari kullanmaktaydilar. Fakat giinlimiizde veriler gesitli
formatlarda olusmakla birlikte sahadan toparlanip, depolanmaktadir. Bu verilerden belirli
bir yapiya sahip olanlaria yapisal veri, belirli bir yapida olmayanlarina ise yapisal
olmayan veri denilmektedir. Veri ambarlari biiyiik veri yiginlari i¢in giiniimiizde tam bir
¢Oziim sunmamaktadir. Ciinkii bu veri yigimini islemede ¢ok fazla kaynak ve ¢ok fazla
zaman gerektigi gorlilmiistiir. Tam bu noktada ortaya ¢ikan biiyiik veri teknolojisi veri
yiginlar lizerinden bilgiye ulasmak icin farkli kaynaklarin ayni anda paralel olarak
isletilmesini ve bu islem sirasinda da veri dogrulugu, hata toleransi gibi durumlari
kullanic1 yerine kullanilan sistemin yapmasii saglamaktadir. Bu haliyle biiyiik veri

teknolojisinin kullanilmas1 kaginilmaz bir hal almaktadir.

IDC tarafindan yapilan “dijital universe” calismasi ile 2009 ve 2020 yillar1 arasinda
sayisal veri boyutlarinin 44 misli artacag diistiniilmektedir. Bu arastirmada ayrica veri
boyutunun her yil i¢in 35 ZB biiyiidiigi belirtilmistir[6]. Sekil 2.1°de 2010 — 2020
arasinda veri artis oranlart verilmistir. Bu arastirmada ilgi uyandiran bir diger konu
verinin en fazla olusacag: alanlar olarak algilayicilar, akilli telefonlar, tabletler olacagi

belirtilmektedir. Bu veri ve veri saglayici cihazlarin artmasi ile saglik, bilim arastirma ve



finans alanlarinda katma deger saglanacagi diisiilmekte ve bu alanlarda yapilacak

yeniliklerle toplumda belirli kazanimlar saglanacagi belirtilmektedir.

40,000

30,000

(Exabytes) 20,000

10,000

|
2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Sekil 2.1 : IDC Arastirmasinda verilerin artis hizin1 gosterir egri.

Biiytik veri teknolojik gelismelerle birlikte ¢ok hizli ve genis yelpazeli bir sekilde gelistigi
icin farkli disiplinlerde farkli anlamlarla ifade edilebilmektedir. Disiplinler arasi bir
kavram olmas1 nedeniyle hem farkli disiplinlerdeki arastirmacilarin hem de biiyiik veri
ile 1ilgilenen kurumlarin biiylik veriye yikledikleri anlam ve bakis1 farkliliklar
gostermektedir. Ornegin SAP sirketinin 2012 yilinda 154 sirket iist diizey ydneticisi ile
yapmis oldugu arastirmaya gore biiylik verinin kavram olarak algilanmas1 ve kullanimi
degisiklik gostermektedir. Yapilan arastirmanin sonuclari Sekil 2.2’de verilmistir.
Gortildiigii lizere baz1 sirket yoneticileri verinin boyutu ile ilgilenmekte ve Oyle
algilamaktadir, baz1 sirket yoneticileri ise ne yapilabilecegi ile ilgilenmektedir[7]. Bu
arastirmadan ulasilan sonuglara bakildiginda biiyiik veri kavrami i¢in tam bir tanim ve

alg1 s6z konusu olmadig1 goriilmiistiir.



n Misteri ve tedarik zincirinden elde edilen verilerin bly Omesi
n Blylklok, cesitliik we hiz zorluklan icin yeniteknolojiler tasarlanmas
1 Dizeli ve uyumiu veriyi arsive koyma ve depolama gereksinim

Yeni veri kaynaklan [sosyal medya, mobil cihazlar)

m Diger

Sekil 2.2: SAP Sirketinin arastirmasina gore “Biiyiik veri algis1”.

Biiylik veri iizerinde ¢aligmalar yapan Schonberger ve Cukier [8], biiyiik veri kavraminin
bir tanimi olmadigini belirtmekte ve tanimlamalarin cesitlilik gosterdigine atif
yapmaktadirlar. Yukarida belirtilen arastirma ve Schonberger ve Cukier [8] tarafindan
yapilan ¢aligmalar 1s18inda biiylik veriyi kavrami igin yapilan ¢alismalari taramak ve

genel kaniya varmak gerekmektedir.

Rubinstein[9] biiyiik veriyi islevselligi ve uygulanabilirligi olarak incelemistir. Isletmeler
ve devlet i¢gin biiylik verinin farkli veri yiginlarimin igerisinde gizli kalmis bilgilere

istatistik ve veri madenciligi ile ulagsmak olarak tanimlamistir.

Yine farkli bir tamimlama ise Beyer ve Laney [10], tarafindan yapilmistir. Bu
tanimlamada biiylik verinin boyutlar1 ele alinmistir. Bu tanima bakildiginda biiytik veri,

kurum ve kurulus icinde karar verme yapisini hizlandirmak adina veriyi siireglere



dontistiiriilmesinin ve maliyeti arttiric1 yiiksek hacim, yiiksek hiz, biiyiik ¢esitlilige sahip

bilgi kiimeleridir.

Dumbill [11] ise farkli kavramsal bir tarzda ele almistir. Su a¢iklamayi getirerek kavrami
tanimlamaya calismistir. Biiyiik veri, geleneksel veri tabani sistemleri ile analiz
edilemeyecek boyutlara ulasmis veridir. Bu veri boyut olarak ¢ok biiyiiktiir ve ¢ok hizli
hareket eder veya veri tabaninda kaynak yeterli degildir. Bu veri yigiindan bilgi ve

kazanim saglamak, onu islemek i¢in bagka yontem bulunmasi gerekmektedir.

Bu tez calismasinda biiyiik veri kavrami yukarida deginilen tanimlar 1s18inda asagidaki
gibi tanimlanmistir. Biiyiik veri, geleneksel veritaban1 ve yazilim araglar ile depolanip
yonetilemeyen ve analiz edilemeyen veya bunlar1 yapma kapasitesini asan biiyiikliikteki
verileri temsil etmekle birlikte analiz edildiginde toplumun yasam ve anlayis bi¢imini

degistirecek boyuttan bagimsiz deger katan veriler olarak kabul edilmektedir.

2.2. BUYUK VERININ OZELLIKLERI

Biiyiik verinin tam bir tanimi olmamasi 6zelliklerini de etkilemektedir. Bazi tanimlarda
veri hacmi (volume), veri hizi (velocity) ve veri gesitligi (variety) olarak 3 o6zellik
belirtilmektedir. Fakat farkli tanimlarda farkli 6zellikleri de belirtilmektedir. En ¢ok kabul
edilen ve hemen hemen her tanimda belirtilen 3V (volume, velocity, variety)’dir. Farkli
tanimlamalarda ise dogruluk (verification) ve deger (value) de oOzellik olarak ele
alimmustir ve 5V olarak belirtilmektedir. Diger yandan kimi kaynaklarda ise Biiytik veri
boyutlar1 hacim, hiz ve gesitlilige ek olarak sadece dogruluk veya sadece deger eklenerek

4V olarak da yayincalarda yer almaktadir.

Biiyiik verinin 6zellikleri i¢in kabul edilen genel bir tanim yoktur. Fakat kaynaklarda
bliylik veri bilesenleri, elemanlari, 6zellikleri gibi farli isimlerle ifade edilmektedir. Sekil
2.3’de goriildiigli gibi veri hacmi verinin miktarini, veri hizi; algilayicilar, mobil gibi
kaynaklardan hizli bir veri akisini, veri ¢esitliligi ise veri kaynak ve yapi farkliligini ifade

etmektedir.

2.2.1. Biiyiikliik (Volume)
Ozellik olarak biiyiik veri denilince akla ilk gelen dzelliktir. Temelde verinin boyutunu
belirtmek i¢in kullanilmaktadir. Biiyiilk verinin miktariin terabyte ve petabyte

boyutlarina ulasabildigi arastirmalardan goriilebilmektedir. Mesela Facebook’ta
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depolanan yaklagik 260 milyar fotografin 20 petabyte oldugu tahmin edilmektedir[12].
2013 yilinda yapilan bagka bir aragtirmaya gore ise diinyada 41.821 civarinda havaalani
oldugu saptanmistir[13]. Bunlarin her bir ucgus ve miisteri, giivenlik bilgilerinin
saklanmasi standart ve geleneksel yontemler ile pek miimkiin géziikmemektedir. Dolayis1

ile biiylik verinin en temel 6zelligi olan biiyiikliikk veri hacmini ifade etmektedir.

i

Terabyte
Kayit
Tablolar
Dosyalar

Yigin
i Gergefie Yakin Yapisal
| Yaspisal Olmayan
» Gergek Zaman
) Yari Yapisal

Akis

>

Wz ceshTLLK

Sekil 2.3: Biiyiik verinin 6zellikleri.

2.2.2. Cesitlilik (Variety)

Veri yiginlar1 genellikle hep ayn1 veri tiirii ve yapisinda olmamaktadir. Cesitlilik 6zelligi,
veri tiplerini ve kaynagini belirtmektedir. Veri kaynaklar1 ¢ok farkli olabilmektedir.
Bunlar mobil telefonlar, algilayicilar veya sosyal medya gibidir. Kaynak olarak farkli
mecralardan gelen bu veriler form olarak da degiskenlik gostermektedir. Veri formlar
yapisal veriler, yar1 yapisal veriler ve yapisal olmayan veriler olarak ti¢e ayrilmaktadir.

Iliskisel veri tabaninda bulunan veya belirli formlarda tutulan verileri yapisal verilere
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ornek verebiliriz. Kullanict geri bildirimi, e-mail veya log dosyalarini yar1 yapisal verilere
ornek olarak verilebilir. Yapisal olmayan verilere goriintii, ses veya metin dosyalari 6rnek
verilebilir. Gilinlimiizde verileri yapilarina gore siniflayacak olursak; aragtirmalar
verilerin %95’nin yapisal olmadigi, geri kalan %5’nin yapisal veri oldugu ortaya

cikmaktadir [14].

Ozellikle sistemler igin yapisal bir formatta olan veriler daha kolay islenebilmektedir.

Ozellikle yapisal olmayan verilerin islenmesi zorlu siirecler sonrasi yapilabilmektedir.

2.2.3. Hiz (Velocity)

Siirekli yeni teknolojik mecralarin agilmasi ve hizli gelisim sayesinde veri tiretilme hizi
da artmistir. Bu veri hizinin artmasi algilayicilar gibi siirekli veri {ireten kaynaklarin
olugsmasi veri yiginlarinin ¢ok dinamik ve degisken olmasina sebep olmaktadir. Bu da
veri yigimmin ¢dziimlenmesini ve islenmesini zorlagtirmaktadir. Ornegin; modern bir
aracin 100’1 askin algilayicisi oldugu ve kullanim aninda bu algilayicilarin veri iiretmeye
devam ederken, sistem bu veriler 1s1ginda bir sonraki adima karar verilmelidir. Bu karar
sayesinde belki insan hayat1 s6z konusu olacagindan hiz ¢ok biiyiik 6nem arz etmektedir.
Google’1n insansiz arag projesinde sadece normal araglarin algilayicilart disinda ¢evresel
etkileri anlaylp yorumlamasi gereken sistemler ve insansiz hava sistemleri gibi insan
hayatin1 kolaylastiran ve tehlikeye sokabilecek sistemlerin hayatimiza girmesi ile veri

isleme hiz1 6zellikle 6nemli duruma gelmistir.

2.2.4. Deger (Value)

Oracle tarafindan biiylik verinin diger 6zelliklerinin yaninda dordiincii 6zellik olarak
deger ele alinmaktadir. Biiylik verinin en onemli 6zelliklerinden birisi olarak ortaya
cikmaktadir. Nitekim toplanan verinin dogruluguna karsilik gelmektedir[15]. Biiyiik
verinin iglenmesi sonucunda ortaya ¢ikan deger, tiim veri yiZinim1 anlamli hale
getirmektedir. Diger tiim biiylik veri 6zellikleri veri yigimindaki degeri ortaya ¢ikarmaya

hizmet etmektedir.

2.3. HADOOP EKOSISTEMI

2.3.1. Hadoop
Hadoop, siradan ve hatta kisisel bilgisayarlar boyutunda ki sunuculardan olusan kiimeler

(cluster) ile biiyiik verileri analiz etmek icin gelistirilmis bir sistemdir. Uzerinde ¢alisan
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uygulamalar1 ve Hadoop Distributed File System (HDFES) olarak adlandirilan dagitik
dosya sistemi ile MapReduce teknigini bir araya getirmektedir. Java ile gelistirilmis agik
kaynakl1 bir kiitiiphanedir. Hadoop, HDFS ve MapReduce bilesenlerinden olusan bir
yazilimdir?. Apache Hadoop yazilim kiitiiphanesi kendine 6zel programlama yapilarii
kullanir ve bilgisayar kiimeleri arasinda dagitilan verileri dagitik islemeye izin verir. Bu
yap1 lizerinde veri barindirabilen ve veri isleme yapabilen bir yerel sunucudan yiizlerce
sunucuya kadar arttirilabilir sekilde tasarlanmistir. Yiiksek maliyetli donanimlar yerine
daha diisiik seviyede ama say1 olarak fazla bilgisayarlar1 ayni kiimede yazilim araciligi
ile tutarak islem yapma modeli benimsenmistir. HDFS ve MapReduce olarak iki temel
kisimdan olusur. Hadoop teknolojisiyle gelistirilen projelere yardimei olmak i¢in hatalari

otomatik olarak yakalayabilecek sekilde gelismistir.

Hadoop biiyiik veri dosyalarinin paralel sekilde islenmesi i¢in kullanilan MapReduce
yontemi acik kaynak kodlu gelistirilmistir. Apache firmasinin en c¢ok destekledigi
projelerden biri olan bu teknoloji java programlama dili kullanilarak gelistirilmistir.
Bilgisayar kiimeleri tizerinde ¢alisan dagitik programlar i¢in alt yap1 destegi sunmaktadir.
Hadoop’un sundugu diger énemli boliimden biri de Hadoop Dagitik Dosya Sistemi’dir

(HDEFS). Bu 6zellikten ilerleyen bdliimlerde bahsedilmistir.

Temel olarak Sekil 2.4’te goriildiigii gibi asagidaki modiilleri igermektedir. ilerleyen

boliimlerde detaylica deginilecektir.

2 http://devveri.com/hadoop-nedir


http://devveri.com/hadoop/mapreduce-nedir
http://devveri.com/hadoop-nedir
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YARN

(cluster resource management)

HDFS

(redundant, reliable storage)

Sekil 2.4: Hadoop altyapisi.

e Hadoop Common: Diger pargalari bir arada calistirmaya yarayan alt yapidir.

e Hadoop Distributed File System (HDFS): Uygulama verilerine yiiksek veri ile
erisim saglayan dagitik dosya sistemidir.

e Hadoop YARN: Is planlamasi (Job Scheduling) ve kiime (Cluster) planlama igin
bir yazilim altyapisidir (framework).

e Hadoop MapReduce: Biiyiik veri setlerini paralel islemek igin Hadoop YARN

tabanli bir sistemdir.

2.3.1.1 Hadoop Mimarisi

Hadoop mimarisi gelistirilme amacina uygun olarak verileri, sistem {izerinde giivenli,
etkin ve oOlgeklenebilir olarak tutmakta ve islenmektedir. Verileri farkli digiimler
tizerinde istenildigi kadar kopyasini dagitarak tutmaktadir. Verileri dagitik olarak
bilgisayar diigiimleri iizerinde tutmanin, veri kayiplarina sebebiyet verebilecegi ihtimalini
diigiinerek yedek kopyasi ile caligmaktadir. Herhangi bir sebepten otiirii bir diigiime
erisim kaybolur ise bagka bir diigiim tizerinde olan saglam bir kopyadan c¢alisma yapilir
ve tekrar kopyalama yapar. Boylece verilerin dogru ve giivenli bir formda sistem tizerinde

olmas1 saglanmis olur.

Hadoop paralel isleme mantiginda calisir. Olgeklenebilir verileri ¢oziimleme ve islemeye
elverigli bir sistemdir. Hadoop mimarisi temelde dosya sistemi barindirmaktadir. HDFS,
Hadoop kiimesinde verileri diigtimler tizerinde kaydetmektedir. Disaridan bir istemci

tarafindan HDFS, bilinen diger dosya sistemleri gibi yekpare olarak algilanmaktadir.
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Yani dosya olusturulmasi, silinmesi gibi diger dosya sistemleri tarafindan gergeklestirilen
islemler yapilabilir. Mimari olarak kendi igerisinde HDFS 6zel digiimlere ayrilir. Bu

digtimler;

e NameNode: HDFS iginde iist veri (metadata) bilgisinin barindirildigi diigiimdiir.
Hangi dosyanin hangi pargalarinin ve kopyalarinin hangi diiglimler {izerinde
oldugu bilgisi tutulmaktadir. Genellikle Master Node olarak adlandirilir.

e DataNode: HDFS’i olusturan diigiimler iginde verilerin tutuldugu diigtimlerdir.

2.3.1.2 Hadoop Ozellikleri
Hadoop ekosisteminin sundugu kolayliklar ve esneklikler barindirdigi o6zellikler

sayesindedir. Bu 6zellikler asagidaki gibidir.

Veri Isleme Esnekligi: Isletmelerin son yillarda karsilastigi en biiyiik zorluklardan biri
yapisal olmayan verilerin islenmesi olarak ©ne ¢ikmistir. Ciinkii isletmelerin
cogunlugunda yapisal veriler tim verilerin %20’sini olusturmaktadir. Hadoop
yapilandirilmis veya yapilandirilmamig, bigimlendirilmis veya bi¢imlendirilmemis
verileri hatta baska bir veri tiirii olup olmadigina bakmaksizin verileri yonetir. Hadoop’un
bu oOzelligi sayesinde yapilandirilmamis veriler, karar verme siirecinde yararl

olabilmektedir.

Kolay Olceklenebilme: Hadoopun en degerli o6zelliklerindendir. Pahali olmayan
sunucular iizerinde paralel olarak cok biiyiik verileri dagitmasi sayesinde kolay
olgeklenebilen bir platform oldugunu gdstermektedir. Iliskisel veritabani sistemleri
(RDBMS)’nin aksine Hadoop terabyte’larca verileri isleyebilecek binlerce diigiim ile
genisletilebilir.

Hataya Dayamkh: Hadoop’ta veriler HDFS {izerinde iki farkli yerde tutulmaktadir. Bu
iki farkli sunucunun ¢6kmesi veya sistemden ayrilmasi1 durumunda en azindan iigiincii bir
yerde bir kopyasi mevcuttur. Bu ¢alisma prensibi sayesinde hatalara dayanikliligini
yilksek  seviyelere c¢ikarmaktadir. Ayrica c¢ogaltma  (replication)  o6zelligi

ayarlanabilmektedir ve bu giivenli bir depolama sistemi oldugu konusunda bir delildir.

Hizh Veri Isleme: Geleneksel sistemlerde ETL (Extract-Transform-Load; "¢ikart-

dontstiir-ylikle") ve toplu veri isleme adimlari saatler, giinler hatta haftalar almaktadir.
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Bu islemler i¢in Hadoop iizerinde paralel isleme ve HDFS sayesinde 10 kata varan hizda

daha hizli veri igleyebilmektedir.

Hadoop EKosisteminin Saglamhigi: Hadoop’un ¢ok genis bir ekosistemi vardir. Oyle Ki
kiiciik veya ¢ok biiyiik isletmelerin ihtiyaglarini karsilayabilmektedir. Cok farkli analiz
ve ihtiyaglari karsilayacak paket uygulamalar1 biinyesinde barindirmaktadir. MapReduce,
Hive, Hbase, Zookeeper, HCatalog Apache Pig vb bir¢ok yeni araglar ve teknolojileri
gibi projeler ile birlikte geliyor.

2.3.1.3 YARN (Yet Another Resource Negotiator)

Hadoop tartismasiz olarak biiyiikk veri islemede en ¢ok benimsenen alt yapi haline
gelmigtir. Bunun temel nedeni ise bazi Ornekleri kendine has ozelliklerle ¢6zme
konusunda basarili ¢alismalardir. Biiylik veri islemlerinin 6niinde duran sorunlardan bir
tanesi kaynak paylasimidir. Ornegin MapReduce 4000 Slgeklenebilir diigiim seviyesine
ulagsmistir[ 16]. Bu biiyiiklikteki kiimelerde koordinasyon ve kaynak paylasimi c¢ok
onemlidir. Ayrica biiyiikk verilerin islenmesinde olmazsa olmaz olan en Onemli
ozelliklerden bir tanesi ise coklu hesaplama katmanlari arasinda kaynak paylagimidir. Bu
konu o kadar 6nemli yer kaplamaktadir ki bilgisayar miithendisleri ve bilim adamlar1 bu
yapiyr gelistirmek i¢in halen g¢alismalara devam etmektedirler. Hadoop bu kaynak
paylasimint ¢6zmek i¢cin YARN (Yet Another Resource Negotiator)’1 kullanmaktadir.
Hadoop’un ilk versiyonlarinda YARN bulunmamaktaydi ve 2.0 siiriimi ile Hadoop
ailesine eklenmistir. YARN’n eklenmesi Hadoop’un yeteneklerini gelistirmistir®.
YARN sadece MapReduce ile sinirli degildir. YARN’1n temel mantig1 JobTracker’in
islevlerini iki parcaya bolmektir. Bu iki parca kaynak yOnetimi ve is
planlamasi/izlemesidir. Bu fikir ¢ercevesinde genel bir ResourceManager (RM) ve her
uygulama i¢in bir ApplicationMaster (AM) bulunmaktadir. Bir uygulama diger bircok
islerin toplamindan olugsmaktadir. Bunlarin yaninda diigiimlerde ¢alisan NodeManager
hizmeti bulunmaktadir. Bu hizmet diigtimler tizerinde galisan uygulamalardan, diigiimiin
kendi iginde kaynak yonetiminden sorumludur. Ayrica NodeManager diigiimlerde ki son
durumlar1 ResourceManager’a iletmekle yiikiimliidiir. Bir uygulama baslatildiginda, 0

uygulamaya 6zel bir ApplicationMaster islevi baslatilir. Bu siire¢ ResourceManager’in

3 http://hortonworks.com/hadoop/yarn/
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tizerindeki kaynaklari alip NodeManager iizerinde isin pargaciklarini yapacak olan

alanlar1 calistirir. Sekil 2.5°de YARN siirec akis1 goriinmektedir.

Resource Manager: Tam anlamiyla bir zamanlama uygulamasidir. Tiim kaynaklar1 her
zaman kullanima hazir tutar. Cesitli kullanimlar i¢in kaynaklar1 optimize eder. Adil

kapasite ve zaman kaynak kullanim1 saglanmasi i¢in farkli algoritmalar igermektedir.

ApplicationMaster: Framework’e 6zel kiitiiphaneler yardimiyla ResourceManager’dan
ayrilan kaynaklarin yonetiminden sorumludur. Ayrica NodeManager ile calisarak

uygulamalarin yiiriitiilmesi, izlenmesi ve onlarin kaynak tiiketimini yonetir.

MapReduce Status ———»
Job Submission ------

Node Status
Resource Request --------..

Sekil 2.5: YARN siirec¢ akisi.
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Bir uygulamanin ¢alisma mantig1 Sekil 2.5’de sayilarla belirtilen adimlar seklindedir ve

asagida bu adimlar siralanmistir®.

1. Bir istemci tarafindan herhangi bir uygulama c¢agirildiginda kendine gerekli olan
biitiin verileri ¢agirir. Bu islemi ApplicationMaster’in kendisi yapar.

2. ResourceManager, ApplicationMaster’1t c¢alistiran ve siirdiiren 6zel alanlarin
birbirleriyle olan haberlesme ve iliskilerinden sorumludur.

3. ApplicationMaster ResourceManager tarafindan baslangigta kayit altina alinir. Bu
kayit islemi istemci uygulamanin kendine ait ApplicationMaster’ina
ResourceManager ile iletisim kanali kurarak detaylarini sorgulamasini sagliyor.

4. Normal operasyonlar sirasinda ApplicationManager uygun kaynak alanlar ve
kaynak istek protokolii (resource — request protocol) arasinda iliski kuruyor.

5. Basarili alan tahsisi durumunda, ApplicationMaster NodeManager’a ait alan
baslatma 6zelliklerini kullanarak alan tahsisini saglar.

6. Uygulama kodlarmin yiiriitilmesi sirasinda uygulama alanlara gerekli bilgileri
(slireg, durum v. b.) ApplicationManager’a uygulamaya 6zel protokolii kullanarak
sunar.

7. Uygulamanin c¢alistirilmasi alanlar igerisinde olmaktadir. Yani sira uygulamaya
ozel protokol ile ApplicationMaster’a gerekli bilgileri saglar.

8. Uygulamanin ¢aligmasi tamamlandiginda ve biitiin gerekli islemler bittiginde
ApplicationManager ResourceManager’dan kendi kaydini siler ve kapanir.

Kendine tahsis edilen alani serbest birakir.

2.3.2. Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (HDFS)

Dosya sistemleri teknolojinin hizli gelisimine ayak uyduramamaktadir. Stirekli depolama
tiniteleri ve dosya sistemlerindeki yavas teknolojik gelismeler diger gelismelere engel
olmaktadir. Bu sorun sebebi ile gelistiriciler alternatif dosya sistemleri ve algoritmalar ile
dosyalama sistemlerini gelistirmeye calismaktadir. Gelistirilen yontemlerden biri de

dagitik dosya sistemidir.

4 http://hortonworks.com/blog/apache-hadoop-yarn-concepts-and-applications/
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Bir dosya sistemi eger birden fazla makine lizerinde verileri bir ag lizerinden depolanmasi
ve yonetilmesini saglayabiliyorsa Dagitik Dosya Sistemidir. Ag iizerinde olusabilecek

sorunlarin karmasiklig1 sebebi ile dagitik dosya sistemleri daha karmasik ve zordur.

Hadoop dosya sistemlerinde hakli sebepler dolayisi ile dagitik dosya sistemlerini
gelistirmistir. Hadoop yapisinin temelinde dosya sistemi olarak HDFS kullanilmaktadir.
HDFS, biiyiik boyuttaki dosyalar depolamak i¢in siradan sunucu kiimelerini kullanmak

tizere tasarlanmistir[17].

HDFS siradan bilgisayarlarin depolama alanlarini tek bir disk olarak kullanmaktadir.
Dolayist ile diisikk maliyetli sunucular ile ¢aligma firsatt sunmaktadir. Bu sayede veri
boyutunun ne oldugu ¢ok fazla anlam ifade etmemeye baslamistir. Biiyiik boyutlu
dosyalar bloklara (varsayilan 64MB) ayrilarak farkli sunucu tizerine (varsayilan 3 kopya)
dagitik olarak tutulurlar. Farkli kopyalar hata toleransi i¢in tutulmaktadir. RAID
yapisinda yedekleme yapilir. Bu sayede veri kaybi 6nlenmis olur. HDFS iizerinde ¢ok
biiyiik boyuttaki veriler i¢in okuma islemi yapilabilir ve paralel olarak bu islem
gerceklesir. Fakat rastgele erigsim (random access) miimkiin degildir sadece sirali okuma

sOz konusudur.

HDEFS genellikle diisiik maliyetli donanim iizerinde konuslanmis oldugundan, sunucu
arizalarinin olmasi yaygindir. Dosya sistemi iglem diigiimleri arasindaki hizli veri transfer
kolaylastirmak ve bir diigiim basarisiz olursa calistirmaya devam etmek Hadoop
sistemleri tarafindan saglanmig ve son derece hataya dayanikli olacak sekilde

tasarlanmistir. HDFS mimarisi Sekil 2.6’da gosterilmektedir.
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HDFS Architecture

Metadata (Name, replicas, ...):
/homeffoo/data, 3, ...

Namenode

Metadata ops |

Read Datanodes Datanodes
! | |
A - — Replication 5B -
0 ™ | Blocks
\ N J
" \
Rack 1 Rack 2

Sekil 2.6: HDFS mimarisi.

2.3.2.1 NameNode

HDFS {iizerindeki dosya ve dizinlerin hiyerarsisinin tutuldugu alandir. Dosya ve dizinler
NameNode iizerinde inode’lar tarafindan temsil edilir. inode kayitlari izinler, kayit
bilgileri, kayit tarihleri ve disk kota bilgilerini barindirmaktadir. Dosya igerikleri biiyiik
bloklara ayrilmiglardir. Genellikle bu blok boyutlari 64 MB veya 128 MB olmakla
beraber kullanict her bir dosyaya 6zel bu boyutu segebilmektedir. Ayrica dosyanin her bir
blogu bagimsiz ii¢ DataNode (Veri diigiimii)’da tutulmaktadir. NameNode veri listelerini
ve DataNode’lara eklenmis bloklarin listelerini yonetir. Her bir kiime (Cluster) i¢in bir
NameNode vardir. Binlerce diigiimden olusan kiimelerde tiim istemcilere cevap
verebilecek sekilde tasarlanmigtir ayni zamanda tiim istemcilere cevap verebilecek

durumdadir [18].

2.3.2.2 Goriintii (Image) ve Giinliik Dosyast (Journal)

Sistemdeki tiim iist veri barindiran inode ve bloklarin listesi Goriintii (Image ) olarak
adlandirilir. NameNode tiim alandaki goriintiileri RAM’de tutar. Kalic1 goriintli kayitlar
NameNode’un tizerindeki yerel dosya sisteminde Kontrol Noktasi (CheckPoint) diye
adlandirilan yerde tutar. HDFS iizerinde bir NameNode kaydinin degismesi gerektiginde

ilk dnce yerel dosya sisteminde Giinliik Dosya (Journal) ¢agirilir. Istemciler tarafindan
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baslatilan her istek giinliik dosyas1 (Journal) {izerinde kaydedilir ve bildirime onay verilip
istemciye gonderilmeden Once giinliik dosya senkronize edilerek temizlenir. Kontrol
noktasi olarak tutulan dosya NameNode tarafindan asla degistirilmez. Y 6netim tarafindan
istek yapildiginda yeniden baslatma asamasinda yeni bir kontrol noktasi olusturulur.
Baslama asamasinda NameNode dosyasinin goriintiisli kontrol noktasindan yiiklenir ve
degisiklikler giinliik dosyasindan uygulanir. NameNode istemcilere hizmet etmeye
baslamadan yeni kontrol noktas1 ve giinliilk dosyasi temizlenerek yeniden depolamaya

yazilir.

Gelistirilmig dayaniklilik i¢in kontrol noktasi ve giinliik dosyalarinin gereksiz kopyalari
yerel dosya sistemine bagimsiz olarak kopyalanir. Oncelik olarak tek y1gin iizerinde kaybi
onler ikincil olarak hataya karsi tiim diigiimleri korur. Eger NameNode giinliikleri
yazmada herhangi bir hata algilar ise yigmin bulundugu dosyalar1 otomatik olarak
sistemden ¢ikartir. Eger hicbir dosyalama dosyasi sistemde olmaz ise NameNode

otomatikman kapanir.

2.3.2.3 DataNode

DataNode tizerindeki her bir blok kopyast yerel dosya sisteminde iki dosya ile temsil
edilir. Bu dosyalardan ilki verinin kendisini tutar. Blogun ikinci dosyasi ise veri ve zaman
damgasimin tiimiiniin meta verisini tutar. Veri dosyasinin boyutu blogunun ger¢ek
uzunluguna esittir ve geleneksel dosya sistemi gibi fazladan bosluk gerektirmez. Bir
blogun yaris1 doluysa yerel dosya sisteminin dolu bir blogunun yarisina ihtiya¢ duyar.
Baglatma sirasinda DataNode her bir NameNode ile baglanti kurar ve el sikisir
(Handshake). Bu el sikismanin nedeni DataNode stiriimiinii dogrulamak i¢indir. Eger
sirimler uyusmuyor ise DataNode otomatik olarak kapanir. Dosya sistemi
formatlandiginda alan ad1 kimlik bilgisi atanir. Kimlik bilgisi kiimenin tiim diiglimlerinde
depolanir. Bu sayede ayni alanlarin kiimeye baska kimliklerle eklenmesi engellenerek

dosya biitiinliigii korunur.

El sikisma sonrasinda DataNode, NameNode iizerinde kaydolur. DataNode kendi
benzersiz kimligini alir ve depolar. Bu kimlik bir daha hangi fiziksel ag iizerinden sisteme
dahil olursa olsun degismez. Belirli periyodlarda DataNode kendi iizerindeki bloklarin
raporunu NameNode’a gondererek gilincelligi saglar. Bu rapor; blok kimligi, zaman

damgasi ve sunucu iizerindeki her bir kopyanin uzunlugundan olusur. ilk blok raporu
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Datanode’un kayit olmasi ardindan hemen gonderilir. Akabinde her saat basi blok
raporlar1t NameNode’a gonderilerek giincel kalmasi saglanir. Normal ¢aligma esnasinda
DataNode’lar kalp atis1 (Heartbeat) olarak adlandirilan sinyaller gondererek blok
kopyalariin sunucu iizerinde var oldugunu bildirir. Bu sinyallerin aralig1 normalde ii¢
saniyedir. NameNode’a eger 10 dakika i¢inde DataNode’dan kalp atis1 gelmez ise ilgili
DataNode servis disina alinir. NameNode iizerinde ise servis digina alinan DataNode’un
yeni kopyasinin diger DataNode’larda olusturulmasi i¢in zamanlanir. Kalp atis1 sinyalleri
toplam depolama kapasiteleri, depolama kismi ve devam eden veri transferi sayisini

bildirir. Bu bilgiler NameNode’’un blok tahsisi ve yiik dengeleme karari i¢in kullanilir.

NameNode DataNode’lara direk olarak istek gondermez. Bunun yerine kalp atiglarina
verilen yanitlar talimat olarak kullanir. Bu talimatlar blok replikasyonu, yerel bloklarin
silinmesi, yeniden kayit, acil blok raporu, diigiimiin kapatilmasi olabilir. Bu komutlar
sistemin biitiinliigiiniin korunmasi i¢in 6nemlidir ve bu sebepten biiyiik kiimlerde sik kalp
atiglart olur ve bunlar biiyilk 6neme sahiptir. Bu sebepten sistem tasariminda NameNode

diger islevlerini aksatmadan binlerce kalp atisin1 isleyebilecek yapida kurgulanmustir.®

2.3.2.4 HDFS Istemci

Kullanict uygulamalar1 dosya sistemi igin bir kiitiiphane sunan HDFS istemcisi
kullanarak baglanabilmektedir. Geleneksel dosya sistemleri gibi HDFS’te silme, yazma,
okuma ve klasor islemlerini desteklemektedir. Isim alani igerisindeki referans bilgileri ile
dosya yollar1 ve dosyalara erisim saglanmaktadir. Kullanic1 uygulamasi dosya sistemi

tizerindeki st veri ve yedeklerini bilmek zorunda degildir.

Bir uygulama bir dosyay1 okudugunda, HDFS istemcisi ilk olarak NameNode’a verileri
barindiran DataNode iizerindeki bloklarin listesini sorar. Bu liste ag topolojisinde
uzakliga gore sirali bir sekildedir. Sonrasinda istemci DataNode ile dogrudan iletisim
kurarak gerekli bloklarin transferi igin istekte bulunur. Bir istemci yazma islemi
yaptiginda, ilk dosyanin ilk blogunun kopyalanacagi Veri diiglimiini se¢gmek ig¢in
NameNode’a sorar. Istemci diigiimler arasindaki hatt1 diizenler ve yazma islemine baslar.

[k blok tamamlandiginda siradaki blogun nereye yazilacagini sorar. Ve islem bu sekilde

5 http://www.aosabook.org/en/hdfs.html
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devam eder. Her bir veri blogunun farkli DataNode iizerinde tutulmasi muhtemeldir.

Istemci, NameNode ve DataNodes arasindaki etkilesimler Sekil 2.7'te gdsterilmistir.

(’j addBlock (src) : Cluster
)~—-¢ AameNode

! D write
HDFS Client I DataNode

Data e e T Blocks

Pipeline ‘ DataNode Received

l DataNode

Sekil 2.7: Istemci, NameNode ve DataNodes arasindaki iletisim.

2.3.2.5 Kontrol Noktast Diigiimii (Checkpoint Node)
HDFEFS icerisinde NameNode birincil rolii olan istemci isteklerine hizmet etmeye ek olarak
alternatif bir Kontrol Noktas1 Diigiimii ya da Yedek Diigiimii (BackupNode) olarak

adlandirilan rollerin atamasini yapar. Bu rol atamasi diigiimiin baslangicinda belirtilir.

Kontrol noktas1 diigiimii periyodik olarak var olan giinliik dosyalar1 ve kontrol noktalarini
toplar bu bilgilerden yeni kontrol noktasi olusturarak giinliik dosyalarini bosaltir.
Genellikle kontrol noktas1 diiglimii NameNode’dan farkli bir ana bilgisayarda caligir
clinkii bellek iki gorevinde ciddi bellek ihtiyact vardir. Bu makine kontrol noktasi ve
giinliik dosyalarin1 NameNode’dan indirerek kendi iizerinde birlestirir ve yeni kontrol

noktasini geri yiikler. Bu islem dosya sisteminin iist verisini korur.

2.3.3. MapReduce

MapReduce dagitik mimaride tutulan verilerin paralel olarak ¢alisip islenmesini ve analiz
edilmesini saglayan bir yazilim altyapis1 (Framework)’dir®. Sistem 1960’11 yillarda
gelistirilen fonksiyonel programlamadaki map ve reduce fonksiyonlarindan esinlenmistir.
Veriler islenirken temel olarak bu iki fonksiyon kullanmakla beraber her bir asamada ek

olarak baz1 fonksiyonlarda mevcuttur. Her ne kadar ilk ortaya ¢ikma zamani tartigilirsa

® https://hadoop.apache.org/docs/r1.2.1/mapred_tutorial.html
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da 2004 yilinda Jeffrey Dean ve Sanjay Ghemawat tarafindan yayinlanan “MapReduce:
Simplified Data Processing on Large Clusters” adli makale ile taninmaya baslanmistir.
Bu makalede Google’in biiyiik verileri nasil parcalara ayirdign ve isledigi
anlatilmaktadir[19]. Bu makaleden sonra Nutch isimli acik kaynak kodlu proje ile
MapReduce uyarlama ¢aligmalar1 yapilmistir. Zamanla yayginlasmis ve ozellikle
Yahoo’nun yatirimlari ile gelismis ve zamanla ayrilarak Apache Fonu tarafindan
gelistirilmeye baglanmistir. Hadoop’un agik kaynak kodlu olmasinin avantajlarindan
biride gelistiricilerin siirekli sistemi gelistirerek farkli projeler ile MapReduce yontemi
tizerinde ¢aligma yapmalaridir. Bu projelere 6rnek olarak Pig, Hive ve Hbase drnek

verilebilir.

Google sunucularinda kayith verilerin paralel islenmesi amaciyla gelistirilmistir. Gilinliik
olarak kaydedilen web sayfalarmin kiitlige yazilmasi sonucu olusan veri kiimesi
icerisinde ¢ok kisa siirede sonug liretecek sekilde arama yapmak i¢in gelistirilmistir.
Binlerce paralel ¢alisan bilgisayar1 kullanabilecek sekilde tasarlanmistir. Bu noktada
dagitik sistemlerdeki verinin parcalanmasi, dagitilmasi ve islemin paralel islemesi gibi
problemler ortaya g¢ikmistir. Bu problemleri asabilmek igin yiik dengeleme (load
balancing), verinin dagitilmast ve hata toleransi islemleri i¢in bir soyutlama modeli
tasarladirlar. Gelistirdikleri MapReduce yontemi bu nedenlerle kullanici tarafindan
kolayca kullanilabilir ve dagitik sistem {izerinde kolayca islem yapmaya izin veren bir ara
yiize sahiptir. Basit ve gii¢lii olan bu sistem sayesinde kullanic1 sadece map ve reduce
fonksiyonlarimi yazarak paralel islemesini istedigi isi tanimlar, sistem bu is i¢in gerekli
veri boliimleme, paralel isleme ve hata yonetimini kendi yonetir. MapReduce kullanarak
paralel islenen farkli uygulamalar mevcuttur. Bunlara 6rnek olarak web sayfasi erisim
frekansi tarama ve bulma, arama motorlarinda kelime veya dosya arama, biiyiik boyutlu
imgeler lizerinde islem yapmak, Dagitik olarak siralama algoritmalari ¢aligtirmak ve

Paralel goriintii islemek gibi paralel hesaplama gerektiren bazi islemleri verebiliriz.

MapReduce modeli daha sonra Apache yazilim toplulugu tarafindan Hadoop adinda agik
kaynak kodlu bir proje olarak gelistirilmistir. Hadoop iicretsiz bir sistem oldugundan ¢ok
genis bir gelistirici toplulugu tarafindan kullanilmaktadir. Hadoop kullanicilari arasinda

Yahoo gibi biiyiik kurumlar da mevcuttur.
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Hadoop, MapReduce mimarisi temelinde tasarlanmigtir. Hem MapReduce hem de HDFS
dosya sisteminin kullanimi ile birlikte diigiim hatalar1 otomatik olarak diizeltilir ve
kullaniciya yliksek gilivenlikli bir sistem sunulur. MapReduce mimarisi sayesinde olasi
donanim problemlerinde kullanict deste§i olmadan kurtarma islemleri yapilabilir.
Bilgisayar kiimeleri iizerinde ¢alisan dagitik programlar i¢in alt yap1 destegi sunmaktadir.
Kullanic1 etkilesimi gerekmeksizin verilerin ilgili diiglime tasinmasini ve olas1 bir

donanim sorununda kurtarma iglemlerini otomatik gerceklestirmektedir.

MapReduce ¢ok uzun siiren sorgular veya analizlerin biiyiik 6lgekli veriler tizerinde toplu
olarak isletilmesi i¢in ideal bir yontemdir. Bir¢cok bilgisayarin bir arada kiime olarak
calisabilmesini saglayan mimariye MapReduce mimarisi denir. MapReduce veri akisi
Sekil 2.8°de gosterilmektedir’.

Sekil 2.8: MapReduce veri akisi.

2.3.3.1 MapReduce Algoritmast

Hadoop MapReduce isleri (Job) iki par¢aya boliinmektedir, bu pargalar map ve reduce
olarak adlandirilan verilerin ayristirilmasi gorevi ve indirgeme gorevidir. Her iki gérevde
dagitik yapidaki bilgisayar kiimeleri iizerinde calisacak sekilde tasarlanmistir. Tim
gorevler kiiciik veri alt kiimeleri ile galisir bu sayede HDFS {izerinde dagitik olarak
tutulan veriler lizerinde calisma saglanarak toplam is yiki dagitilir. Map gorevleri
genellikle verileri yiiklemek, ayristirmak, doniistiirmek ve filtrelemek ile gérevlidir. Her

reduce gorevi ise map gorevinin c¢iktilarmin alt kiimelerinden birini islemekle

7 http://www.slideshare.net/martyhall/hadoop-tutorial-mapreduce-part-4-input-and-output
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yikiimlidiir. Daha sonra veriler reduce gorevi tarafindan gruplama, matematiksel

islemler yapilir.

Hadoop'ta map fonksiyonu tanimlayabilmek i¢in Mapper ara yiiz smifim isletmek
gerckmektedir. Asagidaki map fonksiyonu Sekil 2.9’da goriildiigii gibi MapReduceBase
simifindan tiireyen ve Mapper ara yiiz sinifin1 igleten bir sinif yazilir. Burada dort tane
parametre ile isletilen Mapper ara yiizii i¢in sirasiyla girdi anahtar formati, girdi deger
format1, cikti anahtar formati ve ¢ikti deger formati seklindedir. Ornekte bunlar
"<LongWritable, Text, Text, IntWritable>" seklinde tanimlanmistir. Bu parametre
smiflart Hadoop i¢inde tanimlanmis siniflardir ve org.apache.hadoop.io paketinden diger

formatlara da ulasilabilir.

public class LineCountMapper extends Mapper<Cbhiject, Text, Text, IntWritcakle> {
private final static IntWritable cne = new IntWritable(l):

public static String SPLITTER=":":

@Override

public void map (Cbject key, Text wvalue, Context cutput) throws ICException,
InterruptedException {

String[] liste = walue.toString() .split (SFLITTER):
for (int i=0;i<liste.length;i++) {
output..write(new Text(liste[i]), one):

Sekil 2.9: Ornek Mapper sinifi.

Reduce fonksiyonu, MapReduceBase sinifindan tiireyen ve Reducer ara yiiziinii isleten
bir Reducer siifi igerisinde yer alir. Map isleyicinin olusturdugu ortanca ¢ikt1 kayitlar
gruplanarak reduce fonksiyonuna verilir. Reduce fonksiyonu gelen kayitlari en son igsleme
tabi tutarak OutputCollector simifina ait "collect" metodu ile ¢ikti olarak HDFS'ye
kaydeder. Sekil 2.10°da sunulan 6rnek reduce fonksiyonu kodunda map fonksiyonundan
alinan ¢ikt1 kayitlarindaki kelime degerleri bulunarak ¢ikt1 dosyasina yazilmistir. Bulunan
her bir kelime i¢in bir degeri “value” olacak ve kelime de “key” olacak sekilde elde edilen
kayit verileri OutputCollector smifi yardimiyla ¢ikti olarak yazilir. Normalde map
fonksiyonu ¢iktist ile olusan ortanca ¢ikti (intermediate output) olup tiim goérevin nihai
ciktist degildir. Reducer'lardan elde edilen ¢ikt1 ise direkt olarak HDFS’ye kaydedilir ve

nihai ¢iktidir. Hadoop ¢iktis1 reduce gorev sayisi ile dogru orantilidir.
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puoblic class LineCountReducer extends Reducer<Text, IntWritable, Text, IntWritable> {

@Override
public void reduce (Text key, Iterable<IntWritable> wvalues, Context output)
throws ICException, InterruptedException {
int Count = 0;
for (IntWritable walue: wvalues){
Count++;

output.write (key, new IntWritable (Count)):

Sekil 2.10: Ornek Reducer snift.

Algoritmay1 bir 6rnek iizerinden anlatmak konuyu daha basit ve anlasilir kilacaktir.
Ornegin elimizde Tablo 2.2°de goriildiigii gibi miisterilere yapilan satis miktarlar1 dosyasi
oldugunu varsayalim ve MapReduce modeli ile hangi miisteriye toplam kag¢ adet {iriin

satildigin1 bulmak istiyoruz.

Tablo 2.2: Misteri satis miktarlarin1 gdsteren tablo.

Miisteri Uriin Miktar (Adet)
Musteril Uriinl
Miuisteri2 Uriin3
Musteri4 Uriing
Muisteri2 Uriinl
Musteri3 Uriing
Musteri4 Uriin3
Musteril Uriin2
Musteri4 Urtinl

NI PR INWOD

Tablo 2.2°deki verilerin HDFS {izerinde bir dosyada tutuldugunu her bir satirdaki
verilerinde «,” ile ayrildigini varsayarsak, map fonksiyonuna sirasi ile asagidaki degerler

gelecektir.

Musteri1,Uriin1,5
Musteri2,0riin3,3
Musteri4,Uriin4,2
Musteri2,Uriin1,1
Musteri3,Uriin4,1
Musteri4,Uriin3,4
Musteri1,Uriin2,2
Musteri4,Uriin1,7
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Record Reader sirasi ile her sirasi gelen satir1 okuyacaktir. Recor Reader fonsiyonu
dosyadan okudugu satirin offset (ilgili satirmn dosyadaki yeri) degerini Anahtar ve
satirdaki veriyi deger olarak Mapper fonksiyonuna gonderecektir. Mapper fonksiyonu ise
gelistiricilerin belirleyecegi (Bu ornekte biz belirleyecegiz) yapida anahtar, deger
eslestirmesi yapmaktadir. Bu 6rnekte her bir miisteriye satilan miktar1 bulmak istiyorsak
anahtar alan1 miisteri bilgisi olmalidir ve deger alanida satis miktar1 olmalidir. Bu 6rnekte
combiner kullanilmayacaktir dolayis1 ile map gorevinin son adiminda bdéliimleyici

verileri sirasi ile reducer fonksiyonuna asagidaki formatta gonderecektir.

Misteril,5
Musteri2,3
Misteri4,2
Mdsteri2,1
Misteri3,1
Mdusteri4,4
Misteril,2
Mdusterid,7

Reduce gorevine gelen veriler ilk olarak Shuffle ve Sort adiminda anahtar degerine gore

siralanir ve asagidaki sekilde bir ¢ikti Giretir.

Misteril,2
Musteril,5
Misteri2,1
Musteri2,3
Misteri3,1
Mdusteri4,2
Misteri4,4
Mdusteri4,7

Reduce gorevinin son adiminda reducer asamasinda yukaridaki gibi olan veriler
kullanicinin belirleyecegi analitik islemler (aggregation) yapilacaktir. Biz ornekte satis
adetlerinin toplami1 alinacagindan, yapilacak islem miisteri temelinde toplama yapmaktir.

Reducer adimindan sonra asagidaki ¢iktiya ulasilir ve Output Format ile ¢ikt1 dosyasi

HDFS’e yazilir.
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Miusteril,7
Mdusteri2,4
Misteri3,1
Musteri4,13

2.3.3.2 Map ve Reduce Gorevleri

MapReduce temelde bir is emiri ile temsil edilir. Bu is emiri ise iki goreve ayrilir
bunlardan birincisi map digeri ise reduce gorevleridir. Bu gorevlerde kendi i¢lerinde map
gorevi 4 faza, reduce gorevi ise 3 faza ayrilir. Sekil 2.11°de MapReduce fazlari

goriilmektedir. Detayl1 agiklamaya asagida yer verilmistir.

lnputFormal | / | InputFormat
v

v v
[ spm | | spm | | spiit | [ spiit | | spit | | split |
Reoord Reoord Record Record | | Record Reoomf
Reader Reader Reader Reader | | Reader Readeri
v v v v
map map map map
& & v v \ ¥
corrbine combine combine combine combine combine
\ ¥ ¥ ¥
rtmoner pamtioner partitioner partitioner partitioner partitioner
Shume ‘and Sort . Shuffleand Sort |
ST
OutputFormat ] j OutputFormat /
Node #1 Node #2

Sekil 2.11: Map ve Reduce agamalari.

Hadoop iizerinde map gorevleri 4 faza ayrilir: record reader (kayit okuyucu), mapper
(eslestirici), combiner (birlestirici) ve partitioner (boliimleyici). Map gorevinin ¢iktisi
olan Key (anahtar), Value (deger) olarak adlandirilan eslestirmeler reducer (indirgeyici)’e

gonderilir.
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Record Reader: Girdi formatinda gelen boliimlenmis verileri kayit haline dontistiiriir.
Recor reader’in amaci gelen veriyi kayitlara dontistiirmektir fakat kayitlar ayrigtirmaz.
Gelen veriden elde ettigi gerekli kayitlar1 key, value halinde eslestirerek mapper’a
gonderir. Genellikle key ozellik ve yer bilgisini igerir ve value ise veri yigininin

kendisidir. Bu okunan veriler sirasi ile mapper’a gonderilir.

Maper: Recor reader’dan gelen veri y1in1 ve verinin yer bilgilerini alarak eslestiricide
kullanic1 tarafindan yazilan kodlar c¢alistirilarak gelen veri Tlizerinde key/value
eslestirmeleri olusturulur. Bu asamada neyin anahtar neyin deger olacagi ¢ok 6nemli

degildir. Mapper kullanicinin tanimladigi kodlara gore eslestirme yapar.

Combiner: Birlestirici yerel olarak g¢alisan bir indirgemedir. Kullanicinin belirledigi
yapidaki mapper’dan gelen veriler iizerinde yerel bir indirgeme yapar. Reduce ile
arasindaki temel fark combiner ¢ikti olarak reducer’a girdi iiretir fakat reducer ¢ikt1 olarak
diske yazar. Birlestiricinin kullanildig1 bir¢ok durumda veriler ag iizerinde taginmak
durumunda kalir. Birgok gelistirici birlestiricileri géz ardi eder fakat genellikle

birlestiriciler ciddi derecede performans kazanci saglar.

Partitioner: Boliimleyici mapper veya eger var ise combinerdan key/value eslesmesini
alir ve onlan tekli parcalar halinde reducer’a gonderir. Genellikle boliimleyici nesneyi
reduce gorev sayisit kadar pargaya hash kodlari ile ayirir. Bu pargalari reducer’lar tizerinde
rastgele dagitir ama ayn1 degere sahip olan farkli mapper’lardan gelen anahtarlar1 ayni
reducer’a gonderir. Boliimleyicilerin varsayilan 6zelligi farkli tanimlarla degistirilebilir
fakat degistirmek ¢ok nadiren gereken bir durumdur. Map gorevi agamasinin son adimini
olusturan bu kisimda bdliimleyiciler verileri yerel dosya sistemine yazar ve bunlarin ilgili

reducer tarafindan ¢ekilmesini bekler.

Reduce gorevi de 3 faza ayrilir: shuffle (karistirma) ve sort (siralama), reducer
(indirgeyici) ve output format (¢ikti formati). Verilerin bulundugu diiglimler {izerinde
map gorevlerinin calistirilas istege baghdir. Fakat genellikle verilerin bulundugu diigiim
tizerinde islem yapilir. Bu yontem ile verilerin ag iizerinde tagimasi 6nlenerek islemlerin

daha hizli yapilmasi saglanir.

Shuffle ve Sort: Reduce gorevi karistirma ve siralama adimi ile baglar. Bu adim map

gorevinin son adimini olan béliimleyicinin ¢iktisini alir ve reduce gorevinin yiiriitiilecegi
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makinaya yani kendi istiine indirir. Bu ayrigik veri pargalari anahtara gore siralanir. Bu
siralamanin amaci ayn1 anahtarlari kolay bir tekrarlamali adimla reduce gorevini yerine
getirmektir. Bu adim 6zellestirilemez ve alt yap1 bu adimi otomatik yerine getirmektedir.
Ozellestirilebilen kisim sadece anahtarlarin nasil siralanacagmi belirten karsilastirma

(comparator) fonksiyonudur.

Reduce: Indirgeme fonksiyonu gruplanmis verileri alir ve her bir anahtar gurubu igin bir
defa calisir. Bu fonksiyona anahtar ve bu anahtar ile alakali tiim deger listesi tekrarlamali
olarak iletilir. Veriler bu adimda filtrelenebilir, birlestirilebilir veya aritmetik islemler
yapilabilir. Indirgeme islemi bittiginde eger var ise key/value eslesmeleri final adimi olan

Output Format’a gonderilir.

Output Format: ¢ikt1 bicimi key/value eslestirmesinin nihai halini alir ve bir dosyaya
kayit yazici yardimi ile yazar. Varsayilan olarak yeni satir karakteri ile key/value
eslesmelerini ayirir. Farkli ¢iktt formatlar1 igin kodlamada istenilen degisiklik
yapilmasina izin verilmektedir fakat format ne olursa olsun sonug¢ olarak ¢iktt HDFS’e

yazilacaktir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu caligmada kullanilan sunucular bir fiziksel bir sunucu iizerinde 8 sanal makinadan
olusmaktadir. Bu sanallastirma alt yapisinda VMware vSphere5 Hypervisor

kullanilmistir. Fiziksel sunucu bilgileri asagidaki gibidir.

e Uretici: IBM

e Model: IBM System x3650

e CPU Core: 16 CPU x 2,493 GHz

e Islemci Tipi: Intel (R) Xeon (R) CPU E5420 @ 2.50 GHz
e Islemci Soket Sayisi: 4

e Her soketteki Core Sayisi: 4

e Ram: 24 GB

e Data Store: 2 TB

Yukarida belirtilen 6zelliklere sahip bir sunucu iizerinde 1 Master ve 7 tane de slave
sunucu ¢alistirabilmek icin sanallagtirma teknolojilerinden yararlanilmistir. Sanallastirma
teknolojisi kullanilarak bir donanim ile sadece bir isletim sisteminin ¢aligmasi
zorunlulugunun oOniine gegilmis olmaktadir. Sanallagtirma ile yazilim olan isletim
sistemini ve uygulamalari fiziksel yapidan ayrilmaktadir. Geleneksel yapidan ziyade daha

diisiik maliyetli kiimeler kurulmasina olan saglamaktadir.

Sunucu sanallastirmasi, giiniimiiz sunucularinin potansiyelini agiga ¢ikariyor. Verimsiz
kullanilan veya atil kalan fiziksel kaynaklarin kullanimi i¢in bu yontem tercih edilmistir.
Olusturulacak kiimede karmasikligin &niine gecilmis olmaktadir®. Bu kapsamda VVMware

vSphere, eksiksiz bir sunucu sanallagtirma platformu sunmaktadir.

Bu sanal ortamda yukarida da bahsedildigi gibi 8 sanal sunucu olusturulmus ve kurulum
icin Hadoop sistemlerinden Hortonworks kullanilmistir. Hortonworks HDP 2.3 ve neden

tercih edildigi ilerleyen boliimlerde detaylica ele alinacaktir.

Hadoop kiimesi olusturmak i¢in kullanilan Hortonworks’un HDP platformu master —

slave yapisini destekledigi i¢cin tamamen agik kaynak kodlu ve calisma asamasinda en

8 http://www.vmware.com/tr/virtualization
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giincel ve kararli siirimii olan HDP 2.3 i¢in hazirlanmis Hortonworks Sandbox
kullanilmistir. Hortonworks Sandbox tasinabilir Apache Hadoop ortamidir ve Hadoop
ekosistemine ait onlarca dzellikle gelir®. Kurulumu kolaydir ve bir¢ok islem icin Ambari
kullanilarak kullanic1 deneyimi kolaylastirilmistir. Master — Slave yapisinda Master
diigiim olarak Hortonworks Sandbox ile HDP 2.3 yiiklenmistir. Diger 7 slave diigiim i¢in
Hortonworks Sandbox ile kullanilmasi ve ayni isletim sistemi ile daha performansh

calistigr i¢in Linux CentOS 6.7 versiyonu tercih edilmistir.

CentOS isletim sistemi Red Hat dagitimina sahiptir. Red Hat Enterprise Linux (RHEL)
kaynak kodlarimi temel alan bir sistemdir. Bagimsiz bir grup tarafindan
gelistirilmekteyken yakin bir zamanda gelistiricilerinin lideri RedHat ekibine katildigini
aciklamistir. Isletim sistemi adin1 The Community ENTerprise Operating System
kelimelerinden almaktadir. Linux tabaninda gelistirilen isletim sistemidir!®. Bireysel

kullanimdan ¢ok sunucu islemleri igin gelistirilmistir.
Master diigiimii i¢in ayrilan kaynak bilgileri asagidaki gibidir.

e 8 Core CPU
e 10 GBRAM

Slave diiglimler i¢in ayrilan kaynak bilgileri her biri i¢in asagidaki gibidir.

e 4 Core CPU
e 4 GBRAM

Yukarida belirtilen 6zelliklerde sunucularin kurulum islemlerinden sonra Hadoop kiimesi
olusturma islemlerine baglanmistir. Hadoop kiimesi kurulumu Ambari Server araciligi ile
yapilacaktir. Bu kurulum icin 6ncelikle her slave sunucuda bir dizi islem yapilmasi
gerekmektedir. Bu islemler farkli isletim sistemlerine gore kiiciik farkliliklar

gosterebilmektedir. Bu yiizden bu ¢alismada CentOS i¢in anlatilacaktir.

Sifresiz Erisim Ayarlari: Ambari Sunucusu otomatik olarak tiim kiimedeki sunuculara

ana sunucudan erisebilmek icin Ambari Agent yliklemek zorundadir. Kurulum ve daha

¢ http://hortonworks.com/products/sandbox/
10 https://www.centos.org/about/
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sonrasinda erigim igin sifresiz SSH erisim kurulmasi gerekmektedir. Bu iglem i¢in sirasi
ile asagidaki adimlar izlenmelidir. Bu adimlar aksi belirtilmedik¢e Master diigiimde

komut satirinda yapilmalidir.

e Ambari Sunucuda (Master diigiim) yerel ve genel SSH anahtari iiretilmesi i¢in
Komut satirina “ssh-keygen” komutu yazilir. Bu dosya yolu /root/.ssh seklindedir.

e Uretilen dosyalar “id_rsa” ve “id_rsa.pub” slave sunucularda ayni yola kaydedilir.

e Slave sunucularda yine aymi dosya yolunda bulunan veya olusacak olan
“authorized key” dosyasina bu anahtar degerinin kaydedilmesi “cat id_rsa.pub
>> authorized keys” komutu yardimiyla yapilir.

e Dosya yoluna ve dosyaya erisim vermek amaci ile sirasi ile “chmod 700 ~/.ssh”
ve “chmod 600 ~/.ssh/authorized keys” komutlar1 ¢alistirilir.

e Bu erisim yetkilendirmesinin gecerli olup olmadigi master sunucuda “ssh
root@<remote.target.host>" komutunu ¢alistirtlmasi ve olumlu bir sonug

alinmasi ile tamamlanmais olur.

NTP’nin aktive edilmesi: Tiim diiglimlerin birbirleri ile senkronize olabilmeleri i¢in saat
ayarlart ayni olmasi gerekmektedir. Bunun i¢inde NTP’nin aktive edilmesi
gerekmektedir. Bu islem i¢in 6nce “chkconfig --list ntpd” komutu ile her bir sunucuda
NTP’nin agilista otomatik calisip ¢alismadigina bakilir. Ardindan “service ntpd start”

komutu ile hizmet ¢alistirilir.

Host dosyasmin diizenlenmesi: Her bir sunucuda /etc/hosts dosyasina tiim kiimedeki
diigiimlerin hostname bilgisi girilmelidir. Ayrica asagidaki satirlarinda Hadoop
ekosisteminde ve sunucuda c¢aligan hizmetlerin saglikli ¢alismasi i¢in dosyada bulunmasi

gerekmektedir.
127.0.0.1 localhost.localdomain localhost
11 localhost6.localdomain6 localhost6

Son olarak komut satirinda “hostname <sunucu adi>" komutu ¢alistirilarak sunucun ad1

atanir.


mailto:root@%3cremote.target.host
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Ag ayarlarimin yapilmasi: /etc/sysconfig/network dosyasinda asagidaki gibi degerler

atanir.
NETWORKING=yes
HOSTNAME=<sunucu adr>

Firewall’in kapatilmasi: Asagidaki komutlar ile firewall kapatilarak sunucuda portlar

kullanildiginda herhangi bir engellemeyle karsilagiimasinin 6niine gegilir.
chkconfig iptables off
[etc/init.d/iptables stop

SELinux (Zorunlu Erisim Denetimi)’un Kapatilmasi : /etc/selinux/config dosyasinda
SELINUX  degerinin  karsilign ~ “disabled”  olarak  atanir. Daha  sonra
letc/yum/pluginconf.d/refresh-packagekit.conf dosyasinda enabled degerinin karsiligi

“0” olarak atanir.

Bu islemler yapildiktan sonra <master>:8080 adresinden Ambari Server arayiiziine
erisilir. Bu araylizden istenilen sunucular kiimeye diigiim olarak dahil edilebilir. Sunucu
eklemek icin Hosts sekmesinde Action butonuna basilarak Add Host butonu yardimu ile

Sekil 3.1°deki ekrana ulasilir.
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Add Host Wizard

Install Options

Enter the list of hosts to be included in the cluster and provide your SSH key.

Target Hosts

Enter a list of hosts using the Fully Qualified Domain Name (FQDN). one per line. Or use Pattern Expressions

Host Registration Information
® Provide your SSH Private Key to automatically register hosts

Dosya Sec

id_rsa

S5H User Account root

Perform manual registration on hosts and do not use SSH

Sekil 3.1: Ambari server diigiim ekleme ekrani.

Bu ekranda oOncelikle eklenecek sunucu adlari belirtilir ve yukaridaki adimlarda
olusturulmus olan SSH erisim anahtar degeri girilerek bir dizi islemden sonra “Assign
Slaves And Clients” adimina gelinir. Bu adimda hangi eklenti ve uygulamalarin
kurulmasi gerektigi belirtilir. Biz bu calismada her bir slave sunucu i¢in asagidaki

bilesenleri se¢mek tercih edilmistir.

e DataNode

e Metrics Monitor
o NFSGateway

e NodeManager

e Clients

Bu tercihin baglica nedenleri NameNode ve NFSGateway kurarak sorunsuz olarak HDFS
sisteminden yararlanmak amaglanmistir. Ayni zamanda verileri diiglimler {izerinde
dagitabilmek i¢in bu tercihte bulunulmustur. Digiimleri izleyebilmek ve dlgimlemek
adina Metrics Monitor bileseni yliklenmistir. YARN ve dagitik olarak gorevlerin
yuriitiilmesi i¢gin NodeManager yiiklenmistir. Son olarak da MapReduce veya diger

gorevleri yiiriitebilmek icin Clients yliklemesi yapilmistir.
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Bu adimlardan sonra eger kurulu basarili olur ise diiglimler Sekil 3.2” de goriildiigi gibi

olusmus olacaktir.

e‘_‘! Ambari  Sandbox - 20 alerts. Dashboard Services Hosts @ Aerts  Admin =
Actions ~ Filter: All (7) =
Name 1P Address Rack Cores  RAM Disk Usage Load Avg Versions Components
@ sandbox hortonworks.com & 172.16.30.168 /default-rack 4(4) 3T4GB HDP-2.3.0.0-2557 41 Components
# @ snode21 he oks com @ @ 1721630178 /default-rack 2(2) 232GB HDP-2.3.0.0-2557 18 Components
# @ snode3 hortonworks.com B @ 1721630197 /default-rack 2(2y 232GB HDP-2.3.0.0-2557 18 Components
@ @ snoded1 hortonworks.com  EBZ i 172.16.30.231 /default-rack 2(2) 2.32GB HDP-2.3.0.0-2557 18 Components
= onworks.com B 1721630143 /default-rack 2(2) 2.32GB HDP-2.3.0.0-2557 18 Components
snode7_hortonworks.com B 1721630151 /default-rack 2(2) 232GB HDP-2.3.0.0-2557 17 Components
snode9. hortonworks.com B @ 172.16.30.242  /default-rack 2(2) 232GB HDP-2.3.0.0-2557 17 Components
4 hosts selected - clear selection Show:| 10 - 1-7of7 € >

Sekil 3.2: Ambari sunucu listesi (Kiimeyi olusturan diigiimler).

Kiime kurulum islemleri bittikten sonra artik Hadoop sistemi kurulum amacina hizmet
etmeye haziridir. Bu c¢alismanin amaci biiylik verilerde Hadoop ve MapReduce
teknolojinin incelenmesidir. Bu arastirma ve incelemeyi yaparken hizli tiiketim
sektoriindeki verileri temel alarak analiz yapildi. Bu veriler genel olarak satis verilerini

icermektedir. Bu veriler lizerinde birden fazla yontem ile analizler yapilmistir.

Calismada yapmis oldugumuz en temel analiz ise Pazar Sepeti Analizi (Market Basket
Analysis)’dir. Bu analiz miisterilerin yapmis oldugu satin alim faturalarini inceleyerek,
hangi iirlinleri hangi trtinlerle tercih ettigi ve egilimlerini gosterir. Miisterinin satin alma
egilimleri incelenip ortaya ¢ikarilarak kullanima sunulmasi Pazar Sepeti Analizi olarak

adlandirilir. Veri madenciliginde en ¢ok kullanilan yontemlerden birisidir.

Miisterilerin almaya egilimli olduklar1 {iriinlerin belirlenmesinde 6nemli rol oynayan bir
¢Oziimleme yontemidir. Bu sayede satiglarin arttirilmasi, rota verimliliginin arttirilmasi
ve ayn1 zamanda dogru miisteriye dogru iiriin ile gitmeyi saglamaktadir. Ayn1 zamanda
raf dilimi, 6zendirme (promosyon), stok seviyesi kontrolii gibi konularda da firsatlar

sunmaktadir.
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Pazar sepeti analizi yapilarak iirlin birliktelikleri incelenmekte ve hangi iiriin gruplarinin
daha cok bir arada satildig1 6l¢iimlenmektedir. Ayn1 zamanda bu analiz ile Hadoop
sistemi ve paralel isleme iizerinde calismalar yapilmistir. Bu ¢alismalar ile Hadoop

kiimesi ile elde edilen zaman kazanci1 gézlemlenmistir.

Bu ¢alismada yapilan analizlerden ikincisi kiimeleme algoritmalaridir. Bu islem igin k-
means (k -ortalama) algoritmasi se¢ilmistir. Kiimeleme analizi ile belirli bir veri kiimesi
icinde bulunan elemanlar1 kendi i¢lerinde ki yakinliklarina gére gruplama yontemidir. Bu
iist kiime kendi igerisinde alt kiimelere ayristirilir. Bu isleme kiimeleme veya gruplama
adt verilir[20]. Temel olarak uzaklik tanimda geg¢mesine ragmen aslinda verilen
ozelliklere gore benzer elemanlar1 gruplayarak benzerlik kiimelerine ayristirma islemidir.
Yapilan kiimeleme islemi sonrasinda ayni gruptaki elemanlar islemin dogal sonucu olarak
benzerlikleri fazla olanlardir. Farkli grupta bulunan elemanlar arasinda ki benzerlik ise

azdir.

Kiimeleme algoritmasi olarak k-means segilmistir ve detayli bilgi ilerleyen boliimde
verilecektir. Bu algoritma ile satis miktar1 ve karlilik degerlerine gore {iriin ve miisterilerin

siniflandirilmasi amacglanmaktadir.

3.1. HORTONWORKS DATA PLATFORM (HDP)

Hortonworks, 6nde gelen Apache Hadoop saglayicisidir. Amaglar1 olarak kurumsal
boyuttaki isletmelerin yeni mimarilerinin temelinde Hadoop’un kullanilmasinin
saglanmasini belirtmektedirler'!. Biiyiik veriler igin ¢6ziim olarak Hortonworks Data
Platformu (HDP ™) konumlandirilmistir. Hortonworks Data Platformu (HDP) ile bir
veri kiimesi iizerinde ayni anda toplu, interaktif ve gercek zamanli uygulamalari
calistirmak i¢in merkezi bir mimariye saglayan bir kurumsal veri yonetimi platformudur.

HDP Apache Hadoop iizerine insa edilmis ve YARN ile desteklenmistir.

Hortonworks kurucular1 Apache Software Foundation (ASF) yonetisim modeli altinda
isbirlik¢i agik kaynak gelistirme yoluyla Hadoop gibi teknolojilerin iyi sekilde
gelistirilecegine inanmaktadirlar. Dolayist ile %100 agik kaynak kodlu bir platform

sunmaktadirlar.

1 http://hortonworks.com/about-us/quick-facts/
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Tiim bu c¢alisma boyunca Hortonworks Hadoop alt yapisi kullanilmistir. Ag¢ik kaynak
kodlu olmasi, yerel sistemlerde calisabilmesi sebebi ile Hortonworks tercih edilmistir.
Aslinda Hadoop sektoriin temel 3 hizmet saglayici vardir. Bunlar Hortonworks, Cloudera
ve MapR firmalaridir. Bu firmalar suan sektoriin en Oncii hatta tamamini elinde
bulunduran firmalardir. Bu firmalara kisaca goz atmak ve neden Hortonworks tercih

edildigine bakilmasinda yarar vardir.

Cloudera Hadoop kurulusundan beri sektorde ilk kurulan organizasyondur. Hortonworks
daha sonra gelmistir. Cloudera ve Hortonworks yiizde 100 agik kaynak olmakla birlikte,
MapR c¢ogu siirlimleri tescilli ve tcretli boliimler ile birlikte gelir. Her biri farkl
Ozelliklere sahiptir. Her bir organizasyonun artilar1 ve eksileri olmakla beraber bir¢ok
ortak 6zelliklere sahiptirler. Eger Hadoop altyapisindan ve teknolojisinden en iyi sekilde
yararlanmak isteniyor ise bu ilk ti¢c Hadoop organizasyonundan birinde, karsilastirma

yaparak karar kilinmalidir.

Cloudera A.S. 2008 yilinda Facebook, Google, Oracle ve Yahoo'dan biiyiik veri
uzmanlar1 tarafindan kurulmustur. Apache Hadoop tabanli yazilim gelistirme ve dagitim
firmast oldu. Sektorde hala kullanici sayist olarak en g¢ok istemciye sahip hizmet
saglayicidir. Temel Ozellikleri Apache Hadoop’a dayanmasina ragmen Cloudera
Management Suite ile ger¢cek zamanli diiglimlerin sayisini yonetmek, goriintiileme,
yiikleme islemini otomatiklestirmek ve kullanicilarin rahath@m arttirmak igin

gelistirmistir'?,

Hortonworks, 2011 yilinda kurulmus ve hizla Hadoop’un Onde gelen hizmet
saglayicilarindan biri olarak ortaya ¢ikmistir. Apache Hadoop’a dayali biiyiik veri analizi,
depolama ve yonetmek icin acik kaynak platform saglar. Hortonworks tam bir agik
kaynak Apache Hadoop dagitimi igin ticari saticidir. Bu da demektir ki tamamen
Hadoop’a odakli isler gelistirilmektedir. Hortonworks HDP 2.x dogrudan ficretsiz olarak
kendi web sitesinden indirilebilir ve kurulumu kolaydir. Hortonworks miihendisleri daha
¢ok YARN iizerine yogunlasmislardir. MapReduce ile ¢alisma yapisin degistirilerek

YARN ile Hadoop’un en son yeniliklerinin gogunun temelini atmis oldular®®.

12 http://www.cloudera.com/
13 http://hortonworks.com/hadoop/yarn
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MapR, standart olarak acik kaynak olarak gelmekle birlikte baz1 kisitlamalara sahiptir.
Bu kisitlamalar1 kaldirmak ticrete tabidir. Genellikle standart siirim ile iistesinden
gelinemeyen durumlar olmaktadir ve bunun i¢in bazi eklentileri satin almak
gerekmektedir. Mesela hata ayiklama, sistem giivenliginin saglanmasi ve teknik destek

gibi konular.

Her ii¢ firmada danigmanlik, egitim ve teknik destek sunmaktadir. Fakat sadece
Hortonworks’un %100 ac¢ik kaynak kodlu oldugu bilinmektedir. MapR bir adim daha ileri
giderek, HDFS bilesenini degistirir ve yerine MapRFS denilen kendi 6zel dosya sistemini

14

kullanir®. MapRFS iizerinde veriler daha giivenilir ve en Onemlisi daha verimli

yonetimini saglar.
Hortonworks ve Cloudera arasindaki benzerlikler agsagidaki gibi siralanabilir.

e Her ikisi de kurumsal yapilar i¢in hazir olduklarmi ifade etmektedirler.
Kullanicilarina giivenlik ve istikrar garanti etmektedirler.

e Her ikisi de katilimer bir topluluk olusturmustur. Ayni zamanda karsilasilan
zorluklara bu topluluk sayesinde yardimci olmaktadirlar.

e Her ikisi de master-slave yapisini desteklemektedir.

e Her ikisi de MapReduce ve YARN’1 desteklemektedir.
Hortonworks ve Cloudera arasindaki farklar agagidaki gibi siralanabilir.

e C(Cloudera’nin duyurdugu kadariyla uzun vadeli hedefi: veri ambar1 ihtiyacin
azaltarak “Kurumsal veri merkezi” haline gelmektir'®. Hortonworks ise
Hadoop’un dagiticis1 ve hizmet saglayici olarak kalmayr planlamaktadir. Veri
merkezi amaci i¢in TeraData sirketi ile is ortakligma gitmistir®®.

e (lodera CDH Windows Server iizerinde ¢alisabilir olsa da HDP Windows Server
tizerinde yerli bir bilesen olarak kullanilabilir. Ayrica Windows tabanli bir
Hadoop kiimesi HDInsight aracili ile Windows Azure {izerinde ¢alismaktadir.

e Kolay ve ger¢ek zamanli erisim i¢in Clodera 6zel bir yazili kullanir, Hortonworks

ise Ambari kullanmaktadir.

14 http://doc.mapr.com/display/MapR/MapR+Overview
%5 http://www.cloudera.com/why-cloudera.html
18 http://hortonworks.com/partner/teradata/
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e Hortonworks acik kaynak lisans1t sahipken Cloudera, ticari bir lisansa sahip.
Cloudera da ticretsiz olarak kendi agik kaynakli projelerin kullanimina izin verir,
ancak paket yonetim paketi Cloudera Manager veya baska herhangi bir 6zel
yazilim igermez.

e Hortonworks %100 iicretsizdir. Clodera 60 giinliik deneme siiresi verir.

Master diigiimler i¢cin Hortonworks Sandbox tercih edilmis. Hadoop sistemlerinin genel
kabul goren yapisi geregi diigiimdeki makinelerin benzer sistemler olmasi ve daha kararli
sekilde caligsmasi sebebi ile Slave diiglimler i¢cin de Hortownroks Sandbox sistemini

tizerinde barindiran isletim sistemi olan Linux CentOS 6.7 tercih edilmistir.

3.2. PAZAR SEPETI ANALIZI (PSA)

Gecmis veriler analiz edilerek strateji ve yaklasim belirleme, {iriinlerin bir birleri ile
birlikteliklerine bakilarak verilecek kararlar ile gelecekte nasil bir yol haritas1 izlenecegini
belirleyen yontemlere birliktelik kurallar1 denir. Birliktelik kurali ile veri madenciligi
uygulamasina pazar sepeti analizi 6rnek verilebilir[21]. Birliktelik kurallar1, islemlerden
olusan ve her bir islemin de elemanlarinin birlikteliginden olustugu diisiiniilen bir veri
tabaninda, biitiin birliktelikleri tarayarak, sik tekrarlanan birliktelikleri ortaya

cikarmaktir[22].

Miisterilerin satin aldiklar1 faturalar igerisindeki {iriinler incelenerek miisterinin almis
oldugu tiriinlerin bir birlerine olan birliktelikleri belirlenir. Bu sayede miisterinin yapmis
oldugu satin alma aligkanliklari tespit edilmektedir. Ortaya ¢ikan bu veriler ile daha fazla
nasil kazang elde edilir, daha farkli nasil firsatlar yaratilir gibi pazarlama c¢aligsmalari
yapilir. Ornekleyecek olur isek miisterilerin meyve suyu Ve cikolata satin alimlarinin
%60’inde bu iriinler ile birlikte biskiivi de satin almis ise yapilacak raf diziliminde bu
bilginin dikkate alinmasi gerekmektedir. Bu sayede birliktelik Oriintiisiinden
yararlanilarak kazan elde edilmis olur. Bu tiir birliktelikler belirlenirken tirtinlerin birden

fazla kez ayni1 sepette satin alinmasi gerekmektedir.

Genellikle perakende veya toptan satis yapilan noktalarda satis verileri toplanmaktadir.
Toplanan bu veriler miisteri, iirlin, Fatura, miktar, fiyat gibi verileri igermektedir.
Toplanan bu veriler {izerinde hangi iriiniin hangi triin ile hangi siklikta satildiginin

bilgisine erismek i¢in kullanilabilir. Pazar sepeti verisinde yer alan bir kayitlarin fatura
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numarasi tekrarsizdir ve tarih bilgisinin yaninda bu faturada hangi irtinlerin satin alindigi

bilgisi, miktar1 ve fiyati: da bulunmaktadir[23].

Pazar sepet analizinde (market basket analysis) amag, satiglar arasindaki iliskileri bulmak
ve buna bagli kurallar1 ¢ikarmaktir. Bu iligki bilinir ise satis yapan firmanin karim
arttirmasi da olasidir. Eger X iirliniinii alan miisterilerin Y iirlintinii de aldig1 belirleniyor
ise ve bu yiiksek bir ihtimal ise bu sonuctan yola ¢ikarak farkli sonuglar ve kazanimlar
elde edilebilmektedir. Ornegin bu bilgi 1s18inda X iiriiniinii alan bir miisteri Y {iriinii
almamis ise 0 miisteri biiyiik ihtimalle Y iriinii alma egilimindedir. Buna benzer veri
analizleri yaparak iiriin bazinda gelecek aylarin satis verileri belirlenebilir. Bu sayede
birlikte satin alinan iriinler i¢in 6zendirme (promosyon) uygulamasi ve reyon diziligleri
yapilabilir, miisteriler satin aldiklar {iriinlere gore gruplandirilabilir, yeni bir {iriin i¢in
potansiyel miisteriler belitlenebilir. Ozellikle sektdrde perakende noktalarina satis yapan
tiretici veya dagitim sirketlerinin satis temsilcileri i¢in sahada satis yaparken de bu bilgiler
cok degerlidir. Ornegin satis esnasinda miisteri dnceliklerine gore {iriin erisimi veya anlik
6zendirme (promosyon) veya liriin dnerimi gibi bilgiler daha hizli aksiyon alinmasini

saglayacaktir.

Pazar sepeti analizi ile birliktelik kurallar1 ¢ikarimi ilk olarak Agrawal ve digerleri[22]
tarafindan 1993 yilinda ele alinmigtir. Bu baglamda X ve Y ’nin nesne kiimesi olusu X =
Y (X birliktelik Y) seklinde ifade edilmektedir. Kurallart olusturabilmek i¢in destek
(support) ve giiven (confidence) degerlerini kullanarak, kullanici tarafindan belirlenmis
minimum destek ve minimum giiven degerlerinden yaygin birlikteliklerin belirlenmesi

amagclanmistir.
Birliktelik kuralindaki temel kavramlar asagida belirtildigi gibidir.
Ogeler Kiimesi: Bir ya da birden fazla 6geden olusan kiimenin adidur.

Destek sayisi: Ogeler kiimesinin tiim verileri iceren veri kiimesinde goriilmesinin tiim

verl kiimesine oranidir.

Destek: Veride, belirtilen 6genin karsilasiima sikligidir. Ogeler kiimesinin iginde
bulundugu birlikteliklerin toplam birliktelik sayisina oranidir. Destek(X=>Y) seklinde

gosterilmektedir.
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X 6gesinin bulundugu islem Sayist

Destek(X) =

(3.1)

Toplam islem sayisi

X ve Y nin bir arada bulundugu islem Sayist

Destek(X =>Y) = (3.2

Toplam islem sayisi

Giiven: X iiriinii alan bir misterinin Y iriiniinii satin alma olasiligin1 vermektedir. Bu
deger iriin birlikteliklerini yani destek sayisinin dogruluk oranmidir. Giiven(X=>Y)

seklinde gosterilmektedir.

X ve Y nin bir arada bulundugu islem Sayist

Given(X =>Y) = (3.3)

X 6gesinin bulundugu islem Sayist

Yaygin ogeler: Destek degeri en kiiciik destek sayisindan biiyiik veya esit olan 6geler

kimesidir.

Destek ve giiven degerleri 0 ile 1 arasindadir veya yiizde olarak ifade edilmektedir. 1’e
ne kadar yakin bir degere sahipler ise iriinler arasinda ki iliski o derece yliksek olasilikl
ve giiglidiir denilir. Giiven degeri 1 ise bu iirlinler kesinlikle birlikte satilmaktadirlar. Bu
sebepten giiven degerine alt sinir ne kadar biiyiik verilirse o kadar kesin dogru sonuglar
elde edilir. iki 6genin birlikteliginin kesine yakin olabilmesi igin hem destek hem de

giiven Olgiitiiniin yiiksek olmas1 gerekmektedir.

Ornek olarak farkli alis verisleri temsilen Tablo 3.1°deki veriler arasinda Pazar Sepeti
Analizi yapacak olur isek;

Tablo 3.1: Ornek pazar sepetini olusturan faturalar.

islem ID Elemanlar
11 E1,E2,E3
i2 E1,E2
i3 E2,E4
i4 E2,E3,E4

1 Elemanl:1 6geler kiimesi asagidaki gibidir.

{E1} — Destek Sayisi(E1, E2)=2
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{E2} — Destek Sayisi(E1, E3)=4

{E3} — Destek Sayisi(E1, E2)=2

{E4} — Destek Sayisi(E1, E2)=2

2 Elemanli 6geler kiimesi asagidaki gibidir.
{E1,E2} — Destek Sayisi(E1, E2)=2
{E1,E3} — Destek Sayisi(E1, E3)=1
{E2,E3} — Destek Sayisi(E1, E2)=2
{E2,E4} — Destek Sayisi(E1, E2)=2
{E3,E4} — Destek Sayisi(E1, E2)=1

Destek Sayist({E1,E2}) 2
Toplam Alisveris Sayist 4

Destek({E1},{E2}) =

. Destek Sayisi({E1,E2}) 2
Given({E1},{E2}) = Destek Sayisu(E1) 2

Yukaridaki 6rnekte goriildiigii gibi bu veri kiimesi tizerinde yapilan analiz neticesinde E1
tirtiniiniin her 2 alis veristen birinde alindig1 ortaya ¢ikmaktadir. Ay1 zamanda E1 iriiniinii

alan her miisterinin E2 iirlinilinii kesin aldig1 ortaya ¢ikmaktadir.

Birliktelik kuralin1 bulmak ig¢in kullanilan bazi algoritmalar vardir. Bu algoritmalar
genellikle iki adimda ele alinmaktadir. Ilk olarak analizi yapanlar tarafinda belirlenen
destek sayisi alt sinir1 verilerek bu smir {istliinde ki destek oranina uyan 6geler kiimesi
bulunur. Bu kiimelerin genel adi sik gegen 6ge kiimesi olarak belirlenmistir. Verilen

orneklerde A adet iirlin veya 6ge varsa genellikle 2A adet sik gegen 6ge kiimesi bulunur.

Ikinci adim ise sik gegen dge kiimelerini tarayarak giivenlik degerinin yiiksek oldugu iiriin
birliktelikleri bulunmaktadir. Bu adimdaki her X 6ge kiimelerine ait bos olmayacak
sekilde alt kiimeler bulunur. Bos olmayan X alt kiimeleri A ile gosterilecek olur ise A
kiimesi i¢in X = (A - X) gerektirmesi, A kiimesinin destek degeri X kiimesinin destek

degerine oran1t minimum giivenirlik esigi olgiitiinii sagliyorsa X = (A - X) birliktelik
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kural1 olarak iiretilir. Minimum destek sinir1 géz Oniine alinarak iiretilmis sonug uzayinda,
giivenirlik alt sinirina gore tarama yapilarak bulunan birliktelik kurallar1 biiyiik oranda

aranan bilgiyi igermektedir.

Birliktelik kurallarinin bulunmasinda performans 6l¢iimlerini etkileyen en 6nemli asama
birinci adimdir. Sik gegen 6ge kiimeleri belirlendikten sonra, birliktelik kurallarinin
hesaplanmas: basit bir adimdir. Ogeler arasinda ki oriintii bulunduktan sonra destek,
giiven degerlerinin bulunmasini kapsar. Destek oran1 X 6gesinin ne siklikta oldugunu,
giiven oran1 Y 6gesinin hangi oranda X 6gesi ile birlikte oldugunu belirtir. Bir alt kiimenin
birlikteliginin dogrulugu yukarida belirtildigi gibi destek ve giliven oranlarinin
olabildigince yiiksek olmasina baghidir.

Birliktelik kurallarinin belirlenmesinde cesitli algoritmalar mevcuttur. Bu algoritmalar

asagidaki gibidir.

e Sirali Algoritmalar
o AIS Algoritmast
o SETM Algoritmasi
o Apriori Algoritmasi
o Apriori-TID Algoritmast
o Apriori-Hybrid Algoritmasi
o OCD Algoritmasi
o Partirtioning Algoritmast
o Sampling Algoritmasi
o DIC Algoritmasi
o CARMA Algoritmasi
o FP-Growth Algoritmasi
e Paralel ve Dagitilmis Algoritmalar
o Count Distribution Algoritmasi
o Paralel Data Mining Algoritmasi
o Distributed Mining Algoritmasi
o Common Candidate Partitioned Database Algoritmasi
o Data Distibution Algoritmasi

o Intelligent Data Distibution Algoritmasi
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o Hash-Based Parallel mining of Association Rules Algoritmasi
o Parallel Association Rules Algoritmasi

o Candidate Distribution Algoritmasi

o Skew Handling Algortimasi

o Hybrid Distribution Algoritmast

Bu ¢alismada veri madenciligi yontemlerinden birliktelik kurallar1 tizerinde durulmus ve
ozellikle pazar sepeti analizi olarak yaygin kullanima sahip olan birliktelik kurali ele
alinmistir. Calismada hizl tiiketim sektoriinde dagitim yapan Hedef Gida A.S.’nin 2014
ve 2015 yillarna ait satig verileri temel alinarak triinler arasindaki birliktelikler ve
miisteri bazinda birliktelikler belirlenmeye c¢alisilmistir. Apriori Algoritmasi temel

alinmustir sebebi paralel algoritmalarin Apriori algoritmasindan tliretilmesidir.

Apriori birliktelik kurallar igerisinde en ¢ok bilinen algoritmadir. Bu algoritma sirali
isletildiginde sik gecen 6ge kiimelerini bulmak zor ve tekrar eden taramalar yapmay1
gerektirmektedir. Ilk olarak bir elemanli destek oranmnin alt smir sartin1 saglayan sik
gecen Oge kiimeleri bulunur. Sonraki taramalarda ise potansiyel sik gecen 6ge kiimelerini

bulmada kullanilir.

Tarama sirasinda destek oranlar1 hesaplanir ve her gegiste o gegiste tiretilen sik gegen 6ge
kiimeleri olur. Sik gecen 6ge kiimeleri bir sonraki gecis i¢in aday kiime olurlar. Bu

islemler sik gecen 0ge kiimesi bulunmayincaya dek siirer.

Bu calismada MapReduce ile Sepet analizi yapilacagindan Paralel Birliktelik kural
belirleme algoritmasi kullanilmistir. HDFS ve MapReduce kullanildigr i¢in yukarida
belirtilen algoritmalar1 salt bir tanesi uygulanmamistir. Hem veri paralel isleme hem de

gorev paralel isleme kullanilmistir.

3.3. K-MEANS ALGORITMASI

Kiimeleme, verileri gruplara ayirma islemidir. Bu ayrima isleminde eger 6rneklemeler ve
siiflamalar belirli ise gdzetimli siniflama olarak adlandirilir. Eger siniflar belli degil ve
ogelerin ozelliklerine gore siniflama yapilacak ise bu kiimelemeye gozetimsiz siniflama
denir. Genel olarak her gelen 6genin sinifinin belirlenmesi i¢in temel alinan 6zelliklerine

bakilarak hangi sinifa daha ¢ok benzerlik gosteriyor ise 6ge o simifa alinir ve bu islem
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gozetimli siniflama islemidir. Eger siniflar da belli degil ise hem 6gelerin 6zellikleri
inceleniyor hem de smiflar belirleniyor ise gozetimsiz siiflama yapiliyor demektir.
Kiimeleme islemleri 6gelerin tasidigi nicel veya nitel 6zelliklere bakarak yapilmaktadir.
Smiflandirma islemleri genellikle bilim, finans, uzay ve veri madenciligi alanlarinda
kullanilir. Istatistiksel islemlerinde k-means ve k-medoids siniflama islemleri yogun
olarak kullanilmaktadir ve ayni zamanda bu islemler i¢in bazi paket programlar
mevcuttur. Bilisim diinyasinda daha ¢ok bilimsel ¢alismalar ve son yillarda is diinyas1
icim yapay zeka alaninda makine 6grenmesi i¢in gozetimsiz smiflama islemlerinde

kullanilmaktadir[24].
Kiimeleme islemlerinin 6zellikleri agagidaki gibidir;

e Olgeklenebilir olmalari.

e Farkl veri tiirleri ile kullanilabilmeleri

e Diizgiin sekilli olmayan kiimleri de bulabilmeleri

e (iriiltii igeren veriler ile kullanilabilmeleri

e Analiz sirast hangi elemandan baglanirsa baslansin sonu¢ degismemelidir.
e (Cok boyutlu veritabanlarina uygulanabilmelidir.

e Islevseldirler

e Kolay yorumlanabilir sonuglar iiretirler.

Kiimeleme analizlerinde veriler matris seklindedir ve farkli veri tiirlerine gore farkh
yontemle analiz edilirler. Genellikle siiflandirma islemi dogrusal uzayda, 6gelerin
ozelliklerinin uzakliklarina gore yapilmaktadir. Uzaklik hesaplamasi ile yapilmaktadir.

En ¢ok kullanilan uzaklik hesaplama ydntemi Oklid yontemidir.

Gozetimsiz siniflama islemlerinde oncelikle gelen 6gelerden siniflar olusturulur. Sonra
her gelen 6ge bir sinifa atanir ve son olarak siniflarin tekrar belirlenme islemi yapilarak
tekrardan siniflama islemi yapilir. Bu islem siniflar degismeyene kadar devam edilir.
Siif belirleme ve smniflara 6geleri atama iglemleri mesafeye gore yapildigindan

mesafelerin veri tiirlerine gore nasil hesaplanabilecegine goz atmakta yarar vardir.
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Sayisal Degiskenler: Bu degiskenler dogrusal bir uzayda temsil edilen 6zelliklerdir. Bu
tiir 6lgekler icin uzaklik ya da komsuluk mesafesi hesaplama formiiller ile yapilir ve bu

formiiller asagida ki gibidir.

e Oklid formiilii
e Manhattan uzaklig
e Minkowski uzakligi

ikili (Boolean) Degiskenler: Evet veya Hayir olan degiskenlerdir. “0” ya da “1” degerini
alabilirler degiskenlerdir. Bu degiskenler bir 6zelligin degerini degil sadece o 6zelligin
olup olmadigini belirtmektedir. Ornegin bir kisinin 6grenci olup olmamasi veya havanin
giinesli olup olmadigini belirtir. Ya evet veya hayir cevabi sebebi ile kesinlik vardir.
Hesaplama i¢in Tablo 3.2 kullanilir. Bu tabloda i ve j 6geleri arasinda olan uzaklik bir

matris ile ifade edilmektedir.
Tablo 3.2: ikili degiskenlerde uzaklik hesaplama tablosu.

Nesne ]

1 0  toplam

1 a b a+b
0 c d c+d
toplam| a+c b+d D

Nesne 1

Nominal, Ordinal ve Oran Degiskenleri

Nominal degiskenler sonlu sayida deger alirlar. Bu o6zellikler bir durum belirli
degiskenlikler arasinda ayristirma ihtiyacini karsilamak icindir. Ornek olarak arabanin

renklerine gére gruplanmasi islemi Nominal degiskenli gruplamaya drnektedir.

Ordinal degiskenler de nominal degiskenlerde oldugu gibi sonlu sayida deger icerir. Fakat
ordinal degiskenler anlamli bir sira igermezler. Bu durumda bu siniflandirma isleminde

her bir degere farkli bir say1 verilerek temsil edilirler.
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Oran oOlgekli degiskenler dogrusal olmayan oOlgek {izerinde yapilan Olgiimlerin
sonuglaridir.  Oranmn  yiiksekligi ilgili smifa yakinhigimi  belirtmek iginde
kullanilabilmektedir.

Baz1 6zellikler karisik tiir degiskenlerdir. Bunlar yukarida bahsedilen degiskenlerin bir
kagini igerisinde barindirabilmektedir. Hesaplama i¢in iki farkli yontem kullanilir. Ya her

gurubu kendi tiirii i¢erisinde siniflamali veya veri tiirii i¢in genel bir hesaplama yapilmali.

Kiimeleme i¢in yapilacak siniflandirma isleminin niteligine bakilarak bir yaklasim
sergilenir ve hangi yontemim secilecegine karar verilir. Kiimeleme i¢in x elemanli bir
kiimede, girdi olarak alinan k sayist kiime sayisini belirtmektedir. Bu deger k<x sartina
uygun olmak zorundadir. Belirtilen kiimede ki elemanlar1 k adet kiimeye bolme islemi
yapilir. Bu islem igin k-means veya k-medoids gibi algoritmalar kullanilmakla birlikte

biz bu ¢alismada k-means algoritmasini kullandik.

K-means en eski siiflara ayirma yontemlerinden biri olarak 1957 yilinda ilk kez Hugo
Steinhaus tarafindan One siirtildi. Asil gelistirilmesi 967 yilinda J.B. MacQueen

tarafindan yapilmistir’’.

K-means algoritmasinin temel amaci x elemanli bir kiimenin, program ¢alismadan verilen
k adet kiimeye ayristirilmasidir. Bu siniflandirmada ki amag alt kiimelerin elemanlarinin
kendi iclerinde benzerliklerinin fazla kiimeler arasi benzerliklerin az olmasidir.
Kiimelerin kendi igerisindeki benzerligi, kiime merkezi ile kiimedeki diger elemanlar

arasindaki uzakliklarin ortalamasiyla 6lgtilmektedir[25].

Cok yaygin kullanilan gozetimsiz 6grenme olan k -means’in yapisinda verilen k kiime
merkezi etrafinda gruplana ve sadece bir kiimeye ait elemandan olusur. Bu 6zelligi
sayesinde kesin bir sonug iiretir. Yani bir elaman bir kiimeye iiye olabilir. Kiime merkezi
kiimenin kendisini temsil eder. Esit biiytlikliikte olan kiimeleri bulma isleminde

basarilidir.

17 https://en.wikipedia.org/wiki/K-means_clustering
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Diger simiflandirma algoritmalar1 farkli tiirdeki veriler iizerinde iyi sonuglar vermesi
miimkiindiir. Fakat k-means algoritmasi her veri tiirlinde ¢alismasi ile bir adim daha

onderdir. Algoritmanin dezavantaji1 ise asagidaki gibidir:

e Algoritmanin baslamadan K kiime say1s1 verilmelidir. Eger k degeri belirlenmemis
ise deneme yanilma ile bulunur.

e Asin giiriiltiiler algoritmanin sonucunu etkilediginden giiriiltiiye ¢ok duyarlhdir.

e (Cakisan kiimelerde iyi sonuglar alinamamaktadir.

e Sayisal verilerin kiimelenmesi i¢in ¢ok basarili iken kategorik veriler i¢in basarili

sonuglar vermemektedir.

K- means algoritmasi ilk basta kiime sayisi olan k degerinin verilmesi ile baglar. Daha
sonra ilk gelen 6gelerden k adet alinarak merkez olarak belirlenirler. Fakat bazi
durumlarda merkez Ogeleri rastgele segilir. Tiim elemanlar okunup belirlenen kiime
merkezlerine atama islemi gerceklestirilir. Bu islemler yapilirken uzaklik i¢in veri tiirline
gore uzaklik hesaplamasi yapilir. Bu sayede elemanin hangi kiime merkezine yakinsa o

kiimeye atanmasi saglanmis olur.

Noktalar aras1 uzakligin bulunmasi igin yaygin olarak Oklid kullanilir ve iki 6zellik varsa
tek diizlem kullanilir. ikiden fazla dzellik var ise gruplamalarda ¢ok boyutlu diizlem
kullanilir. Algoritmanin geometrik gosteriminde kiime smirlart yukarida anlatildig
sekilde belirlenmektedir. Bilgisayar programlari ile gelistirilen k-means algoritmalarinda
ise, diizlemler yerine noktalar arasindaki uzakliklar hesaplanarak, noktalarin merkeze
yakinlig1 dikkate alinmaktadir. Kiimenin elemanlar1 merkezlere atandiktan sonra ikinci

asama sonlanmis olmaktadir.

Son agama olarak her kiimeye eklenen 6ge ile kiimenin tiim elemanlarinin agirlikli
ortalamasi bulunur. Bu sayede kiime merkezi bulunur. Agirlikli ortalama kiimenin
elemanlarinin tiimiiniin boyutlarinda ki degerlerin ortalamasinin alinmasi ile hesaplanmis
olur. Algoritmada ilk dongli sonrasinda bulunan kiime merkezleri artik eleman degildir
sadece kiime merkezini temsil etmektedir. Bundan sonraki se¢im islemlerinde kiime
merkezini bu yeni degerler tarafinda temsil edilmis olur. Dongiiler degistikge bazi
elemanlar farkli kiimelere dahil edilebilir ¢iinkii kiime merkezleri de degismektedir.

Siniflandirma islemi, kiime merkezlerinin degismemesine kadar devam eder. Yapilan
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algoritmada belli bir dongii sayis1 sonrasinda kiimeler kararli bir hal alir. Algoritmay1

siral1 bir hale getirecek olur isek asagidaki gibi hal alir.

e Kiime elemanlarinin degerini belirtir K sayisi girilir.

e Kk kiime sayis1 kadar kiime merkezi segilir.

e Tiim elemanlarin merkezlere olan uzaklig1 segilir.

e FElemanlar yakin oldugu merkeze atanur.

e Kiimeye ait tim elemanlarin merkezleri bulunur ve yeni kiime merkezi belirlenir.
e Son bulunan kiime merkezini temsil eden degerler ile bir onceki orta kiime

merkezleri ayn1 oluncaya kadar 2, 3, 4 ve 5. adimlar tekrarlanir.

Bu sayede k-means algoritmasi tamamlanmis ve kiime merkezleri ve kiimeye ait
elemanlar bulunmus olur. Bu alt kiimelerden bir oriintii veya benzerlik elde etmek ve
farklilasmalari tespit etmek icin analizin son adimina gorsellestirmeye ve raporlamaya

gegilir.
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4. BULGULAR

4.1. PAZAR SEPETI ANALIZ UYGULAMASI

Bu calismanin temel amaci hizli tiikketim sektoriinde dagitim yapan Hedef Gida A.S
sirketinin iki yillik verisi lizerinde Pazar Sepeti Analizi yaparak {iriin birlikteliklerini
bulup daha etkin 6zendirme (promosyon) ve kampanyalar diizenlenmesini saglamaktir.
Bu sayede daha etkin pazarlama teknikleri gelistirmektir. Ayn1 zamanda bu etkin
analizleri yapmak i¢in klasik yontemler ve Hadoop iizerinde HDFS ve MapReduce
kullanilarak yapilan analiz sonuglarini siire ve kaynak olarak karsilastirarak elde edilen

kazanci 6l¢iimleyebilmektir.

Yapilan yayinca (literatiir) taramalarinda genellikle ayn1 veri formatinda ¢aligmalar ile
kargilagilmistir. Bu g¢aligmalarda temel alinan ¢alisma Woo’nun [26] yapmis oldugu
“Market Basket Analysis Algorithm on Map/Reduce in AWS EC2” isimli ¢alismadir.
Ilgili makalede yapisal olmayan veriler kullanilmistir. Bu veriler her bir satirda bir
faturanin igerisindeki tirlinleri tek satirda tutulacak sekilde bir yapida olan veri seti ile
calisilmig. Yaptiklari caligmalarda 1 adet map ve 1 adet reduce iglemi kullanilmis ve

combine islemi kullanilmamistir. Temel alinan bu ¢alismada Tablo 4.1°deki sonuglar elde

edilmistir.
Tablo 4.1: Temel alinan ¢alismadaki siire 6lgtimleri.
3.4 M (200MB) | 6.7 M (400MB) | 13 M (800MB) |26 M (1600MB)

1 1,600,339.00 3,124,972.00

1,099,115.00 1,885,996.00 3,471,285.00 5,632,922.00
5 986,587.00 1,091,723.00 1,325,612.00 2,529,631.00
10 978,587.00 986,329.00 1,102,558.00 1,290,564.00
15 1,003,506.00 1,060,552.00 1,028,739.00 1,172,775.00
20 990,033.00 1,045,166.00 1,028,399.00 1,131,514.00

Makalede yazilan algoritma ve veri yapist incelendiginde, yapisal olmayan ve her bir
faturanin bir satirda tutulmasi sonucunda map isleminde paralel islenemeyecek bir
kisimdan sz etmek gerekmektedir. Bu veri yapisina bagli olarak map isleminde okunan
satirlar kendi igerisinde liriin eslesmelerini bulmak i¢in paralel olmayan bir yapida

dongiiye girmekte ve bundan 6tiirii algoritmanin ¢aligma siiresi uzamaktadir.
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Bu durum g6z 6niine alinarak bu ¢alismada yapisal veri kullanilmis ve her bir satirda tek
bir faturanin sadece bir iirlinii tutacak sekilde veri yapist kullanilmistir. Bunun sayesinde
map islemi sadece gelen wverileri istenilen formatta olmasa da isleme firsati
yaratilmaktadir. Ayrica en 6nemli kazanimlar combine islemi kullanilarak saglanmistir.
Map ve reduce islemi arasina combine eklenerek dongii kullanilan kisimda paralel

islenebilmesi saglanmistir.

Bu analizi yapmak i¢in satis verileri kullanilmistir. Kullanilan satis verileri temel olarak
Miisteri bilgisi, Fatura bilgisi, Uriin Bilgisi ve miktar alanlarmi barindirmaktadir. Bu
bilgiler SQL sunucular iizerinde tutulmakta ve bir ERP sistemi tarafindan
olusturulmaktadir. Dolayist ile bu veriler Tablo 4.2°de gosterildigi gibi tamamen yapisal

verilerdir (Structural Data).

Tablo 4.2: Calismada kullanilan yapisal veri seti ornegi.

Miisteri Fatura Uriin I(V:‘I;::;'
180087 | 2014v1 99999 | 29300 12
180087 {2014v1_99999 | 30551 6
180087 {2014v1 99999 | 30553 6
180087 | 2014v1 99999 | 30583 6
180087 | 2014v1_99999 | 30581 6
180087 |2014v1_99999 | 30589 6
180087 |2014v1 99999 | 29298 6
47341 |2014v1_99998| 949 12
47341 |2014v1_99998|27457 12
47341 |2014v1 99998 | 955 6
47341 |2014v1 99998 | 968 6
47341 |2014v1_99998|27459 6
47341 |2014v1_99998| 978 6
47341 |2014v1 99998 | 11467 6
180310 [ 2014v1_99996 | 30581 12
180310 [2014v1_99996 31514 6
180310 [ 2014v1 99996 | 30603 6
180310 [ 2014v1 99996 | 30575 6
180310 [2014v1_99996 | 32304 6

Tablo 4.2°deki veri kiimesinde ve tiim calismada miisteri ve iriin bilgileri tekrarsiz

anahtar degerleri ile temsil edilmektedir. Bunun birincil sebebi bilgi giivenliginin
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saglanmasidir. Giiniimiizde saha arastirmalarinin iicret karsiliginda satildig bir ortamda
miisteri ve Uriin satig bilgilerinin paylasilmas: pek dogru olmayacaktir. Ayni1 zamanda
yapilan analizlerde veri boyutunu diisiirerek daha hizli analiz edilmesi saglanmis

olmaktadir.

Bu veri kiimesinde yapisal olarak her bir miisterinin farkli zamanlarda farkli fatura
bilgileri ile satin almis oldugu tiriinleri ve miktarlarin1 gostermektedir. Bu arada her bir
miisteri bir veya birden fazla satin alma gergeklestirmistir. Bunun yaninda her bir faturada

bir veya birden fazla iiriin satin alinmis olabilir.

Calismada yukaridaki veri kiimesinde goriindiigii gibi olan veri seti 5 milyon satirdan

olusmaktadir. Bu veri kiimesindeki 6ge sayilar1 asagidaki gibidir.

e Miisteri sayist: 7.541
e  Uriin sayisi: 4.852
e Fatura sayist: 300.455

Bu da demek oluyor ki 7.541 miisteri toplamda 300.455 defa aligveris yapmis ve bu alis

verisler 4.852 {irlinli kapsamaktadir.

Yapilan ¢alismalarda klasik yontemler ile analiz i¢in kullanilan SQL Server i¢in 5 milyon
satirh yapisal veriler kullanilarak Olgiimler yapilmistir ve ilerleyen bdoliimlerde
bahsedilecektir. Hadoop iizerinde yapilan c¢alismalarda ise farkli algoritmalar ig¢in

denemeler yapilmustir.

Oncelikli Hortonworks HDP 2.3 iizerinde kiime (cluster) yapilandirmasi yapilarak
calisma i¢in ortam hazirlanmistir. Bu ortamdaki makinalarin 6zellikleri yukarida da

bahsedildigi gibidir;
Master diigiimii i¢in ayrilan kaynak bilgileri

e 8 Core CPU
e 10GBRAM

Slave diiglimler i¢in ayrilan kaynak bilgileri
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e 4 Core CPU
e 4GBRAM

Kiime iizerindeki master diigiimde tiim Hortonworks HDP 2.3 i¢in kurgulanan servis ve
istemciler kurulmus durumdadir. Slave diigiimler i¢in ise tim istemci uygulamalarinin
yaninda DataNode (HDFS), NodeManager (Yarn), Metricks Monitor servisleri

kurulmustur.
DataNode: Kiime i¢inde verilerin daginik tutulmasi i¢in gerekmektedir.

NodeManager: Kiime igerisinde MapReduce gorevlerinin dagitik bir yapida islenmesi

i¢in sarttir.

Metrics Monitor: Tlgili bilgisayarin izlenmesi ve saghkli calisip calismadiginin

gozlenmesi igin gerekli 6l¢timlerin yapilarak gorsellestirildigi servistir,

Kurulum ve kiime yapilandirmasi sonrasinda veriler HDFS tizerine yiiklenmistir. Veriler
standart olarak HDFS iizerinde 3 kopya halinde tutulmaktadir. Olgiim ve testler
yapildiginda kiimedeki eleman sayist degistirildiginde veri yiikleme islemleri tekrar

edilmistir.

Pazar Sepeti Analizi i¢in klasik yontemler i¢in karsilagtirma yapabilmek i¢cin SQL Server
tizerinde analizler yapilmistir. Bu yontem ile verilerin defalarca tekrar okunmasi ve
islenmesi gerekmektedir. SQL Server lizerinde ise asagida Sekil 4.1°de gosterilen kod
ile yine birden fazla kez ayni tablonun bir biri ile iliskilendirilmesi ile sonug alinabilir

gibi gortinmektedir.

Select Datal.Islem Islem,Datal.Urun ,Data2.Urun,Count(*) Frekans
from
VerisM Datal Join

VerisM Data2 On Datal.Islem=Data2.Islem
Where Datal.Urun<:Data2.Urun
Group By Datal.Islem,Datal.Urun ,Data2.Urun

Sekil 4.1: iki dgeli pazar sepeti analizi igin SQL sorgusu.
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Fakat aslinda 4 Core 2.40 GHz islemcili ve 16 GB RAM bulunan bir SQL sunucuda bu
sorgulama sonucunda yeterli kaynak olmadigi belirtir bir hata alinir. Clinkii bu sorgulama
ciddi RAM ihtiyac1 gerektirir ve bu RAM ihtiyacim karsilamak igin belirli bir seviye
tizerindeki sunucular kullanilmalidir. Ancak asagidaki gibi bir Sorgu ciimlecigi
kullanilarak RAM vyerine disk kullanilarak hesaplama yapilir ve sonu¢ bir tabloya
doldurulur. Bu durumda da ciddi anlamda satir sayist ortaya ¢iktigindan disk kullanimi
artmakta ve siire uzamaktadir. Ornek olarak Tablo 4.2°deki gibi bir veri yapisinda érnek
alman veri kiimesinin toplam boyutu 323 MB iken T-SQL ile farkli kodlarla
dolduruldugunda ortaya ¢ikan verinin toplam boyutu 3.255 MB (3.2 GB)’dir. Ayni
zamanda bu sorgunun ¢alisma siiresi 1 Saat 58 Dakika 47 saniyedir.

Bu boyuttaki kiiciik verilerin bile analiz edilmesinde bu denli fazla kaynak gerekiyor ise
veri boyutunun veya miktarinin hizla arttigi giliniimiizde klasik yontemlerin ihtiyaci
kargilamada yetersiz kalacagi ortay ¢ikmaktadir. Bu sebepten klasik yontem yerine
Hadoop iizerinde dagitik bir yapida paralel algoritma kullanmak kaginilmaz olmaktadir.
Bu asamada Oncelikli olarak Pazar Sepeti Analizi i¢in algoritmanin hem verileri hem de
gorevleri dagitik olarak saklanmali ve islenmelidir. Bunun iginde Pazar Sepeti Analizi

icin algoritmasin1 MapReduce’a uyarlamak gerekmektedir.

MapReduce yapisinda tiim veriler paralel olarak tek tek Map islemine tabi tutulur ve map

1slemi ¢ikt1 olarak asagidaki gibi her bir anahtar i¢in degerler listesi olusturur;
Map(kl,v1) - list(k2,v2) (4.1)

Bu islem sonrasinda Map islemin i¢in dnceden tanimlanis bir Combiner yok ise direkt
olarak Reduce adimina gegilir. Fakat bu ¢alismada daha verimli sonuglar alinmasi igin
Combiner tanimlanmis ve Map islemi sonrasinda Combine adimina gegilmistir.
Yukaridaki boliimlerde bahsedildigi gibi Combiner’lar aslinda Reducer gibi islemektedir.
Aralarindaki tek fark ise Reducer’lar ¢ikti olarak HDFS sistemine yazar fakat
Combiner’lar ¢iktilarint Reducer’a gonderirler. O halde Combiner adiminda islem

asagidaki gibi olacaktir.

Combine(k2,list(v2)) — list(k3,v3) (4.2)
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Son olarak Combiner sonrasinda Reduce adiminda Reducer’a iletilen degerler islenerek
misteri temelinde 2 6geli birliktelik kiimleri bulunur ve HDFS f{izerinde belirtilen

dosyaya cikt1 olarak alinir.

Reduce(k3,list(v3)) - list(v4) (4.3)

MapReduce yapisinda tiim veriler paralel olarak Record Reader’lar tarafindan
okunduktan sonra map gorevi yerine getirilir. Yazilan mapper sinifi ile sira ile satir-satir
okunan verinin nasil bir sekilde islenecegi kararmi veriliyor olmalidir. Bu asamada
aslinda Tablo 4.2°deki yapida bir verinin okunacag: diisiiniiliirse bu yapisal verilerin
islenmesi i¢in Islem ID bilgisi key olarak kabul edilmeli ve her bir satirdaki iriinler ise
value olarak kabul edilmelidir. Mevut veri yapisinda her Islem ID bir faturay: temsil
etmekle birlikte ayn1 zamanda bir Islem ID sadece bir miisteriye ait olmaktadir. Yani bir
fatura sadece bir miisteriye kesilmektedir. Bu calismada her bir miisterinin alimlarina
bakarak iiriin birlikteligi incelenecegi icin Map isleminde key degeri olarak Islem ID ile
Miisteri bilgisini birlestirerek anahtar degeri tliretmek programlama agisindan, miisteri
temelinde analiz yapildiginda hiz kazandiracaktir ve aynt zamanda Combine agamasinda

miisteri bazinda gruplama yapilabilmesini de kolaylastiracaktir.

Bu sayede her bir faturay: icerisine iiriinleri de ekleyerek gruplamis olunmaktadir.
Combiner olarak yine gruplanmis her bir fatura icerisindeki {iriinler eslestirilerek key
olarak {iriin eslestirmesini yaziliyor olunacaktir ve her bir iiriin ¢iftinin 2 elemanl 6geler
kiime sayisin1 bulabilmek i¢in ise her bir eslesmeye value olarak 1 yazilmaktadir. Bu
adimda 2 elemanli 6ge kiimesine sadece miisteri bilgisini ekleyerek, miisteri gruplamasi
yapilir. Bu sayede Reduce agsamasinda miisteri bazinda her bir iirlin eslestirmesinden kag

tane oldugunu bulunabilecektir.

Reduce asamasina girdi olarak miisteri bilgisi, 2 elemanl 6ge kiimesi ve 1 degeri gelir.
Her bir miisteri ve 2 elemanli 68e kiimesi Reduce agmasina kiimenin olustugu islem
sayisinca tekrarli gelir. Bu tekrar sayist 2 elemanli 6ge kiimesinin frekansini verir.

Algoritmanin modeli asagidaki gibidir.
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function Map is Satirn
Split(Aynistir): Satirn.Split(SPLITTER) To Liste
let (Atama): Miisterii(Liste0)+ SPLITTER + Islemj (Listel) To Key
let (Atama): Uriin (Liste2) To Value
output record (Key, Value)

end function

function Conbiner is K1, list(V1)
Split(Aynstir): K1.Split(SPLITTER) To Liste
let (Atama): Miisterii(Liste0) To Miisteri
for each Value; in list(V1) do
for each Value; in list(\V1) do
let valuej + SPLITTER + Valuej To tempKey
let Miisteri + SPLITTER + tempKey To Key
output record (Key, 1)
repeat
repeat

end function

function Reduce is K2, list(V2)

let0 To Toplam
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for each Value in list(V2) do
let Toplam + V2 To Toplam
repeat
output record (K2, Toplam)
end function

Bu calisma asamasinda farkli algoritmalar denenmistir. Miisteri temelinde {iriin

birlikteliklerinin bulunmasi i¢in adimlar asagidaki gibidir.

e Veri dosyasindan sira ile verilerin okunarak istenen sekilde formatlanmasi
o Anahtar ve deger alanlarinin belirlenmesi

e Ay fatura igerisindeki iirlinlerin kiime sayisina gore eslestirilmesi
o Oge sayisina gore kiimlerin olusturulmasi

e Ayni misteriye ait eslestirmelerin sayisinin bulunmasi

Ug adimli bu islemler igin iki farkli gérev yapilandirma yoluna gidilmistir. Bu gérevler
birer mapper ve birer reducer siniflarindan olugsmaktaydi. Her bir reducer sinifi dosyaya
cikt1 tirettigi i¢in ilk MapReduce isleminden sonra bir ara ¢ikt1 liretilmesi gerekiyordu ki
bu islem siirenin uzamasina sebebiyet vermekteydi. Iki gérev olusturularak yapilan
calismalar sonucunda Hadoop kiimesi {izerindeki diigiim sayist ve veri boyutuna gore

alinan sonuglar Sekil 4.2’ deki gibidir.
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Sekil 4.2: Hadoop MapReduce ile iki gorevli yapilan ¢alisma sonuglart.

Iki gorev tanimi kullanilarak baz1 verilerin elde edilmesinden ve sonuglarda istenilen ve
yapilana makale taramalarinda elde edilen degerlere ulasilamamasindan dolay:
programlama modelini degistirerek yeni denemeler yapilmistir. Bu denemeler arasinda
en verimli sonuglar bu ¢alismada kullanilan Map adiminda hem mapper hem de combiner
kullanilmas1 olmustur. Dolayisi ile gorev teke indirgenmistir. Bu sayede Sekil 4.3 teki

sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 4.3: Hadoop MapReduce ile tek gorevli yapilan galigma sonuglart.

Sekil 4.3°te goriilen sonuglara gore PSA (Pazar Sepeti Analizi) yapildiginda bir diiglim
ile yapilan denemelerde elde edilen sonuglar asagidaki gibidir.

e Bir elemanli Hadoop kiimesinde diiglim sayis1 sabit tutularak veri miktari
arttirildiginda, analiz siiresi veri sayisi ile dogru orantili olarak artmaktadir.

e Hadoop kiimesinde diigiim sayis1 2’ye ¢ikarildiginda, 5 milyon satirli verinin
analizi i¢in harcanan siire ve bir diiglim ile analiz edilmesi i¢in harcanan siire
arasinda ciddi farklar gériilmemektedir.

e Hadoop kiimesinde diigiim sayis1 arttirilarak veri miktar1 da arttirildiginda her
diiglim sayis1 artisinda siire olarak ciddi kazanimlar elde edildigi gozlenmistir.

e Veri boyutu sabit tutularak Hadoop kiimesindeki diigiim sayisi arttirildiginda
stirelerin azaldig1 gozlenmistir. Fakat siire artis1 belirli bir diiglim sayisinda
doyum noktasina ulagmig goriinmektedir.

e Bu calismada her veri boyutuna gore doyum noktasi degismektedir. 5 milyonluk
veride 2 diiglim, 10 ve 20 milyonluk veride 4 diigiim, 40 milyonluk veride 6
diigiim ve son olarak 80 milyonluk veride 8 diigiimlii bir yapinin doyum noktasi

oldugu gozlemlenmistir.
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e FElde edilen sonuglar ile birlikte bu ¢alismada kullanilan veri seti ve algoritma
modeline gore en verimli diigiim sayisinin degismesi Hadoop ve MapReduce

sayesinde ¢ok ciddi kaynak ve zaman kazanimi oldugunu gostermektedir.

Caligma neticesinde elde edilen iirlin birlikteliklerini inceleyecek olursak, genel {iriin

birlikteliklerinin Giiven ve Destek degerleri Sekil 4.4’te goriilmektedir.
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Sekil 4.4: Uriin birliktelik dagilim.

Yukaridaki grafik incelendiginde bazi iiriinlerin birlikteliklerinin Giiven degerinin 1’e
¢ok yakin oldugu yani bu iiriinlerin %87 oraninda sepette (faturada) birlikte bulunduklari
sonucu ¢ikmaktadir. Giiven degeri yiiksek olan ve Destek degerleri en yiiksek iiriin
birlikteliklerinin ilk 10°u Tablo 4.3’de gdsterilmistir. Veri giivenligi nedeni ile iirlin
isimleri paylagilmamistir. Onun yerine kategori bazinda elde edilen sonuglar
paylasilmistir.
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Tablo 4.3: Giiven ve Destek degeri en yiiksek birliktelikler.

Kategori Kategori Giiven |Destek
Pil ve sarj Uriinleri Tiras Bakim 88% 24%
Pil ve sarj Uriinleri Agiz Bakim 82% 23%
Tirag Bakim Ag1z Bakim 76% 30%
Deterjan Sag Bakim 69% 35%
Deterjan Bebek Bezi 66% 34%
Agiz Bakim Bebek Bezi 66% 36%
Deterjan Ag1z Bakim 65% 33%
Tirag Bakim Ag1z Bakim 64% 25%
Pil ve sarj Uriinleri Bebek Bezi 64% 18%
Bebek Bezi Sag Bakim 63% 35%

Tablo incelendiginde “Pil ve sarj Uriinleri” kategorisindeki iiriinler toplam fatura
sayisinin %24’tinde bulundugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda bu kategorideki tirlinleri
alan her 100 miisteriden 88’1 kesinlikle “Tirag Bakim” kategorisindeki iirtinleri aldigi

sonucu ortaya ¢ikmistir.

Destek sayisi en yiiksek olan iiriinler incelendiginde “Agiz Bakim” ve “Bebek Bezi”
kategorisindeki tirtinleri Tablo 4.4’te goriildiigii tizere toplam fatura sayisinin %36’sinda

eslestigi goriilmektedir.

Tablo 4.4: Destek degeri en yiiksek olan triiniin birliktelikleri.

Kategori Kategori Given |Destek
Agiz Bakim Bebek Bezi 66% 36%
Bebek Bezi Sag Bakim 63% 35%
Deterjan Sag Bakim 69% 35%
Deterjan Bebek Bezi 66% 34%
Deterjan Ag1z Bakim 65% 33%
Agiz Bakim Sag Bakim 60% 31%
Agiz Bakim Bebek Bezi 58% 30%
Agiz Bakim Sa¢ Bakim 55% 30%
Tiras Bakim Ag1z Bakim 76% 30%
Tiras Bakim Agiz Bakim 64% 25%

Tablo incelendiginde toplam fatura sayisinin %30’unda bulunan “Tiras Bakim” ve “Ag1z

Bakim” {irtinleri birlikte bulunmaktadir. Ayrica “Tiras Bakim” iirlinlerinin satiglarinin
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%76’sinda “Agiz Bakim” iiriinleri ile birlikte satilmistir. Tabloda 1.siitunda ki kategoriyi

alian faturalarda 2. siitundaki tiriinlerin birlikte satin alinma oranlar1 verilmistir.

Bu tez calismasinda yapilan Pazar Sepeti Analizi ile {lriin birliktelikleri, Hortonworks
HDP 2.3 ile Hadoop platformu iizerinde MapReduce metodolojisi uygulanarak HDFS’te
tutulan dosyalar {lizerinde bulunan verileri kullanarak bulunmustur. Buldugumuz iiriin
birliktelikleri, bu ¢alismada verileri kullanilan sirket ile paylasilmistir. Calismada elde
edilen riin birliktelikleri ilgili  sirketin  ii¢ farkli birimde kullanilacagi

degerlendirilmektedir.

Bu birimlerden ilki ve en 6nemlisi satis birimidir. Satig biriminde sahada aktif satis yapan
satis temsilcileri tabletler ve bu tabletler iizerinde kosan mobil uygulamalar
kullanmaktadirlar. Bu mobil uygulama ile calisma sonucunda buldugumuz analiz
sonuglar1 adapte edilerek daha etkin satis teknikleri gelistirilmesi miimkiindiir. Uriin
birliktelik sonuglari1 ve mobil uygulama entegrasyonu yilsonunda tamamlanmasi

planlanmaktadir.

Ikinci olarak bu analiz sonuclar1 Ticari Pazarlama birimi tarafindan kullanilarak daha
etkin 06zendirme (promosyon) ve kampanyalar {liretilebilmektedir. Son olarak yine
Lojistik birimi tarafinda n bu veriler degerlendirilerek {iriin birlikteliklerini de goz 6niine
alarak depolarda {iriin yerlestirmesi yapilarak depo icinde her bir sevkiyat icin yapilan
iriin toplama islemleri basitlestirilmis olur. Bu sayede Giiven seviyesi yiiksek olan yani

birlikteligi yiiksek olan {iriinlerin toplanmasi depodaki maliyetleri de azaltacaktir.

4.2. K-MEANS ILE GRUPLAMA

Kiimeleme islemleri i¢in secilen k-means algoritmasi kullanilarak oncelikle miisterilerin,
satig miktar1 ve karliliga gore gruplanmasi planlanmistir. Fakat oncelikle kiimenin orta
nokta sayisi olan k degeri belirlenmelidir. Bunun i¢in k degerin belirlenmesi yapilacak
analize gore belirlenmektedir. FMCG sektoriinde miisteriler belirli Olgiitlere gore
gruplanirlar ve bu gruplara gore ticari sartlar ve uygulanan kampanyalar belirlenmektedir.
Miisteri guruplar1 (kanal) belirlenirken miisterilerin biiyiikliik, alim yaptiklari miktarlar,
karlilik oranlar1 gibi 6lgiitlere bakilmaktadir. Calismada kullanilan verilerde bulunan

miisteriler temel 4 kanala ayrilmaktadir bunlar asagidaki gibidir,
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e Tierl
e Tier2
e Tier3d
o Tierd

Yukarida belirtilen kanallarin yaninda Sub-D diye adlandirilan alt dagitim sirketleri ve

kategorize edilmemis miisteriler vardir ve bu miisterilerin gurubu Diger olarak kabul

edilmistir. Miisterilerin kanal bazinda karlilik ve miktara gére dagilimi Sekil 4.6’da

gosterildigi gibidir.

Kanal ® Tierd © Ciger © Tier? 0 Tier3 0 Tier! @ Sub-D

=R

5,000,000 10,000,000 15,000,000 20,000,000

MIKTAR

25,000,000 30,000,000 35,000,000

Sekil 4.5: Analiz dncesinde miisteri kanallarinin karlilik ve miktar dagilimi.

Yukaridaki bilgiler 1s1ginda k kiime sayis1 bu analize 4 olarak kabul edilmis

yapilmistir.  Yapilan karlilik ve miktar analizi 7.193 miisteri i¢in yapilmis ve

40,000,000

ve analiz

18 tekrar

sonucunda orta noktalarin degismedigi gozlenmistir. Bunun neticesinde olusan yeni

gruplama Sekil 4.7°deki gibi ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.6: K-means galigmasi neticesinde olugan yeni gruplar.

Bu sonuglara gore k-means ile yapilan analiz neticesinde miisterilerin bazilarinin olmasi
gerekenden farkli kanallarda ¢alistirildig1 ve bu kanallarin diizeltilmesinin uygulanacak
ticari sartlar acisindan belirli kazanimlar saglayacagi ve miisteri memnuniyetinin

olusacagi sonucuna ulasilmistir.
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5. SONUC

Teknolojinin geldigi noktaya bakildiginda siirekli bir bilgi iiretme ve bilgiyi depolama
caginda yagamaktayiz. Bilgilerin depolanmasi bir¢ok kurum ve kurulus i¢in bir zarurettir.
Bu bilgiler veritabanlarinda veri olarak farkli formatlarda tutulmaktadirlar. Fakat bu
verilerin islenip bilgiye doniistiiriilmesi ve kullanilmasi artik eskisi kadar kolay degildir.
Ciinkii veri boyutu hem ¢ok fazladir hem de el yordamiyla incelenmeyecek kadar
karmasiktir. Biiyiik veriler incelenip bir sonuca ulasildiginda toplumsal hayati etkileyecek
sonuglar elde edilmeye baglanmistir. Glinlimiizde biiyiik veri, is, saglik, egitim, sosyal

yap1 ve politika hakkinda diisiinceleri degistirmeye baglamistir.

Biiyiik verinin devasa boyutlara ulastigi ve sirketlerin bu verileri analizi igin ciddi kaynak
harcadig1 gilinlimiizde, sirketler verileri analiz ederek ilk bakista goriinmeyen verilere
ulasmaya calismaktadirlar. Bu baglamda g¢alismada, verileri inceleyerek ilk bakista
goriinmeyen verilere erismek amaclanmistir. Ayrica yapilan ¢alisma ile veri boyutu ve
diigiim sayisina gore dlgtimler yapilmistir. Siradan makinalar ile Hadoop tizerinde analiz
yapilmasinin getirdigi kazanimlar1 ve siire olarak yapilan kazanimlar tartisilmigtir. Tez
calismasinda hizli tiikketim sektoriinde iiretilen biiyiik veriler tizerinde birliktelik kurali ve
kiimeleme analizleri yapilmistir. En Onemli tartisma konularindan biri Pazar Sepeti
Analizinin, MapReduce modeline nasil uyarlanacagidir. Tartisma konularindan digeri ise
paralel isleme ile elde edilecek kazangtir. Calismada kullanilan veri setleri sirasi ile 5,
10, 20, 40 ve 80 milyon satirlik satis verilerini barindirmaktadir. Bu satis verilerinin
analizi siras1 ile 1, 2, 4, 6 ve 8 Hadoop kurulmus makinadan olusan bir kiime ile

yapilmistir.

Calismada temelde Woo’nun [26] yapmis oldugu ¢alisma temel alindig1 i¢in hem yapisal
veriler, hem de yapisal olmayan veriler lizerinde analizler yapilmigtir. Yapisal olmayan
verilerde iki farkli gorev kullanilmistir. Birinci gorev yapisal olan veri setini yapisal
olmayan hale getirmek i¢in kodlanmistir. Ikinci gorev ise yapisal olmayan veri setinin
MapReduce ile Pazar sepeti analizi i¢in kullanilmistir. Sonuglar ilgili boliimde

bahsedildigi gibi en iy1 kazanim 8 diigiimlii yapida saglanmistir.

Ikinci analiz olarak tek bir gorev ile yapisal veri ile yapilan analizdir. Bu analizde ise

temel farklilik map ve reduce gorevlerinin arasina combiner yani bir nevi ara reduce islevi
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koyulmustur. Bu sayede gorevin calistirilmasi ve tam bir paralel islemenin devreye
alinmasi saglanmistir. Ayni zamanda Woo’nun [26] calismasina oranla daha diisiik
diigim sayisinda daha az siirelerde verilerin analiz edildigi ve sonuca ulasildigi

gorilmiistiir.

Bir makine ile yapilan denemelerde analiz siiresinin yaklasik olarak veri sayisinin artigi
oraninda oldugu gozlenmistir. Fakat paralel ¢alisma i¢in Hadoop kiimesindeki diigiim
say1s1 arttirildiginda belirli kazanimlar saglanmistir. Ornegin 5 milyon satirlik veri setinde
calisma yapildiginda en verimli siire 2 diigiim ile elde edilmisken 10, 20 milyon satirlik
veri setleri ile ¢alisildiginda 4 diigiim ile daha kisa stirelerde analiz tamamlanmistir. 40
Milyonluk veri setinde 6 diigiim, 80 milyonluk veri setinde 8 diigiim sayisi ile en optimum
sonugclar elde edilmistir. Ulasilan sonuglara bakildiginda bu ¢alismada kullanilan veri seti
ve boyutlarina bagli olarak verimli diigiim sayis1 veri miktarina gore degismekte oldugu
goriilmektedir. Bir makine ile 40 milyon satirlik veri setinde yapilan analizlerde elde
edilen analiz siiresi 2.431 saniye olarak 6l¢iilmiistiir. Ayni veri boyutunda 6 makine ile
paralel olarak yapilan analiz siiresi 618 saniye olarak elde edilmistir. Buna gére 6 makine
ile yapilan ¢alismanin bir makine ile yapilan dl¢iimlere gore daha basarili oldugu ve

Hadoop iizerinde paralel isleme ile slireden %74 kazang saglandig gortilmiistiir.

Calismada k-means algoritmasinin MapReduce metoduna uyarlanmasi ve etkin
analizlerin yapilabilirligi incelenmistir. Yapilan incelemelerde k-means algoritmasinin
uyarlanmasi basarili bir sekilde gergeklestirilmistir. Ayrica elde edilen ve sonuglarin
analizi neticesinde mevcut miisteri gruplarinin olusturulma dinamikleri yerine k-means
ile miisteri gruplarinin olusturulmasinin karlilig1 artiracagi ve daha net sonuglar iiretecegi

gozlemlenmistir.

Bu tez calismasi ile ilgili olarak gelecekte yapilmasi planlananlar asagidaki gibi
belirlenmistir. Uretici temelinde birbirinden bagimsiz olarak pazar sepeti analizlerinin
yapilmast ve elde edilen {riin birliktelik sonug¢larinin saha satis uygulamasina
entegrasyonu, birliktelik kurallarmin farkli algoritmalarinin MapReduce teknigine
uyarlanmasi ve karsilagtirllmasi, miisterilerin 6deme aliskanliklarina ve satin alma
miktarlarina gore kiimeleme algoritmasi c¢alisilmasit ve giinliik satis tahminlerinin

yapilmasi.
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