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K-MEANS ILE DBSCAN ALGORITMASI’NIN PARALELLESTIRMESI VE
HADOOP UZERINDE BUYUK VERI ANALIiZINDE KULLANILMASI,
PERFORMANS VE YETERLILiK KARSILASTIRMASI

Tezi Hazirlayan: Furkan KAYIM

0z
Hayatimizdaki her tiirlii eylem bilgisayar tizerinden yiiriitiillmeye baslamistir.
Neredeyse tiim sektorlerde yapilan isin merkezine yerlesen bu teknoloji, is
stireclerinin yiirtitiilmesinde kolaylastirict ve siireci hizlandirict adimlar1 da giin
gectikge gerekli kiliyor. Nitekim bilgisayar temelli ¢alismalarda karsilasilan
aksakliklar uzun vadede sirketlerin ciddi oranda Kayiplar yasamasina neden olurken;
yasanan bu olumsuzluklarin 6ziinii giderek biiyliyen verilerin kontrolsiiz yonetimi

olusturuyor.

Biiyiik verilerle yapilan her tiirlii islem veri saklama, veri analizi, verilerin
gosterimi gibi pek ¢ok soruna neden olabilmektedir. Bu sorunlar basta veri kayiplari
olmak {lizere pek c¢ok olumsuzlukla sonuglanabilmekte, bu da alanda yapilacak

calismanin gerekliligini bir kez daha hissedilir kilmaktadir.

Bu tezde biiyiik verilerle caligma yontemleri arastirilarak, bu verilerle daha
hizli ¢aligma yapilabilmesi ve daha kararli sonuglar alinabilmesine yonelik
uygulamalara yer verilmistir. Bu baglamda oncelikle biiyiik verilerle veri madenciligi
algoritmalarinin birlikte nasil kullanilabilecekleri performans degerlendirmeleri ile
ele alinmis ve veri madenciligi algoritmalarindan DBSCAN ve K-means
algoritmalarinin paralellestirmesi incelenmistir. Ardindan Hadoop teknolojisi
aragtirilarak Pig, Hive, Impala performans karsilagtirilmast yapilmis, Hadoop
teknolojilerinin hangi projelerde kullanilabilecegi irdelenmistir. Hadoop tizerinde

veri madenciligi algoritmalariin Mahout ile ¢alistirilabilecegi de ayrica goriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Bulut Bilisim, Biiyilk Veri, Hadoop, K-means,
DBSCAN, Impala, Hive, Pig, Mahout



PARALLELIZATION OF K-MEANS AND DBSCAN ALGORITHMS AND
USE ON ANALYSIS OF BIG DATA
ON HADOOP AND PERFORMANCE AND COMPETENCE COMPARISON

Presented By: Furkan KAYIM

ABSTRACT

All actions in our life are now carried out through computers. This
technology, which is now at the center of businesses performed in almost all sectors,
day by day necessitates steps that facilitate and accelerate performance of business
processes. Indeed, faults encountered in computer-based works result in significant
losses for companies in the long run; while uncontrolled management of growing

data constitute the essence of these problems.

All operations performed with large data can cause many problems such as
data storage, data analysis and data display. These problems may end up with many
problems, especially data loss, and once again indicates the need for carrying out
works in this field.

In this thesis, methods for working with big data have been explored and
applications for performing fast operations and obtaining more stable results with
such data have been provided. In this context, methods for joint use of data mining
algorithms for large data have been primarily considered with performance
evaluations and parallelization of data minin algorithms DBSCAN and K-means
have been analyzed. The Hadoop technology has been analyzed and performance
comparison has been made with Pig, Hive and Impala, also projects have been
examined where Hadoop technologies could be used. It has also been observed that
data mining algorithms on Hadoop can be used with Mahout.

Keywords: Cloud Computing, Big Data, Hadoop, K-means, DBSCAN,
Impala, Hive, Pig, Mahout
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1. GIRIS

Giliniimiizde teknolojinin hizla gelismesi ile birlikte veri miktar1 hizla
artmakta, yazilimm olmadigi bir alana ise olduk¢a nadiren rastlanmaktadir.
Televizyonlar, elektrikli siipiirgeler, buzdolaplari, arabalar ve uydular gibi teknoloji
iriinli olan tiim araclar tamamen yazilim {riiniidiir. Yazilimin hayatimizin her
alaninda karsimiza ¢ikmasi ve bunun bir getirisi olarak yogun veri dolasimi

kacinilmazdir.

Verilerin bu kadar ¢ok kullanilmasi ihtiyaglar1 da farklilastirmistir. Bu
ihtiyaglardan biri de eldeki verileri kullanarak gelecege yonelik tahminlerde
bulunulmas: siirecidir. Veri madenciligi ifadesiyle kavramsallastirilan bu siireg,
algoritmalarin eldeki verilerle analiz edilerek gelecege yonelik tahminler sunulmasin
saglamaktadir. Veriler arasi iligkilerin tespitinde pek ¢ok fonksiyon bulundugu gibi
verilerin kiimelenmesinde veri madenciligi algoritmalart kullanilabilmektedir.
Nitekim hayatimizdaki hizla artan verilerin saklanmasi ve islenmesinde ortaya ¢ikan

problemler bu algoritmalarla giderilebilmektedir.

Cisco, Gorsel Ag Endeksi’nin (VNI) 2014- 2019 Kiiresel Mobil Veri Trafigi
Ongorii Raporuna goére gelecek dort yil icerisinde diinya capinda mobil veri
trafiginin 30 eksabayttan yilda 292 eksabayta ulagsmasi beklenmektedir [1]. Giderek
artan ve mobil alan1 da asarak “biiylik veri” olarak ifade edilen bu verilerin biiyiik

oraninin ise son iki y1lda ortaya ¢iktig1 goriilmektedir.

Alt yapisal olarak biiyiik verinin saklanmasi ve islenmesi igin biiyiik
donanimlara ihtiya¢ duyulmakta, biiyiik veriler ile ugrasilan uygulamalarda da
performans problemleri ile karsilagilmaktadir. Bu siirecte verilerin saklanmasinda ve
islenmesinde dev sunucular, veritabanlar1 ihtiyaglar1 karsilamaya yardimci olsa dahi
bunlarin da yetersiz oldugu noktalar bulunmaktadir. Bu noktada olusan ihtiyaclar

Hadoop, Hive, Impala gibi teknolojilerle karsilanmistir.

Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (Hadoop Distributed File System (HDFS))
biiyliik boyutlu verilerin dagitik olarak kaydedilmesi ve islenmesi i¢in kullanilan

sistemlerden biridir [2] ve biiyiik veri setlerini islemek i¢in yiiksek maliyetli siiper



bilgisayarlarin kullanimi yerine standart bilgisayarlardan olusan bir ag tizerinde bu
sistemin kullanilmas1 6nem kazanmistir. Bunun amaci ise, kaynak kullanimini

optimize etmek ve maliyeti diistirmektir [3].

Biiylik veri problemine yardimci olan teknolojilerden biri olan Hadoop,
pahali ve giiclii bilgisayarlart kullanmay1 zorunlu tutmayan ve yatay olarak biiyliyen
bir yapidir. Bu yap1 biiyiik veriye alt yap1 saglamaktadir. Birden fazla bilgisayarin
tek bir bilgisayar gibi mevcut problemi ¢ozmesine saglayan bir teknoloji olan
Hadoop ile bir problem birden fazla pargalara ayrilir ve her bir parga farkl

bilgisayarlar tarafindan ¢6ziilmiis olur.

Hadoop'un genelde web tabanli verilerin dagitik olarak kaydedilmesini ve
kaydedilen veriler iizerinde aramalar yapilmasini saglama amach kullanildig
goriilmekte [2], bu sekilde elde edilen veriler HDFS'ye kaydedildiginde
indekslenerek ve sikistirilarak ¢ok biiyiik boyutlu dosyalar halinde kaydedilmektedir.
Yani Hadoop ¢ok biiyiik boyutlu dosyalar ile ¢alismak i¢in optimize edilmistir [4].

Bu c¢alismada ilk olarak popiiler kiimeleme algoritmalarindan K-means ve
DBSCAN algoritmasinin paralellestirilmesinin performans sonuglart ile Hadoop’ta
Impala, Hive, Pig gibi teknolojilerin performans sonuglari karsilastirmali olarak
incelenecektir.  Bu sayede yapilacak veri madenciligi  algoritmalarinin
paralellestirilmesi ile performansimnin artirilmasi hedeflenmektedir. Hadoop’un
paralellestirmeyi kolaylagtiran bir ortam hazirlarken, Hive ve Impala gibi

sorgularimizi ¢alistirabilme durumu irdelenecektir.

Calismanin ikinci boliimiinde veri madenciligi tanim1 ve terimleri hakkinda
bilgi verilecegi gibi, veri madenciligine neden ihtiyag oldugu ve tarihi siireci
detaylandirilmigtir. Veri ambar ile veri ambarinin kullanim nedenlerine ise ayrica

yer verilmistir.

Calismanin iiglincii bolimiinde veri madenciligi tekniklerinden kiimeleme
analizleri hakkinda bilgi verilmis, kiimeleme analizi tekniklerinden K-means,

DBSCAN algoritmalar1 incelenmistir.



Calismanin dordiincii  bolimiinde Hadoop ve biiyiikk veri kavramlari
incelenmis, “biiyiik veri nedir” sorusuna cevap aranmistir. Bununla birlikte Hadoop
temel mantig1 lizerinde durularak Hadoop teknolojileri incelenmis, bu teknolojilerin
kullanim alanlar1 ve nerelerde kullanilmalar1 gerektigi sorgulanmistir. Ayni alanda

kullanilan Hadoop teknolojilerinin ise kiyaslanmasi yoluna gidilmistir.

Calismanin  besinci  boliimiinde biiylik  veri  problemine performans
degerlendirmeleriyle bakilmis, biiyiik veri probleminin ¢dziimiinde veri madenciligi
algoritmalarinin paralellestirilmesi ve Hadoop gibi teknolojiler kullanilmasi ¢6ziim

yolu olarak incelenmistir.

Calismanin sonunda sonug¢ ve Onerilere yer verilmis, 6zellikle tezin besinci
boliimiinden elde edilen performans degerlendirmeleri ve yapilan kiyaslamalarin 6zii

sunulmustur.



2.VERI MADENCILIGI

2.1 Veri Madenciligi Tanimi

Veri madenciligi, gelecegin tahmin edilebilmesi i¢in gerekli baglant1 ve
kurallarin programlar sayesinde bulunmasi ve analiz edilmesidir. Veri madenciligi
cok biiyilk miktardaki verilerin arasindaki iligkiyi inceleyerek birbirleri ile
baglantilarin1 ¢ikarmaya yardimer olur. Ayni zamanda veri tabanlari igerisinde gizli
kalmis bilgilerin ¢ikarilmasina yardimci olan verilerin analiz edilmesini saglayan

teknikler buitinidiir.

Veri madenciligi tekniklerinin uygulama alanlar1 olduk¢a genistir. Bu
alanlardan bazilar1 asagidaki Sekil 1°de gosterildigi tizere “istatistik, yapay 6grenme,
veri tabanmi sistemleri, veri gorselligi, yapay sinir aglar’” gibi disiplinler

bulunmaktadir.

Veri

Gorselligi

Veritaban
Sistemleri

Diger
Disiplinler

Veri
Madenciligi

Yapay
Ogrenme

Yapay Sinir
Aglar

Sekil 1. Veri madenciligi ve bazi disiplinleri

Veri madenciligi tekniklerinin kullanilmasi ile verilerle is yapan isletmelerin
daha etkin kararlar almasmna yardimci olacak karar destek maddelerinde
tyilestirmeler yapilabilmektedir. Veri madenciligi sistemleri kullanilmadan 6nceki

zamanlarda klasik karar destek sistemlerinin kullanildig1 araglardan fakli olarak bu



tekniklerle ¢ok daha kapsamli ve otomatize edilmis analizler yapmaya yonelik bir¢cok

farkli 6zellik bulunmaktadir.

Veri madenciligi tekniklerinin kullanilmasi ile isletmelerin kullanmaya
basladig1 en 6nemli 6zellik, veri gruplar1 arasindaki benzer egilimlerin ve davranis
kaliplarinin belirlenmesidir. Bu siire¢ otomatize edilmesine paralel bir sekilde hayata
gecirilebilmektedir. Veri madenciligi tekniklerin bu fonksiyonu genellikle hedef
pazarlara yonelik pazarlama faaliyetlerinde kullanilabilmektedir. Yaygin olarak
kullanilan bir bagka 6zelligi de yeni ortaya ¢ikmig veri ambarlari igerisinde bulunan

ve ilk etapta goriilemeyen bilgilerin ortaya ¢ikarilmasidir.

Bugline kadar farkli kaynaklarda veri madenciliginin pek ¢ok tanimiyla

karsilagilmistir. Bu kaynaklardan bazilarina gére veri madenciliginin tanimi sdyledir:

e Veri madenciligi, ham datanin tek basina sunamadig: bilgiyi ¢ikaran,
veri analizi siirecidir. [5]

e Veri madenciligi, biiyilk veri yiginlari arasindan gelecekle ilgili
tahminde bulunabilmemizi saglayabilecek baglantilarin, bilgisayar
programi kullanarak aranmasi isidir. [6]

e Veri madenciligi istatistik, veritabani teknolojisi, Oriintii tanima,
makine Ogrenme ile etkilesimli yeni bir disiplin ve genis
veritabanlarinda 6nceden tahmin edilemeyen iligkilerin ikincil
analizidir [7].

e Veri madenciligi, olduk¢a tahminci anahtar degiskenlerin binlerce

potansiyel degiskenden izole edilmesini saglama yetenegidir [8].

Bu tanimlardan bakarak su sekilde bir tanim yapmak miimkiindiir: Veri
madenciligi, ¢ok biiyilk miktarda verinin depolandig1 veri tabanlarindan, hedefler
dogrultusunda, gelecek ile ilgili tahminler yapmamiz1 yarayan, anlamli olan veriye

ulagma ve veriyi kullanma isidir.

2.2. Veri Madenciliginin Tarihi

Gilinlimiizde neredeyse her eve bilgisayar girmistir ve internet erisimi hemen

hemen her yerden saglanmaktadir. Disk kapasitelerinin artmasi, her yerden bilgiye



ulagma olasilig1, bilgisayarlarin ¢ok biiylik miktarlarda veri saklamasina ve daha kisa
siirede islem yapmasina olanak saglamistir. Gegmisten giiniimiize veriler her zaman
yorumlanmig, bilgi elde etmek istenmistir ve bunun icin de donanimlar

olusturulmustur [9]. Bu sayede bilgi, gegmisten giiniimiize taginir hale gelmistir.

50’11 yillarda bilgisayarlar giinliik hayatimizda sayimlar i¢cin kullanilmaya
baglamistir. 60’1 yillardan sonra ise artik veri kaydetmek iginde kullanildig:

goriilmektedir.

Minsky ve Papert, giiniimiizde sinir aglar1 olarak bilinen perseptron’larin
sadece ¢ok basit olan kurallart 6grenebilecegini gostermislerdir [10]. 1970’lerde
Iliskisel Veri Tabami Yénetim Sistemleri uygulamalari kullanilmaya baslanmistir.
Bilgisayar uzmanlar1 bununla beraber basit kurallara dayanan uzman sistemler

gelistirmis ve basit anlamda makine 6grenimini saglamislardir [9].

Giliniimiizde veri madenciligine bilgisayarlarin tiim alanlarda kullanilmaya
baslamasiyla birlikte ihtiya¢ artmistir. Asagidaki veri madenciliginin tarihi gelisimini
anlatan sekilden de anlasilacagi iizere veriler her alana giderek artmistir. Bu da
verilerin saklanmasi ve iglenmesi igin veri madenciligi tekniklerine olan ihtiyacini

artirmistir.

eilk bilgisayarlar

eVeritabani ve verilerin depolanmasi
{CIOE *Perseptronlar

ejliskisel veritabani yénetim sistemleri
eBasit kurallara dayanan uzman sistemler ve makine 6grenimi

eBlylk miktarda veri iceren veritabanlari
(CLOIEE #SQL Sorgu Dili

eVeritabanlarinda bilgi kesfi calisma grubu ve sonug bildirgesi
(CEUET eVeri madenciligiicin ilk yazilm

eTlUm alanlarigin veri madenciligi uygulamalari

2000'ler

el

Sekil 2. Veri madenciliginin tarihsel siireci [9]



2.3. Veri Madenciliginin Kullanildig1 Alanlar
Biiyiik hacimde veri bulunan her yerde veri madenciligi kullanmak

miimkiindiir [11]. Giinlimiizde karar verme siirecine ihtiya¢ duyulan birgok alanda
veri madenciligi uygulamalar1 yaygm olarak kullanilmaktadir [12]. Ornegin
pazarlama, biyoloji, bankacilik, sigortacilik, borsa, perakendecilik,
telekomiinikasyon, genetik, saglik, bilim ve mihendislik, kriminoloji, saglik,

endiistri, istihbarat vb. birgok dalda basarili uygulamalar1 gorilmektedir [13].

Bugiin diinyada ve Tiirkiye’de hemen her sektorde veri madenciligi teknikleri

kullanilmaktadir:

e Tasimacilik-Ulasim sektorii

o Konaklama ve otelcilik sektorii

e Satis ve Pazarlama: Miisteri siniflandirma, hedef miisteri belirleme ve
benzeri tekniklerde

e Bankacilik: Kredi onaylama ve fraud kontrol gibi sistemlerin ¢ogunda

e Sigortacilik: Polige onaylama vb islemlerde

e Uretim ve planlama alaninin tamamina yakininda

e Sistem yonetimi ve yardim masasi iglemlerinde

e Borsa

e [Egitim sektoriinde

2.4. Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Veri madenciligi teknikleri kullanilirken biiyiik verilerde bazi problemlerle

karsilasilabilir. Bu problemlerden bazilari;

e Verinin ¢ok fazla olmasi ver kirli verinin ¢ok olusu

e Veri miktarin artmasi ile birlikte donanim yetersizligi

e Bilgisayar aglarindaki sorunlardan dolay1 bilgi giivenligi sorunlari

e Bilimsel hesaplamalarda verilerin kirli ve biiyilk olmasindan
kaynaklana problemler

e Ticari egilimlerden dolayi karsilasilan problemler



Veri madenciligi tekniklerinde karsilasilan problemleri yukaridaki gibi
smiflayabiliriz. Bu problemlerin her birinde karsimiza ¢ikan “atik veri” problemine
veri ambari ile ¢oziim getirilmeye calisilmistir. lerleyen boliimlerde veri ambarina

deginilecektir.

Glrilti ve kayiplart gidermek icinde ayr1 veri madenciligi teknikleri
kullanilmaktadir. Giiriltiiler ve kayiplar veri toplanmasi sirasinda karsilagilan

sistemsel ve dis kaynaklardan dolay1 verinin tam elde edilememesi problemidir.

Bir diger problemde sinirli veriye ulasim problemidir. Veri madenciligi
tekniklerin tam olarak uygulanmasi i¢in tam ve kesin bilginin olmasi gerekmektedir.

Fakat teknoloji her ne kadar geligse de tam ve Kkesin bilgiyi elde etmek imkansizdir.

2.5. Veri Madenciligi Uygulamasi

Veri madenciligi tekniklerin uygulanmasi asama asama Sekil 2’ de

gosterilmistir [14].

Veri Segimi

A . Déniistiiriilmiis I
I Veri

| |
I |
| [ | '

s o e . . . S S R s Em Em e = = oem =

Veri

Sekil 3. Bilgi kesfi siirecinde veri madenciligi[14]

Veriden bilgi ¢ikarim asamasi yukaridaki sekilde anlatilmistir. Bu adimlardan

bahsedecek olursak;

e Biiyiik veri i¢inden veri ayiklamasi: Veriler ¢cok fazladir bu veriler

icerisinden islem yapilmak istenen veriler ayiklanmalidir.



e On islenmis veri: Veri ambar ile istenilen veriler icerisinden Kirli
veriler ayiklanmalidir. Eksik  veriler tamamlanabiliyor ise
tamamlanmalidir.

e Donistiiriilmiis veri: Verilerin ayiklanmasi ve temizlenmesinden
sonra elde edilen veri ile iglem yapilabilecektir.

e Veri madenciligi: Temizlenmis ve ayilanmis veriye veri madenciligi
teknikleri uygulanarak daha dogru sonuglar elde edilebilir. Uygun veri

madenciligi teknigi secilerek istenilen bilgiye ulasilabilir.
2.6. Veri Madenciligi Metotlar1

Veri madenciligi metotlarin sayis1 her gecen giin artmakla birlikte mevcut
metotlarda gelismeye devam etmektedir. Bu metotlardan bir kismi veri
madenciliginin yaygin kullanilan klasik metotlarda denilebilecek istatiksel veriler

elde etmek i¢in kullanilan metotlardir.

Yeni nesil yontemlerde ise yine istatiksel analizleri temel alarak makine

O0grenmesi ve yapay zeka gibi yontemler goriilmektedir.
Veri madenciligi metotlar1 3 modele gore ayrilabilir;
1. Smiflama (Siniflandirma) ve Regresyon (Gerileme),
2. Kiimeleme (Kiimeleme),
3. Birliktelik Kurallar1 (Association Rules),

Yukaridaki 3 baghga gore ayrilabilir. Siniflama ve regresyon modelleri

tahmin edici, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 modelleri tanimlayic1 modellerdir

[15].
2.7. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Diinyada verilerin artmasi ile birlikte veri madenciligine olan ihtiyag ve
talepte artmaktadir. Bilgisayar programlarinin hemen her sektdrde kullanilmasina
ithtiya¢ artmaktadir. Bilgisayar programlar1 kullanilan sektordeki gelismeler hizla

artmaktadir. Tiim diinyada oldugu gibi iilkemizde de veri madenciligine verilen



Oonem ve gosterilen ilgi her gecen yil artmaktadir. Veri madenciliginin kullanim

alanlar1 genisleyerek yayilmaktadir [9].

e Miihendislikte Veri Madenciligi:

Bu alanda yapilan caligmalar mevcuttaki veri madenciligi algoritmalarini

gelistirmek ve yeni veri madenciligi algoritmalarinmi gelistirmek lizerinedir.

e Tip alaninda veri madenciligi:

Bu alanda yapilan ¢alismalar hastalik tahmini tizerine gergeklesmektedir.

e Bankacilik ve borsa alninda veri madenciligi:

Bu alanda yapilan calismalar1 kendi igerisinde 4’¢ ayrilmaktadir. Bunlar;
Pazarlama, Risk yonetimi, Fraud Detection, Customer Retention’dir. Veri
madenciligi algoritmalarinin en etkili kullanildigi sektorlerden birisidir. Bu alanda
miisteri ile ilgili ¢alismalar, kredi ¢aligsmalari, glivenlik ¢aligsmalar1 gibi ¢aligmalar

yapilmaktadir.

e Egitim alaninda veri madenciligi:

Egitim alaninda kullanilan veri madenciligi teknikleri daha ¢ok 6rencilerin
basar1 oranmni artirmaya yonelik calismalari icermektedir. Ogrencilerin basar1 ve
basarisizliklar1 eldeki verilere gore onceden tahmin edilmeye g¢alisilmakta, mevcut

durumda iyilestirmelerle yapilmaya ¢aligiimaktadir.

e Ticari alanda veri madenciligi:

Ticari alanda yapilan analizlerin ¢cogunlugu miisteri analizi ve pazar analizine
yonelik c¢aligmalar1 icermektedir. Ticari alanda yapilan caligmalar pazar paymni
biiyililtmeye yonelik calismalardir. Bu calismalar icin eldeki miisteriyi kaybetmeme
yeni miisteriler kazanma, miisteri memnuniyeti gibi amaglar1 vardir. Bununla birlikte
son yillarda hizla gelisen teknoloji, artan markali {irlin ve kurumlar mesruiyet
kavraminin énemini artirmis [16], kurumlar mesruiyet ¢abalar1 dogrultusunda da veri

madenciligini is siireclerine dahil etmek durumunda kalmistir.

e Telekomiinikasyon alaminda veri madenciligi:
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Bu alanda yapilan ¢alismalar yeni miisteri kazanimi ve eldeki miisterilerin

ihtiyaglarinin tahminine yonelik ¢aligmalardir.

2.8. Veri Ambari

Veri ambarlari, veri madenciligi ile esanli olarak anilan ve veri madenciligi
stirecinin gerceklestirildigi veriyi saglayan 6zel bir veri tabanidir. Tanim olarak veri
ambari, pek ¢ok farkli kaynaktan ve genellikle de farkli yapida verinin depolandig:
ve hepsinin de ayni birlesik ¢at1 altinda kullanilmasinin {imit edildigi yapilardir.
Ayrica, veri ambari pek ¢ok farkli kaynaktan elde edilen veriyi ayni c¢ati1 altinda

analiz etme imkan tanir [17].

Veri ambarlar1 bir karar verme mekanizmasi veya diger adiyla karar destek
sistemi olarak kullanilmaktadir. Veri ambari iizerinde veri madenciligi, ¢ok boyutlu
veri analizi (Online Analytical Processing - OLAP), miisteri iligkileri yonetimi
(CRM), istatistiksel analiz ve raporlama islemleri gerceklestirilir [18]. Veri ambari

normal veri tabanlarindan farkli olarak daha hizli performans islemleri i¢in kullanilir.

Sekil 3. Ornek Satislar Tablosu (Veri tabani) [19]
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Sekil 4. Ornek Veri Ambar1 Pargasi [19]

Veri madenciligi metotlar1 veri ambar1 iizerinde daha iyi sonuglar elde
edilebilmektedir. Veri ambari ¢abuk erisim, Ozel veri islemleri, 6zet c¢ikarim
islemleri, daha hizli erisim islemleri i¢in kullanilirken iligkisel veri tabanlar giinliik

rutin islemlerde crud (create,read,update,delete) islemlerinde kullanilmaktadir.

Bilgi
S“V
Oriintii
degerlendirme | ||

/

Veri madencilig

Secme ve
déniistiirme

Veri énislemleri

A

!

//7 I
fASpE—

'*IIIIIIIIIIIIIIIlllIIIIIIIIIIIIIIIIIIII’

Veritabanlar
Sekil 5. Veri tabanlarinda bilgi kesfi asamalar1 [18]

Sekil5’te veri tabanlarindaki verinin bilgiye doniismesi agamas1 gosterilmistir.
Veri bilgiye doniisiirken genel olarak 4 asamadan gectigi soylenebilmektedir. ilk

olarak veri Onislem ile lizerindeki giiriiltiiler temizlenir ve veri ambarlarina aktarilir,
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Veri ambarindaki bilgiler veri madenciligi tekniklerinin uygulanabilmesi i¢in se¢gme
ve doniistiirme islemi uygulanir. Bu segme islemi veri madenciligi metodunun tiiriine
gore degisebilir. Veri madenciligi teknikleri ile elde edilen veriler insanlar igin
anlaml verilere dontstiiriiliir. Veri madenciligi ile insanlar i¢in anlamli olan veriler
daha sonra oOriintii degerlendirme adiminda tekrar elenerek insanlarin igine yaracak

veriler segilir. Son asamada elde edilen veriler insanlara sunulur ve bilgi elde edilir.
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3. KUMELEME ANALIZi

3.1. Kiimeleme Algoritmalar1 Tanim

Veri madenciliginde kiimeleme yaygin sekilde kullanilan verileri
siiflamaktadir. Ayn1 zamanda kiimeler i¢indeki verileri gruplayan, bu sayede ayni
kiime igindeki verilerin diger kiimedekilere gére daha benzer kilan tekniktir [18].
Kiimeleme analizi mevcut verilerin pargalara ayrilip gruplanmasi islemine

denilebilir.

Kiimeleme analizi, nesnelerin altdizinlere gruplanmasini yapan isleme denir.
Boylece nesneler, drneklenen kitle 6zelliklerini iyi yansitan etkili bir temsil giicline

sahip olmus olur. Kiimeleme, bir denetimsiz 6grenme yontemidir [20].

3.2. K-means Algoritmasi

Verilen nesneleri niteliklerine gore K adet kiimeye ayiran en meshur
kiimeleme algoritmalarindan biridir. Kiimeleme islemi verilerin benzer ve en yakin
olduklar1 kiime merkezi civarinda toplanmasiyla olur. K-means algoritmasinda K
degeri probleme gore belirlenebilir veya belirlenmez. Hata kareler olgiitii gibi bir
kiimeleme Ol¢iitlinlin olmas1 gerekir. K-ortalamalar algoritmasi K kiimelerini, her bir
kiimeyi temsil edecek bir nesnenin keyfi se¢imiyle baslatir [21]. Kalan her nesne bir
kiimeye atanir ve kiimeleme kriteri kiime ortalamasini hesaplayabilmek icin
kullanilir. Bu ortalamalar yeni kiime noktalari olarak ele alinir ve her bir nesne
kendisine en benzer olan kiimeye yeniden atanir. Bu kiimeler yeniden hesaplanir ve
kiimelerde hi¢ bir degisim gozlenilmedigi duruma ve degisim istenen hata diizeyinin

altina diisiiriilinceye kadar bu dongii devam ettirilir [22].

K-means algoritmasi uml diyagrami sekil 7 verilmistir. Bu diyagrama gore bir
sonraki boliimde java programlama dili kullanilarak kodlama yapilmistir. Buradaki
akigsa gore ilk olarak k kiime sayisi belirlenmesi gerekmektedir. Bu K degeri
digaridan alinabilir veya K sayisi hesaplanmasi i¢in ayr1 bir algoritma da
kullanilabilir. K belirlendikten sonra K sayis1 kadar rastgele kiime merkezi belirlenir.
Bu belirlenen merkezlere elemanlarin uzakliklari hesaplandiktan sonra elemanlar

yakin olduklart merkezin kiimesine dahil edilir. Kiimelerin ortalamalar
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belirlendikten sonra yeni kiime merkezleri hesaplanir. Bu islem biitlin elemanlar i¢in

yapilana kadar devam eder.

K-means algoritmast 7 adimdan olugmaktadir. Bu adimlar; basla komutu ile
acilirken; kiime sayisi oku, kiime merkezlerini belirle, elemanlarin merkeze
uzakligini hesapla, elemanlar1 yakin olduklari kiime merkezlerine gore kiimele, baska
kiimelenecek nesne var mi kontrol et komutlari ile devam eder ve sonu¢ komutu ile

kapanmaktadir.

Kiime sayis1
oku (k)

Kiime
merkezleri
belirle

Elemanlarin
merkeze
uzakliklarini
hesapla

Baska kimelenecek
nesne var mi?

Sonug

Sekil 6. K-means algoritmasinin adimlart [23]

3.2.1 K-means Algoritmasi Java Kodlama
K-means algoritmasinin java ile kodlanmasi asagidaki gibidir.

/**
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* @author furkan.kayim

*/

package tr.com.kayimsoft.yukseklisanstez;
import moa.cluster.Cluster;

import moa.cluster.Kiimeleme;

import moa.cluster.SphereCluster;

import java.util. ArrayList;

import java.util.List;

import moa.cluster.CFCluster;

public class KMeansApp {

public static Kiimeleme kMeans(Cluster[] merkez, List<? extends Cluster>

veri) {
int kK = merkez.length;
int boyut = merkez[0].getMerkez().length;
ArrayList<ArrayList<Cluster>> Kiimeleme =
new ArrayList<ArrayList<Cluster>>();
for (inti=0;i<k;i++) {

Kiimeleme.add(new ArrayList<Cluster>());

int tekrar = 100;

while (tekrar-- >=0) {
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// noktalar clustera ataniyor

for (Cluster nokta : veri) {

double minmesafe
merkez[0].getMerkez());

mesafe(nokta.getMerkez(),

int closestCluster = 0;
for (inti=1;i<k;i++){

double mesafe = mesafe(nokta.getMerkez(),

merkez[i].getMerkez());
if (mesafe < minmesafe) {
closestCluster = 1i;

minmesafe = mesafe;

ky

Kiimeleme.get(closestCluster).add(nokta);
}
/I yeni merkez hesaplama ve cluster listesini temizleme
SphereCluster[] yeniMerkez = new SphereCluster[merkez.length];
for (inti=0;i<k;i++){

yeniMerkez[i] = merkezHesap(Kiimeleme.get(i), boyut);

Kiimeleme.get(i).clear();
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merkez = yeniMerkez;

}

return new Kiimeleme(merkez);
}
private static double mesafe(double[] noktaA, double[] noktaB) {
double mesafe = 0.0;
for (int i = 0; i < noktaA.length; i++) {
double d = noktaA[i] - noktaB[i];
mesafe +=d * d;
}

return Matematik.sqrt(mesafe);

}

private static SphereCluster merkezHesap(ArrayList<Cluster> cluster, int
boyut) {

double[] res = new double[boyut];

for (inti=0; i <res.length; i++) {
res[i] = 0.0;

}

if (cluster.size() == 0) {

return new SphereCluster(res, 0.0);
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for (Cluster nokta : cluster) {
double[] center = nokta.getMerkez();
for (int i = 0; i <res.length; i++) {

res[i] += center[i];

}

/I Normalizasyon

for (inti =0; i < res.length; i++) {
res[i] /= cluster.size();

}

// ' Yarigap hesabi

double yariCap = 0.0;

for (Cluster nokta : cluster) {
double dist = mesafe(res, nokta.getMerkez());
if (dist > yariCap) {

yariCap = dist;

ky

return new SphereCluster(res, yariCap);
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public static Kimeleme gaussianMeans(Kiimeleme gtKiimeleme,

Kiimeleme Kiimeleme) {
ArrayList<CFCluster> microclusters = new ArrayList<CFCluster>();
for (int i = 0; i < Kiimeleme.size(); i++) {
if (Kiimeleme.get(i) instanceof CFCluster) {
microclusters.add((CFCluster) Kiimeleme.get(i));

}else {

System.out.printIn("Unsupported Cluster Type:" +
Kiimeleme.get(i).getClass()

+". Cluster needs to extend moa.cluster.CFCluster");

Cluster[] merkez = new Cluster[gtKiimeleme.size()];
for (int i = 0; i < merkez.length; i++) {

merkez[i] = gtKiimeleme.get(i);

int k = merkez.length;

if (microclusters.size() < k) {

return new Kiimeleme(new Cluster[0]);

Kiimeleme kMeansResult = kMeans(merkez, microclusters);
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k = kMeansResult.size();

CFCluster[] res = new CFCluster[K];

for (CFCluster microcluster : microclusters) {
Il en yakin kmeans cluster 1 bul
double minmesafe = Double. MAX_DEGER,;
int closestCluster = 0;
for (inti=0;i<k;i++){

double mesafe =  mesafe(kMeansResult.get(i).getMerkez(),
microcluster.getMerkez());

if (mesafe < minmesafe) {
closestCluster = i;

minmesafe = mesafe;

/I clustera ekle
if (res[closestCluster] == null) {

res[closestCluster] = (CFCluster) microcluster.copy();

} else {

res[closestCluster].add(microcluster);
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/I res temizle

int sayi = 0;

for (inti =0; i <res.length; i++) {
if (res[i] !'=null) {

++sayi;

CFCluster[] temiz = new CFCluster[sayi];
sayi = 0;
for (inti=0; i <res.length; i++) {

if (res[i] = null) {

temiz[sayi++] = res[i];

return new Kiimeleme(temiz);

}
3.3. DBSCAN Algoritmasi

DBSCAN algoritmasi, Ester, Kriegel, Sander ve Xu tarafindan KDD’96
konferansinda sunulmustur [24]. Bu algoritma, nesnelerin komsulari ile olan

mesafelerini hesaplayarak belirli bir bolgede 6nceden belirlenmis esik degerden daha
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fazla nesne bulunan alanlar1 gruplandirarak kiimeleme islemini gergeklestirmektedir
[25]. Ingilizce olarak “Density Temelli Spatial Kiimeleme of Applications ile Noise”
kelimelerinin bas harflerinin  kisaltilmasindan olusan algoritma Tiirkgeye
’Uygulamalarin Giirilti ile Yogunlugu Tabanli Mekansal Kiimelenme’ seklinde
cevrilebilir. Diger kiimeleme algoritmalarindan farkli olarak “Nokta Yogunlugu

(point density)” kavramu ile veriler iliskilendirilmektedir.

Asagida psido kodu verilen bir DBSCAN algoritmasi i¢in program pargacigi
bulunmaktadir. DBSCAN algoritmasmin ¢alisma mantigt bu program ile

anlatilmistir. Program 4 farkli parametre almaktadir.

Public DBSCANalgoritmasi( DataPoint[] points, Distance distance, double

epsilon, int minPoints );
degiskenlerin ne yaptigini agiklamak gerekirse:
Points: Kiimeleme yapmak istedigimiz veri setini ifade eder.

Distance: Ne kadar uzaklik i¢in kiimeleme yapilacagi bu parametre ile

belirlenir.

Epsilon: Genellikle ¢ok kiigiik pozitif bir sayiy1 ifade eden parametredir. Bu
deger datapoint p’nin epsilon komsuluk degerinin belirlenmesi i¢in kullanilir. P
noktast epsilon degerinden kiiclik ya da degerine esit uzakliktaki noktalar ile

komsudur. Bu yiizden “epsilon komsulugu” seklinde ifade edilebilir.

Minpoints: Eger bir nokta bir clustera ait fakat ¢ekirdek noktalardan biri

degilse bu durumda sinir(border) noktalardan biri olmaktadir.
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Sekil 7. DBSCAN algoritmasinda farkli “K” degerleri i¢gin elde edilen kiimeler [25]

Sekil 8’de epsilon ve minpoints degiskenlerine bagli olarak kiimelemenin

nasil degistigini incelemek miimkiindiir [25].
Algoritma ¢alisma mantigin1 adim adim incelemek gerekirse;

1- Rastgele daha 6nce islem yapilmamis bir nokta segilir.

2- Secilen bu rastgele noktanin epsilon uzakligi icerisindeki komsulari
bulunur.

3- Eger komsu sayisi minpoints sayisina esit ya da biiyiikk ise bir kiime
olusturulur; minpoint sayisindan kiigiik ise bu nokta giiriiltii olarak
isaretlenir. Fakat ileriki sathalarda giiriiltii olarak isaretlenen bu nokta

baska bir noktanin olusturabilecegi kiimeye dahil edilebilir.
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4- Bir nokta bir kiimeye dahil edildi ise bu durumda tiim epsilon komsulari
da bu kiimeye dahil edilir. Tabii ki bu eklenenler i¢in de gecerlidir. Bu
islem eklenecek nokta kalmayana kadar devam ettirilir ve bdylece
kiimenin tamami olusturulmus olur.

5- Yeni iizerinden gegilmemis rastgele bir nokta segilir ve dongii tekrarlanir.

3.3.1 DBSCAN Algoritmasi Avantaji

DBSCAN algoritmasinda kiimelerinin sayist i¢in bir sey belirtmek
gerektirmemektedir. Kiime sayisini minpoints ve eps ye gore kendisi belirler. Bu
algoritma minpoints v4 eps olmak iizere sadece iki parametre gerektirir. Algoritma
geligiglizel sekilli kiimeleri bulabilirken veritabanlarinda kullanilmak {izere

tasarlanmistir ve bolgesel sorgular1 ¢oziimlerin hizlandirir.

3.3.1 DBSCAN Algoritmasi Dezavantaji

DBSCAN algoritmasi uygulandiktan sonra yogunluklarit biiyiik farkli veri
setleri ile iyi kiime olamamaktadir. Kiimelemede sinir noktalar1 bir kiimeden diger
kiimeye erisilebilir. Bununla birlikte DBSCAN Kkalitesi distance degiskenine bagl

olmasi bir dezavantajdir.
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4. HADOOP ve BUYUK VERI

Teknoloji gelistikce hayatimizdaki verilerin biyiikliigiinde artmaktadir. Sekil
9’da metrikler verilmistir. Bu metriklerden bazilar1 kullanilsa da bazilarin1 daha 6nce
hi¢ duyulmamistir. Teknolojinin bu kadar hizli gelistigi giinimiizde duyulmayan

metrikleri bile kullantyor olmamiz ka¢inilmazdir.

Sekil 8. Metrikler

4.1 Biiyiik Veri Nedir?

Diinyada her giin 2.5 quintillion byte veri olugsmakta ve giinliik olarak bu
rakam siirekli artmaktadir. Son iki yilda yaratilmis olan tiim verilerin %90°1 son iki
yilda yaratilmigtir. Veriler, c¢esitli sensor kaynaklarindan, sosyal medya
gonderilerinden, dijital fotograf ve videolar, cep telefonu gps sistemleri, saglik
verileri gibi kaynaklardan olugmaktadir .Diinyada bir dakikada neler olduguna kisaca
bakildiginda FireFox’tan 1,700 download gerc¢eklestirilmekte, Youtube’a 600 yeni
video eklenmekte, Linkedin’e 100 yeni liye katilmakta, Twitter’a 320 yeni iliye
katilmaktadir. Bu durum bir dakika igerisinde olusan verilerin dahi ¢ok biiyiik

boyutlu olabilecegini gostermektedir [26].

Biiyiik veri kavrami aslinda yeni bir kavram olmayip ge¢mis donemlerde de
farkli sekillerde karsimiza c¢ikabilmektedir. Son yillarda internet kullanimin
yayginlagsmasi, sanal ortamda sosyallesmenin patlama yapmasi, akilli cihazlarin
yayginlagsmasi, teknolojinin ulagilabilirliginin  artmast ve wucuzlamasi veri
miktarindaki artisin1 tetiklemistir. Eski yaklasima goére is sahibinin ihtiyaglari

belirlenir ve bu ihtiyaglara gore gelistirmelere yapilirken giiniimiizde bilgi
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teknolojilerinin sundugu platform ile is sahibinin Ozgiirce veriyi kesfetmesini

saglayacak altyapilar sunmak zorundadir [27].

Geleneksel veri tabanlari giincelligini korumakta, bununla birlikte artan veri
miktar1 katlanarak artmaya devam ettigi i¢in veriyi bulundugu yerde isleyecek IBM-
DB2 Analytical Machine, Oracle-Exadata, IBM-Netezza gibi yazilimlara ihtiyag
artmaktadir. JAQL, HBASE, NoSQL, Hadoop, Cassandra gibi yazilim ve donanimi

icinde bulunduran ¢dziimler ile biiyiik veri probleminin ¢éziimi aranmaktadir.

Depolama

Mobil igerik

Sosyal Risk

Sekil 9. Biiyiik veri ile baglantili terimler [27]

Sekil0’da biiyiik veri denildiginde ilk akla gelen terimler vurgulanmistir ve
bunlara ekleme yapmak miimkiindiir. Aslinda biiyiik veri donanima gore de
degisiklik gostermekte ve normal bir Kisisel bilgisayar igin biiyiik olan veriler

sunucular igin kiigiik kalabilmektedir.

Sekil 10. Verilerin dagilimi
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Sekil 11’de olusan verilerin dagilimi anlatilmigtir. Kiigiik verileri e-mail,
dosyalar, fotograflar, videolar olustururken biiylik verileri web loglari, sensor

datalari, ag datalar1 olugturmaktadir.

Cesitlilik Hiz
Sms, Video,
Batch,
Fotograflar, Web Gercek
Sosyal Ag, Veri zamanli,
tabanlar: vb. Periyodik
Deger
Hacim
. Siirekli olarak
Karar Verme . .
biiyiiyen veri
Kalite Kontrolii,
Veri dogrulama _
Dogrulama

Sekil 11. Biiyiik veri

Biiyiik Verinin Doniistiiriilmesi

e Hiz: Periyodik ve gergek zamanl olarak veri miktar1 hizli bir sekilde
artmaktadir.

e Cesitlilik: Uretilen verinin %80'i yapisal degil ve her yeni iiretilen teknoloji,
farkli formatlarda veri iiretebiliyor [27]. Veriler ¢ok farkli kaynaklardan g¢ok
farkli ¢esitlilikte iiretilmektedir.

e Dogrulama: Bu kadar cok verinin dogru kisilere dogru sekilde ulasiyor
olmasi gerekmektedir.

e Deger: Cesitliligi ve tiretim hizi ¢cok fazla olan veri dogru kisilere dogru

kisimlar1 ulagirsa degerli olacaktir.

Biiyiik veriden deger elde edilirken bazi adimlardan gegmesi gerekmektedir.
Dogru verinin dogru kisimlarinin giivenli bir sekilde son kullaniciya ulagmis haline

de deger denir.
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4.2 Veri Tipleri

Veri tipleri yapilandirilmig ve yapilandirilmamis veriler olmak {izere ikiye

ayrilmaktadir. Sekil 13’de diinyadaki verilerin dagilimi gosterilmistir. Gortldigi

tizere verilerin ¢ogunlugunu yapilandirilmamais veriler olusturmaktadir.

Yapilandinlmisg veri %10

Yapilandinlmamis veri %90

Sekil 12. Veri Tipleri
4.3 Biiyiik Verinin Zorluklar:

Biiyiik veriler altyapi, uygulama, tecriibe ve deger odakl

bulunmaktadir. Bu zorluklar:

zorluklari

e Altyapr: Biiyilk verinin saklanip muhafaza edilebilmesi giivenliginin

saglanabilmesi i¢in gii¢lii ve biiyiilk donanim ihtiyaci ortaya ¢ikmustir.

e Uygulamalar: Uygulamalarda biiyiik verilerle yapilan islemlere ihtiya¢ varsa

bu islemlerde performans problemleri ortaya ¢ikabilmektedir.

e Tecriibe: Giinlimiiz teknolojisi ve bu teknolojilerle ugrasan personeller biiyiik

verilerle ugrasacak yeterli tecriibeye sahip degildir.

e Deger Kazandirma: Biiyiik verilerle islem yapilan uygulamalarda sonug

odakli yaklagim ve uygulamalara deger kazandirma problemleri ortaya

cikmaktadir.
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4.4 Bulut Bilisim Nedir?

AER
\ 1]
LISAN _
FALS YEREL BULUT iNTERNET GLOBAL BULUT

Sekil 13. Bulut Bilisim[28]

Bulut bilisim (cloud hesaplama) veya islevsel anlamiyla ¢evrimici bilgi
dagitimi; bilisim aygitlari arasinda ortak bilgi paylasimimi saglayan hizmetlere
verilen genel addir. Bulut bilisim bu yoniiyle bir iriin degil, hizmettir. Temel
kaynaktaki yazilim ve bilgilerin paylasimi saglanarak, mevcut bilisim hizmetinin
bilgisayarlar ve diger aygitlardan elektrik dagiticilarina benzer bir bi¢cimde bilisim
ag1 (tipik olarak Internet'ten) iizerinden kullanilmasidir [28]. Bulut bilisim

teknolojileri agagidaki gibidir:
—Amazon EC2: virtual machines at 8¢/hour, billed hourly
—Amazon S3: storage at 12.5¢/GB/month

—Windows Azure: applications using Azure API

4.5 Bulut Bilisim Yatay Biiyiime

Bulut bilisim yatay ve dikey anlamda ¢ok hizli biiyliyen ve esnek yapisi
nedeniyle her tiirlii gelismeye hizli cevap veren bir sistemdir. Normal bilgisayarlar
dikey olarak bliylime gosterirken siiper bilgisayarlar daha c¢ok yatay biiyiime
gostermektedir. Bulut bilisim sayesinde biiyiilk pahali sunucular yerine kiiciik

makinelerle daha verimli donanimlar ortaya ¢ikarilmistir.

4.6 Dagitik Hesaplama (Distributing Computing)

Dagitik hesaplama bir hesaplama konseptidir ve birden fazla bilgisayarin tek
bir bilgisayar gibi bir problemi ¢6zmesine denir. Bir problem birden fazla parcalara

ayrilir ve her bir parga farkl bilgisayarlar tarafindan ¢oziiliir.
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Processor

Processor

Processor
Distributed
Computing

Sekil 14. Dagitik Hesaplama

4.7 Hadoop Nedir?

Hadoop biiyiik veri dosyalarinin paralel sekilde islenmesi i¢in kullanilan
MapReduce yonteminin agik kaynak kodlu gergeklestirimidir [29]. Bilgisayar
kiimeleri tizerinde ¢alisan dagitik programlar igin alt yapir destegi sunmaktadir [3].
Hadoop’un sundugu diger o6nemli bolimden biri de Hadoop Dagitik Dosya
Sistemi’dir (HDFS). Bu 6zellikten ilerleyen béliimlerde bahsedilmistir.

Hadoop biiyiik veri setlerini datigitik hesaplama ile islemeye yarayan bir
framework’tiir. Bir veya bir¢ok bilgisayar1 organize ederek tek bir bilgisayara
kapasitesi gibi kullanmaya yaramaktadir. Apache firmasmin en ¢ok destekledigi

projelerden biri olan bu teknoloji java programlama dili kullanilarak gelistirilmistir.

Calisma mantifinda gore petabaytlarca veri binlerce noda ayrilip ilizerinde
caligabilir. En biiylik avantajlarindan biri de nodlarmi olusturacak bilgisayarlarin
pahali bilgisayarlardan olugsmamasidir. HDFS ve MapReduce iki temel kisimdan
olugur. Bir diger avantaji ise dagitik hesaplamanin ortadan kaldirmasidir. Hadoop
teknolojisiyle gelistirilen projelere yardimci olmak i¢in hatalar1 otomatik olarak

yakalayabilecek sekilde gelismistir.

4.8 Hadoop Biiyiik Veri Problemini Nasil Cozer?

Hadoop yatay olarak biiyiliyerek pahali ve giiglii bilgisayarlar1 zorunlu
tutmadan biiyiik veriye alt yap1 saglamaktadir. Yapilandirilmis, yar1 yapilandirilmig
ve yapilandirilmamis veriler Hadoop ile tutulabilmektedir. Hadoop’un bir diger
ozelligi de veriyi saklamaya ve dagitik hesaplamaya ayni anada izin veriyor

olmasidir.
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4.9 Hadoop Kullanicilari

Diinyada bir¢ok firma Hadoop’tan yararlanmaktadir. Bu firmalardan once

gelen bazilar1 ve kullanim amaglar1 ve 6zellikleri asagidaki gibidir.
EBay
Aragtirmalar ve arama optimizasyonlari i¢in kullanilmaktadir.
532 nodes cluster (8 * 532 ¢ekirdek, 5.3PB).
Facebook:

Internal loglarin kopyalarinin saklanmasinda, raporlama, analiz islemleri ve

makine 6grenmesinde kullanilmaktadir.
2 temel cluster bulunmaktadir.
A 1100-makina cluster 8800 ¢ekirdek 12 PB depolama hacmi.
A 300-machine cluster 2400 ¢ekirdek 3 PB depolama hacmi.
Her bir diigiim 8 ¢ekirdek ve 12TB depolama hacmine sahip.
IBM
Bulut Hesaplama Clusterlari
Universite Girisimi Internet Olgekli Bilgi islem Zorluklar Adres
Yahoo!
100,000 den fazla CPUs >40,000 bilgisayar var Hadoop iginde
En biiyiik cluster: 4500 nodes (2*4cpu boxes w 4*1TB disk & 16GB RAM)
Linkedin ,alibaba ve daha bir siirii biiyiik firma Hadoop kullanmaktadir.

Daha detayli bilgi i¢in [30].
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4.10 Temel Hadoop Cluster Yapisi

<+—» 8 gigabit
<—>» 1 gigabit

Sekil 15. Temel Hadoop cluster yapisi

Sekil 16°da temel bir Hadoop cluster yapisi gosterilmistir. Bir cluster yapisi

i¢in facebook firmasindaki cluster yapisinin 6zellikleri asagidaki gibidir.

e 40 nodes/rack, 1000-4000 nodes in cluster
e 1 Gbps bandwidth in rack, 8 Gbps out of rack
¢ Node specs (Facebook):8-16

4.12 Hadoop ve Rdbms Kiyaslamasi

Geleneksel RDMS Hadoop / MapReduce
Veri Boyutu Gigabat - Terabayt Petabayt - Heksabayt
Erisim interaktif ve batch Batch, interaktif degil
Giincelleme Defalarca okuma ve yazma Bir kere yazma, defalarca okuma
Yapi Statik sema

Dinamik gema

Biitiinliik Yiiksek Diligiik

Oigekleme Lineer degil Lineer

Sorgu Cevap Siiresi Hemen

Gecikme olabilir

Sekil 16. Hadoop Rdms kiyaslamas1
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Sekil 17°de RDMS sunucu ile MapReduce mimaride gelistirilmis sunucularin
ozellikleri belirtilmistir. Sekilden de anlagilacag lizere iki sunucu farkli alanlarda
kullanilabilir. RDMS sunucu klasik islemlerde kullanilabilir. Hadoop sunucu ise

bliylik verilerde daha basarili sonuglar elde edilecektir.

Kargo treni: (Hadoop)

Hadoop bir kargo treni gibi diistiniilmelidir. Bu baglamda;

e Biiyiik verilerle ¢alismak gerekiyorsa kullanilabilir.

e (Cok pahali bilgisayarlara ihtiya¢ yoktur.

e Kiiciik sorgulara beklendigi kadar hizli yanit veremeyebilir.
Hizlanmasi kolay degildir.

e Ugzerinde her tiirli veri saklanabilir. (Yapilandirilmis, yar
yapilandirilmis ve yapilandirilmamus veriler.)

e (Cok biiyiik veriler saklanabilir, islenebilir.

e Ayni anda hem saklamak hem de islemek miimkiindiir.

Spor Araba(RDBMS)

RDBMS sunucular1 spor, liiks bir araba gibi diisiiniilmelidir. Islevi geregi
biiyiik olmayan hizli islem yapilmasi gereken orta seviye projelerde kullanilmasi

mumkundiir. Bununla birlikte;

e Dakik olarak islemler gergeklestirilir.

e Liiks arabalarda oldugu gibi normal bilgisayarlarda olmayan
ozelliklere sahiptir.

e Cok hizli islem yapabilir.

e Cok pahali cihazlardir.

e Korumasi da kolay degildir.

e Uygun kosullarda saklanmasi gerekmektedir.

Sonug olarak RDBMS ve Hadoop/MapReduce sunucularda farkli projelerde
kullanilabilir. Hadoop sunucular biiyiikk ve orta 6lgekli projelerde tercih edilebilir.

RDBMS sunucular ise kiiglik ve orta 6l¢ekli projelerde tercih edilebilir.
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4.13 HADOOP Ekosistemi

Hadoop ekosistemi igerisinde bir¢ok hizmet sunulmaktadir. Bu hizmet temel

olarak asagidaki basliklardan olugsmaktadir.
Hadoop veri tabanlari: Hbase, Hypertable
Operasyonel Servisler: Apache Ambari, Apache Oozie, Apache Mahout
Veri Servisleri: Hive, Pig Jagl, Impala
Diger Hizmetler: HDFS, HDFS Araglari, ETL Araglari, Flume, Sqoop, Hue

4.13.1 Pig

Pig, Yahoo arastirmasi sonucu baslamig bir Hadoop teknolojisidir. SQL
operasyonlarina imkan saglamaktadir. En biiylik artilarindan biri java programlama
dili bilmeyenlere veriyi isleme ve ¢ikti alma imkani sunmasidir. Apache Pig, Apache
Hadoop iizerinde prosediirel bir veri akisi yazmayi saglayan bir veri isleme
platformudur. Veri kullanicilarina Hadoop’un giiglii, dagitik ve esnek yapisina ileri
seviye java kodlar1 yazmadan daha iist bir katmandan erisim imkam saglayan bir
yapidir [31]. Pig, Hadoop tizerindeki biiylik verileri gelistirmek igin gelistirilmis olup

Pig Latin olarak isimlendirilen yiiksek seviyeli bir dile sahip veri isleme aracidir.

4.13.1.1 Pig Ozellikleri

MapReduce yazim zorlugunu ortadan kaldirarak java programa dili
bilmeyenler i¢in de islem yapma 6zelligi katmistir. Basit bir dili olmakla birlikte
yeniden kullanilabilirlik de sunmaktadir. Standart java dosya formatlarindan olan

Json, Metin, Binary vd. ile islem yapmaya izin vermektedir.
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4.13.1.2 Pig Kalip Kod
Pig Latin

countrys = load '/user/gharriso/PIG COUNTRIES' AS
(country id, country name , country subregion , region);

customers= load '/user/gharriso/PIG_CUSTOMERS' AS
(cust_id,first name, last name, gender, yob, marital, postcode,city,country id);

asianCountrys = filter countrys by region matches 'Asia‘;

e
joined = join customers by country id, asianCountrys by country id;
e
grouped = group joined by country name;
’____—agged = foreach grouped generate group, COUNT(joined.customers::cust_id);
s MO e than500cust = filter agged by $1 > 500;
ordered =order morethan56@cust by $1 desc;
dump ordered;
SQL or Hive QL
“==—+——>| SELECT country name,COUNT(cust_id) AS cust_count |
FROM countries co
~ ] J0IN customers - ‘
S ON (co.country id=cu.country_id)
T—— 3| WHERE country region='Asia’ |
GROUP BY country name
""———)l HAVING COUNT (cust_id)>500 |
ORDER BY cust_count DESC http:figuyharrison net

Sekil 17. Pig kalip Kod[58]
4.13.1.3 Pig Avantajlari

e Pig kodlar1 MapReduce mimarisinde ¢alistigi icin MapReduce mimarisinin
tiim avantajlari Pig i¢in de gegerlidir.

e SQL de kullanilan fonksiyoniliteler Pig ile de gerceklenebilmektedir.
Avantajli yani1 Pig daha anlagilir olmasidir.

e Performans ve Olgeklenebilirlik agisindan biiytik farkliliklar  ortaya
¢ikmaktadir.

e Yapilandirilmamis veriler i¢in uygun bir kullanima sahiptir.

e Bir diger kullanim alan1 ETL isleridir.
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4.13.2 Hive

Sql kodlart ile Hadoop mimarisi iizerinde sorgulama islemleri yapmay1
saglayan bir teknolojidir. Ayrica veri ambari uygulamalar1 gelistirmek igin de

kullanilabilmektedir.

Apache Hive dagitilmis depolama yazilimi ve Hadoop SQL ve depolama
yetenekleri eklemek i¢in 2008 yilinda Facebook tarafindan gelistirilmistir [32].

4.14.1 Hive Ozellikleri

e (Gilniimiiz bilgisayar teknolojileri ile ugrasanlar igerisinde sql’in bilinme orani
cok yiiksektir. Hive MapReduce mimarisinde sql komutlarini ¢aligtirmay1
sagladigindan 6nemlidir.

e Standart sql-92 komutlarina yakin bir kullanim1 vardr.

e Veri saklama HDFS iizerindedir.

e Insert ve select daha ¢ok desteklenmektedir update ve delete gore.

e Dosya tanimlama iglemi tablolar {izerinde olmaktadir.

e Standart java dosya formatlarindan olan Json, Metin, Binary vd. ile islem
yapmaya izin vermektedir.

e Standart dosya formatlar1 disinda map, struct ve array gibi veri tiplerini de
destekler.

e Hive ile entegrasyon iglemleri kolay bir sekilde gerceklestirilebilmektedir.

e Performans olarak ve dlgeklenebilirlik bakimindan avantajlidir.

e Biiyiik sorgularda anlik sorgulara gore daha basarilidir.

e Kiimeler lizerinde ¢aligmaktadir.

4.14 Hive ile Pig Karsilastirmasi

Hive ile Pig karsilastirildiginda Hive veri ambarint kullanirken Pig ETL
kullanmaktadir. Hive’de dil SQL iken Pig, Pig Latin kullanmaktadir. Bununla
birlikte Sekil 19’da da goriilecegi iizere sema, dosya formatlari, JDC/ODBC
noktalarinda da birbirinden ayrilmaktadir. Ayni1 zamanda join, genisleyebilme,

zengin veri tipi ile NoSQL acgisindan da benzerdir.
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Amac ETL Veri Ambari
Dil Pig Latin SQL*

Sema Esnek Zorunlu
Zengin veri tipleri (mapvs) | Var Var

Join Var Var
Genisleyebilme UDF UDF

Farkli Dosya Formatlari UDF SerDe
JDBC/ODBC Yok Var®
NoSQL entegrasyonu Var* Var*\

Sekil 18. Hive ile Pig Karsilastirmasi [33]

4.15 Impala

Hive ile benzer sorgulari calistirilabildigi gibi bir¢ok dosya formatini da
desteklemektedir. Hive’nin daha hizli ¢alismasinin sebebi sorgularin MapReduce
yapisina cevrilmezligidir. Bunun yerine dagitik sorgularla verilere direk eriserek
daha hizli islem yapmaktadir. Hive ile Impala farkliliklarini saptamak amaci ile

ilerleyen bolimlerde performans testi yapilmustir.

Impala, eski Cloudera Impala’dan gelistirilmis olup, bugiin Apache Impala
olarak bilinmektedir ve Apache Hive’in indekslenmis gecikme yetenekleri eklenmis
halidir [32].

4.16 HUE

Hue, Hadoop teknolojileri i¢in bir editérdiir. Hue kurulumu igin cloudera [34]
sitesini incelemek yeterlidir. Bununla birlikte Hue’deki o6zellikleri soyle siralamak

miunkiindur;

e Hive sorgular1 saklamaya yarar.

e Hive tablolar1 yaratmaya ve yiiklemeye yardimci olur.

e HDFS dosyalar1 ve dizinleri ile calismay1 saglar.

e MapReduce gorevlerini olusturma ve goriintiilemek i¢in kullanilabilir.

e Oozie kontrol panelinde is akislar1 olusturup kontrol etmek i¢in kullanilabilir.
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e Kullanicilar1 kontrol etmek i¢in kullanilabilir.

He % 4 ® B 2 a 2@ .. (' 3 o

Query Editor My Queries Saved Queries History Settings

Query Editor

SELECT s07.description, s07.salary, s@8.salary,
s@8.salary - s@7.salary
oM

default

FR
sample 07 s07 JOIN sample 08 s08
Add ON ( s087.code = s08.code)
WHERE
s07.salary < s@8.salary
SORT BY s08.salary-se87.salary DESC

Add

¥ Enable Parameterization

Email me on completion

]

Save as... Explain  orcreatea = New query

Sekil 19. Hue
4.17 Hadoop Distributed File System(HDFS)

Hadoop Dagitik File System, biiyiik verileri islemek igin olusturulmus normal
sunucularin kiime olusturarak daginik dosya sistemidir ve ii¢ par¢adan olusmaktadir.
Bunlardan Namenode: HDFS {izerindeki verilerin yOnetimini yapmaktan
sorumludur. Ikincil olan Secondary Namenode; adindan anlasilacag (iizere,
Namenode’un yedegi olarak ¢alismaktadir. Ugiincii pargay: olusturan Datanode ise;
gercek verilerin saklandigi boliimdiir. Hadoop sisteminde Namenode ve Secondary
Namenode birer adet bulunur ve master makine tizerinde c¢alisirken, DataNode bir

veya daha fazla sayida olabilir ve slave makineler {izerinde ¢alisir [3].

HDFS agik kaynak kodlu bir proje olarak gelistirilmistir. HDFS veri islemede
Google Dosya Sistemi'nde (Google File System (GFS)) [35]kullanilan MapReduce
[36] programlama yontemini temel almistir. Bu yontem biyiik olgekli veriler

izerinde hesaplamanin paralellestirilmesini ¢ok etkin bir hale getirmistir.

4.18 HBase

HBase, Biiyiik veri iizerinde rastgele ve gercek zamanli hizli veri okuma ve
yazma amactyla kullanilabilen HDFS {izerinde calisan iligkisel olmayan siitun-

tabanli veri tabanidir [37].
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Biiyiik veriler ve HDFS iizerinde ¢alisan iliskisel veri tabani diginda bir veri
tabanina ihtiya¢ duyuldugu zaman kullanilabilir. Olgeklenebilirligi saglamaktadir. Bu
veri tabani lizerinde tablo boyutlar1 ¢ok biiyiik olabilmektedir. Bu veri tabaninin en

onemli farklilig1 hizli erisim saglamasi ile ortaya ¢ikmaktadir.

4.19 Apache Mahout

Apache Mahout, Hadoop iizerinde ¢alisan biiyiik veri kiimeleri tizerinde veri
madenciligi algoritmalarini calistirmak amaciyla kullanilan bir makine 6grenme
kiitiiphanesidir. Uzerinden bulunan hazir algoritmalar ile biiyiik veri probleminin
¢Ooziimiinde ile veri madenciligi algoritmalarinin da kullanilmasimna imkan

saglamaktadir.

Kiimeleme, simiflandirma, onerme vb. alanlarda uyarlanmis birgok makine

6grenme metodunu barindirmaktadir [37].

Tablo 1- Mahout 0.10.0 6zellikleri [38]

Tek Makine MapReduce | Spark H20 | Flink

Mahout Matematik-Olcekli Core
Kiitiiphane and Olgekli DSL

Dagitik ALS, SPCA, SSVD, thin-QR.
Benzerlik Analiz. X X

Mahout Interaktif Kabuk

Interaktif REPL Kabuk i¢in Spark
optimizasyonu Mahout DSL X

Kolaborator Filitreleme

Kullanici-Temelli Kolaborator
Filitreleme X X

Madde-Temelli Kolaborator
Filitreleme X X X

Matriks Faktorizasyon ile ALS X X

Matriks Faktorizasyon ile ALS on
Kesin Geri Doniis X X
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http://hadoop.apache.org/docs/r1.2.1/mapred_tutorial.html
https://spark.apache.org/
http://0xdata.com/
https://flink.incubator.apache.org/
http://mahout.apache.org/users/sparkbindings/home.html
http://mahout.apache.org/users/sparkbindings/home.html
https://mahout.apache.org/users/sparkbindings/ScalaSparkBindings.pdf
https://github.com/apache/mahout/tree/master/h2o
http://mahout.apache.org/users/sparkbindings/play-with-shell.html
http://mahout.apache.org/users/sparkbindings/play-with-shell.html
https://mahout.apache.org/users/algorithms/intro-cooccurrence-spark.html
https://mahout.apache.org/users/recommender/intro-itembased-hadoop.html
https://mahout.apache.org/users/algorithms/intro-cooccurrence-spark.html
https://mahout.apache.org/users/recommender/intro-als-hadoop.html
https://mahout.apache.org/users/recommender/intro-als-hadoop.html

Tek Makine MapReduce | Spark H20 | Flink
Agirlikli Matriks Faktorizasyon,

SVD++ X

Siniflandirma

Locistik Gerileme - trained via SGD X

Naive Bayes / Complementary Naive

Bayes X X

Random Icinest X

Hidden Markov Modelleri X

Cok katmanl Algilayici X

Kiimeleme

Canopy Kiimeleme Onayland1 Onayland1

K-means Kiimeleme X X

Fuzzy K-means X X

Streaming K-means X X

Spectral Kiimeleme X

Tekil Deger Ayrisma X X X X
Lanczos Algoritma Onaylandi Onaylandi

Stochastic SVD X X X X
PCA (via Stochastic SVD) X X X X
QR Ayrigma X X X X
Topic Modelleri

Latent Dirichlet Dagitma X X

Cesit

Sira Benzerlik isi X X
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http://hadoop.apache.org/docs/r1.2.1/mapred_tutorial.html
https://spark.apache.org/
http://0xdata.com/
https://flink.incubator.apache.org/
http://mahout.apache.org/users/classification/logistic-regression.html
https://mahout.apache.org/users/classification/bayesian.html
https://mahout.apache.org/users/algorithms/spark-naive-bayes.html
https://mahout.apache.org/users/classification/partial-implementation.html
https://mahout.apache.org/users/classification/hidden-markov-models.html
https://mahout.apache.org/users/clustering/canopy-clustering.html
https://mahout.apache.org/users/clustering/canopy-clustering.html
https://mahout.apache.org/users/clustering/k-means-clustering.html
https://mahout.apache.org/users/clustering/k-means-clustering.html
https://mahout.apache.org/users/clustering/fuzzy-k-means.html
https://mahout.apache.org/users/clustering/fuzzy-k-means.html
https://mahout.apache.org/users/clustering/streaming-k-means.html
https://mahout.apache.org/users/clustering/streaming-k-means.html
https://mahout.apache.org/users/clustering/spectral-clustering.html
http://mahout.apache.org/users/sparkbindings/home.html
http://mahout.apache.org/users/sparkbindings/home.html
https://mahout.apache.org/users/dim-reduction/ssvd.html
https://mahout.apache.org/users/dim-reduction/ssvd.html
http://mahout.apache.org/users/algorithms/d-ssvd.html
http://mahout.apache.org/users/algorithms/d-ssvd.html
http://mahout.apache.org/users/sparkbindings/home.html
http://mahout.apache.org/users/sparkbindings/home.html
http://mahout.apache.org/users/algorithms/d-qr.html
http://mahout.apache.org/users/algorithms/d-qr.html
https://github.com/apache/mahout/blob/master/spark/src/test/scala/org/apache/mahout/drivers/RowSimilarityDriverSuite.scala

Tek Makine MapReduce | Spark H20 | Flink
Concat Metriks X

Siralama X

Sparse TF-IDF Vektor den Metin X

XML Ayristirma X

Email Arsiv Ayristirma X

Lucene Birlesme X

Evrimsel islemler X

Apache Mahout birgok veri madenciligi algoritmasi ile Hadoop tizerinde
calistirilmasina olanak saglamaktadir. Ag¢ik kaynak kodlu oldugu i¢in diger

algoritmalarinda gelistirilmesi miimkiindiir.

4.20 FLUME

Hadoop iizerinde veri alis verisi i¢in flume kullanilir. Flume, farkl
kaynaklardan Hadoop sistemine, hizli, giivenilir, hataya toleransli ve dagitik veri

aktarmayi saglar [37].

4.21 Sqoop

Apache Sqoop (TM) verimli bir sekilde iligkisel veri tabanlar1 gibi Apache

Hadoop ve yapilandirilmis veri depolarina arasindaki toplu veri aktarimi igin

.‘iiii;.

SQoopP

tasarlanmisg bir tool’dur.

Sekil 20. Sqoop [39]
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http://hadoop.apache.org/docs/r1.2.1/mapred_tutorial.html
https://spark.apache.org/
http://0xdata.com/
https://flink.incubator.apache.org/
https://mahout.apache.org/users/basics/collocations.html
https://mahout.apache.org/users/basics/creating-vectors-from-text.html
https://issues.apache.org/jira/browse/MAHOUT-1479?jql=text%20~%20%22wikipedia%20mahout%22
https://github.com/apache/mahout/tree/master/integration/src/main/java/org/apache/mahout/text
https://mahout.apache.org/users/basics/creating-vectors-from-text.html
https://github.com/apache/mahout/tree/master/mr/src/main/java/org/apache/mahout/ep

Sqooop iligkisel veri tabanlari ile Hadoop arasinda veri alisverisinde
kullanilir. iliskisel veri tabanlarindaki veriyi Hadoop sistemine aktaramaya yardimci

oldugu gibi Hadoop tizerindeki veriyi de iliskisel veri tabanina aktarmaya yardimci

olur.

4.22 Oozie

& hdfs ~

Dashboard ~ Workflows = Coordinators ~ Bundles  History

Workflow Manager

P Submit Schedule 3 Clone X% Delete © Create © Import & Setup Examples

4 Name Description v Last Modification Steps Status Owner

No data available

Showing 0 to 0 of 0 entries

Sekil 21. Oozie

Oozie, Apache Hadoop islerini yonetmek igin bir is akisi zamanlayici

sistemidir. Is akislari tasarlamaya ydnetmeye yarayan bir sistemdir.

4.23 Hadoop Teknolojilerinden Nerede Ne Kullanilmah?

Veri toplamak i¢in kullanilmas: gereken Hadoop teknolojileri:
— Flume — cloudera tarafindan kullanilmaktadir.
— Scribe — facebook tarafindan kullanilmaktadir.

Veri saklamak i¢in kullanilmas1 gereken Hadoop teknolojileri:
— HDFS dosya yonetim sistemidir.
— HBASE veri tabanidir.

Veri Analizi i¢in kullanilmas1 gereken Hadoop teknolojileri:

— MapReduce

—Pig
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— Hive
— Impala

Akilli  uygulamalar ve veri madenciligi algoritmalar1 kullanilmasi

gerekiyorsa:

— Mahout

4.24 Hadoop icin 6rnek bir kullanim senaryosu

Sekil 23.’de Hadoop i¢in 6rnek bir kullanim senaryosu canlandirilmistir.
Buradan anlasilacagi lizere Hadoop veri tabalar1 arasinda veri aligverisi

saglamaktadir.

Diger
Sistemler

RDBMS

I =
' Colector
Data /
Colector,

ihadtaap
NOsaL / \

=y

Sekil 22. Hadoop i¢in 6rnek bir kullanim senaryosu

4.25. Hadoop — MapReduce Mimarisi

Hadoop, biiyiik veri dosyalarinin paralel sekilde islenmesi igin kullanilan
MapReduce yonteminin acik kaynak kodlu gergeklestirimidir [29]. Bilgisayar

kiimeleri {izerinde calisan dagitik programlar igin alt yapi1 destegi sunmaktadir.
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Kullanici etkilesimi gerekmeksizin verilerin ilgili diiglime taginmasini ve olast bir

donanim sorununda kurtarma islemlerini otomatik gergeklestirmektedir.

Hadoop, MapReduce mimarisinde gelistirilmistir. Hadoop ayrica bilgisayar
kiimesi i¢in yiiksek bant genisligi saglayan dagitik dosya sistemini (HDFS)
kullaniciya sunar [40]. Hem MapReduce hem de HDFS dosya sisteminin kullanimi
ile birlikte diigiim hatalar1 otomatik olarak diizeltilir ve kullaniciya yiiksek giivenlikli
bir sistem sunulur [3]. MapReduce mimarisi sayesinde olasi donanim problemlerinde

kullanici destegi olmadan kurtarma igslemleri yapilabilir.

MapReduce zaman alan analitik sorgularin biiyiik 6l¢ekli veriler iizerinde
toplu olarak isletilmesi i¢in popiiler bir yontemdir [41]. Bir¢ok bilgisayarin bir arada

kiime olarak caligabilmesini saglayan mimariye MapReduce mimarisi denir.

Google tarafindan ortaya atilan ve giiniimiizde sik¢a karsimiza ¢ikan
MapReduce modeli [40], bilgisayar kiimesi {iizerinde dagititk programlama

yapilabilmesine olanak saglamaktadir.

MapReduce mimarisinin ¢ekirdegi map ve reduce fonksiyonlaridir [42].
Kullanic1 bu fonksiyonlar1 gercekleyerek dagitik bir uygulama gelistirmektedir.
MapReduce mimarisi bu fonksiyonlari dagitik olarak ¢alistirarak veri setlerinin
paralel sekilde islenmesine olanak saglar. MapReduce mimarisi daha ¢ok veri-yogun
islemler igin kullanilmaktadir [29]. Fakat kodlamasmin ve anlagilmasinin kolay
olmasi, otomatik olarak hata tespiti yapmasi ve gerekli hata ayiklama islemini

gerceklestirebilmesi nedeniyle islemci yogun uygulamalar i¢in de kullanilmaktadir.

MapReduce, map fonksiyonu ve reduce fonksiyonu olmak {izere iki temel

fonksiyondan olugmaktadir.
MapReduce(
giris = '/test/input.native’,
cikis = 'ftest/output.native’,

map = fonksiyon(k, v){
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anahtar = v
nVeri = dim(v)[1]
deger = matriks(veri=1, nrow= nVeri, ncol=1)
return(anahtarDeger(key, val)
b
reduce = fonksiyon(k, v){
anahtar = k[1, 1]
deger = topla(k[, 2])

return(anahtarDeger(anahtar, deger)

Yukarida MapReduce fonksiyonu i¢in 6rnek bir kaba kod bulunmaktadir.

Okuma Parcalara Bélme Haritalama Kangtirma indirgeme Sonug

Bear, 1 Bear, 2

Deer, 1 » Bear, 1

River, 1
/ Car, 1
Car, 1 Bear, 2
Deer Bear River Car, 1 Car, 1 Car, 3
Car Car River Car, 1 Deer, 2
Deer Car Bear

River, 1 River, 2
Deer, 1

Deer, 1
Deer Car Bear Car, 1
Bear, 1 River, 1 River, 2
River, 1

Sekil 23. MapReduce kelime sayis1 bulma[59]
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Sekil 24’de MapReduce mimarisin ¢alisma sekli gosterilen 6rnek bir kelime

sayis1 bulan program sekillendirilmistir. MapReduce mimarinda bir dosya islenirken

asagidaki adimlar sirasi ile gergeklesmektedir:

Dosya okuma: Sekil 24 iginde 4 gesit kelime bulunan bir text
okunmustur.

Parcalama: Dosya 3 parcaya boliinmiistir.

Haritalama: MapReduce mimarisindeki map adiminin
gergceklemesidir.

Karistirma: Pargalardan benzer kelimler ayn1 gruba alinir.

Indirgeme: MapReduce fonksiyonundaki reduce fonksiyonuna denk
gelir.

Sonug: Sonugta 4 ¢esit kelimenin kagar adet bulundugu MapReduce

mimarisi ile tespit edilmistir.

4.25.1 Map fonksiyonu

map = fonksiyon(a, d){

anahtar = ...
deger = ...

return(anahtarDeger(anahtar, deger))

}

Yukarida pisido kodu verilen map fonksiyonu anahtar ve deger olmak tizere 2

parametre almaktadir.

Map fonksiyonunun amaci girdi olarak gelen verilerin gruplanip, siralanip

¢iktilarinin reduce fonksiyonuna aktarilmasidir [29]. MapReduce fonksiyonun girdisi

olan Hadoop yapisinda kullanilacak dosya HDFS dosya sisteminde olmalidir.
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package my.pack;

import java.io.ICException:

import java.utcil.*;

import org.apache.hadoop.io.¥;

import org.apache.hadoop.mapreduce . Mapper

pukbklic class MyMapper extends Mapper<LongWritakble, Text, Text, IntWritable>
{

private final static IntWritable one = new IntWritable(l}) ;
private Text word = new Text () :

pukblic woid map(LongWritable key, Text wvaluese, Context contexXt)

throws ICException, InterruptedException

i
String line = wvalue.toString() ;s
StringTokenizer tokenizer = new StringTokenizer(line) ;
while (tokenizer.hasMoreTokens ()}

{
word.set (tokenizer.nextToken () ) -
context.write (word, one) ;

A
4.25.2 Reduce fonksiyonu

Bu fonksiyon map fonksiyonun ¢iktilarini girdi olarak almaktadir. Bundan
dolay1r map fonksiyonu reduce fonksiyonu i¢in kaynak dosyadir denebilir. Reduce

fonksiyonu ¢alistiktan sonra ¢iktilart HDFS iizerinde saklanmaktadir.

Reduce fonksiyonu ile map fonksiyonunun aralarindaki girdi/¢ikt1 iligskisinden
dolayr map fonksiyonun ciktist ile reduce fonksiyonunun girdisi ayni olmalidir.
Reduce fonksiyonun islevi girdi olarak aldigi gruplanmis ve siralanmis veriyi alip

islemesidir.

Yukardaki kod parcacigindan da anlasilacagi tizere map fonksiyonu girdi

olarak map fonksiyonun ¢iktis1 ile ayn1 olan anahtar/deger ikilisini almaktadir.

Map fonksiyonunda c¢iktt degeri olarak sadece int kullanilirken reduce
fonksiyonu deger olarak int tipinde bir dizi almasinin sebebi ayn1 anahtar degerine

sahip ¢ok fazla deger olmasidir [3].
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package my.pack;

import java.io.I0Exception;

import org.apache.hadoop.io.IntWritable;

import org.apache.hadoop.io.Text;

import org.apache.hadoop.mapreduce.Beducer;

public class MyReducer extends Reducer <Text, IntWritable, Text, IntWritable>

{
public void reduce (Text key, Iterable<IntWritable> wvalues, Context context)
throws ICException, InterruptedException

{

int sum =0;

for (IntWritable value : values)

{

sum = sum +value.get{);

}

context.write(key, new IntWritable (sum));:
}

Asagida bir diger 6rnek reduce fonksiyon kodlar1 bulunmaktadir:

public class DenemeReduceFonksiyonu extends MapReduceBase

implements Reducer<Text, IntWritable, Text, IntWritable> {
public void reduceMetod(Text anahtar, Iterator<IntWritable> deger,
OutputCollector<Text, IntWritable> output, Reporter
reporter)
throws IOException {
int maksimumDeger = Integer.MIN_VALUE;
while (deger.hasNext()) {
maksimumDeger = Math.max(maksimumDeger, deger.next().get());
¥

output.collect(anahtar, new IntWritable(maksimumDeger));

¥
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5. ANALIZ SONUCLARI

5.1 Hadoop Impala, Hive Performanslar Degerlendirmesi

Hadoop tizerinde sql sorgularimizi ¢alistirmak i¢in Hive yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. MapReduce kodlart Hadoop iizerinde dagitik sql sorgularinin
calistirilmasi i¢in Hive’den ¢evrilmektedir. Bu ¢evrim sayesinde klasik RDMS
sunucular iizerinde calistiramayacagimiz sorgulara ¢ok kisa siirede cevap alabilmek
miimkiindiir. Bunu kiyasladigimizda iyi bir donanima sahip ve Mysql veritabani
kullanilan bir uygulamada 10 dakikada cevap aldigimiz bir sorguya Hive sayesinde
130 saniyede cevap alinmasi gibi biiyilk farklar ortaya c¢ikmaktadir. Ancak
glinimiizde verilerin katlanarak artmasi Hive’in de yetersiz kalmasma sebep
olmaktadir. Bununla birlikte MapReduce islerine gevrilen Hive sorgularinin aksine
Impala sorgulari ¢evrilememektedir. Bunun yerine dagitik sorgu sistemlerinin tercih

edilmesi yerinde olacaktir.

Yapilan testler ile farkli boyutlardaki veriler lizerinde hive ve impala
performans yeterlilik testine tabi tutulmugstur. Testler asagidaki makinede

gerceklestirilmistir.

Tablo.2- Server Ozellikleri

Memory  Disk L2 Cache Fron-

Side Bus
Speed

Intel® Xeon® Processor E5472

3 GHz, 4 Cekirdek 32GB 2TB 12MB 1600MHz

Asagida farkli tiirdeki sorgu ornekleri ve sorgu tiirlerine dair agiklamalar

bulunmaktadir. Yapilan testler bu sorgular ile yapilmistir.
Sorgu Tiirleri;

Q1: Tarama Sorgusu

Q2: Toplama sorgusu

Q3: Iki tabloyu birlestirme sorgusu
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Q4: Ug tabloyu birlestirme sorgusu
Ornek Sorgular;

Q1: SELECT SAYI(*) DEN sis_bos.aktif _epos log WHERE name = 'Furkan
Kaym’;

Q2: SELECT transaction_type, sayi(*) cnt DEN sis_bos.aktif_epos_log
GROUP BY transaction_type ORDER BY cnt DESC LIMIT 10;

Q3: SELECT tmp.book_category, ROUND(tmp.revenue, 2) AS revenue
DEN (SELECT sis_bos.sis_ws_log.category AS book_category,
SUM(sis_bos.sis_ws_log.price * sis_bos.aktif_epos_log.quantity) AS revenue DEN
sis_bos.aktif_epos_log JOIN sis_bos.sis_ws_log
ON(sis_bos.aktif_epos_log.book id=sis_bos.sis_ws_log.id AND
YEAR(sis_bos.aktif_epos_log.transaction_date) BETWEEN 2008 AND 2010 )
GROUP BY sis_bos.sis_ws_log.category ) tmp ORDER BY revenue DESC LIMIT
10;

Q4: SELECT tmp.book_category, ROUND (tmp.revenue, 2) AS revenueDEN
( SELECT sis_bos.sis_ws_log.category AS book_category,
SUM(sis_bos.sis_ws_log.price * sis_bos.aktif_epos_log.quantity) AS revenue DEN
sis_bos.sis_ws_logJOIN [SHUFFLE] sis_bos.aktif_epos_log ON (
sis_bos.aktif_epos_log.book id = sis_bos.sis_ws_log.id )JJOIN [SHUFFLE]
sis_bos.sis_trx_conMetin_pool =~ ON  (sis_bos.aktif _epos_log.customer_id =
sis_bos.sis_trx_conMetin_pool.id AND sis_bos.sis_trx_conMetin_pool.state IN
(WA', 'CA’, 'NY"))GROUP BY sis_bos.sis_ws_log.category) tmp ORDER BY
revenue DESC LIMIT 10
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Tablo 3: Hadoop Impala ve Hive Performans Testi Tablo Boyutlar:

Tablo Ozellikleri;
Her bir Log tablosu Log tablosu2 Transactions
tablonun (Milyon satir)  (Milyon satir) tablosu(Milyon satir)
boyutu
16GB 249 210 334
32GB 497 419 659

Yukaridaki tabloda testlerin yapildig1 farkli boyutlardaki tablolara ait

ozellikleri gostermektedir.

3

2,5

1,5 W Hive
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Sekil 24. Impala ve Hive 16GB Tablo boyutu ile
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Sekil 25. Impala ve Hive 32GB Tablo boyutu ile



Sekil 24 ve sekil 25 da 16GB ve 32 tablo boyutunda Hive ve Impala icin
Tablo2 deki ozelliklere sahip bir bilgisayarda 4 farkli sorgu icin performans
degerlendirmesi yapilmistir. Bu degerlendirmeye gore; Impala da calistirilan sorgular
Q1 ve Q2 i¢in hafiza yetersiz hatas1 alinmistir. Diger sorgular i¢in Impala daha hizlh
cevap vermistir. Burada y ekseni zamani gosterirken kirmizi renkli siitunlar Impala,

mavi siitunlar Hive sonuglarini temsil etmektedir.

Benzer sorgular ile yapilan farkli Orneklere bakmak icin [44] adresine
bakilabilir.

Hive ve Impala birbirlerinin yerine kullanilabilir gibi goriinse de gergek
diinyada ikisi ayn1 anda kullanilmaktadir. Hive ¢ok daha biiyiik verileri islemek igin
uzun siiren sorgularda kullanilabilirken, Impala ger¢ek zamanli sorgularda

kullanilmaktadir.

Performanslar agisindan Hive ve Impala degerlendirmesi;

[EEN
1

Impala performanslar ve zaman bakimindan daha kazanghdir.

2- Join yapan sorgularda ve MapReduce kullanmamasindan dolayr Impala
performanslar olarak 6nce ¢ikmaktadir.

3- Basit sorgularda Impala daha fazla kaynak tiikettigi i¢in 6ne ¢ikmaktadir.

4- Kaynak kullanimi1 konusunda Hive daha kullanighidir.

5.2 Hive, Impala, iliskisel Veri Tabam Performans Testi

Asagida iligkisel veri tabanlari {izerinde ve hadoop sistemi {izerinde
calistirilan aynmi sorgularin perfomans degerlendirmelerine deginilmistir. Ayni sorgu
ayni boyuttaki veri lizerinde ¢alistirildig1 zaman hive, impala ve pl/sql i¢in sekil 26

daki siirelerde cevap vermektedir.
Sorgu: SELECT count(*) FROM sis_bos.sis_ws_log;
Veri: 16 GB
Pl-sql sorgu siiresi: 355.28 sn

Hive sorgu siiresi: 167.72 sn
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Impala sorgu siiresi: 10.43 sn

e Hadoop Impala )

¢ 10.43 sn )
. )

e Hadoop Hive

e 167.72 sn )

e iliskiselVeri tabani izerinde PL/SQL )

e 355.28 sn )

Sekil 26. Hive, Impala,PL/SQL performans degerlendirme

Yine benzer bir performas degerlendirmesini [33] kaynagindan

baktigimizda Mysql iizerindeki 60 milyon satir {lizerinde mysql sorgusu, Hive

sorgusu ve Impala sorgusu ¢alistirilmistir. Bu teste ait veriler asagidaki gibidir.

Sorgu: SELECT SAYI(*) FROM comments;
Veri: 8 GB

Mysql sorgu siiresi: 138.82 sn

Hive sorgu siiresi: 62.87 sn

Impala sorgu siiresi: 3.74 sn

Yukaridaki iki islem sonucu degerlendirildiginde:

Impala, Hive’e gore daha hizli cevap vermektedir.
Hive klasik veritabanlari iizerinde galisan sorgulara gére daha ¢abuk cevap
vermektedir.

Hive ve Impala arasindaki oran veri miktar1 degistiginde de yaklasik olarak

ayn1 kalmaktadir.

5.3 K-means Parallestirme Performanslar Degerlendirmesi

Alsabti, Ranka ve Singh’in kapsamli bir sekilde belirttigi iizere [45] K-means

algoritmasinda aranan kiime sayisini ifade eden k onceden bilinen ve kiimeleme
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islemi bitene kadar degeri degismeyen bir sabit olmalidir [46]. Kiimeleme islemi
baslangicinda kiime merkezlerini temsilen k adet rastgele nokta segilir. Bu noktalarin
her biri prototip olarak adlandirilmaktadir. Kiimeleme baslangicinda k adet prototip
(wl,w2,w3 .. wk) ve her bir kiime ya da oriinti (il,i1,i3 .. in) olmak {lizere
. - B _ l-' -

-”! _lr:.jEll ..... f'l.}-.llir:ll ..... .HI} (1)|
durumundadir.
K-means algoritmasmin matematiksel yorumlanigina iliskin asagida verilen

aciklamalarda, Cj ifadesi j. elemani temsil etmek {izere, kiimeleme isleminin kalitesi

Denklem 2’deki hata fonksiyonu ile ifade edilir [47]:

-

E=SY I ‘f{—n'j
Jj=1ieC,

¥

(2)

Biiyilk olgekli ve orta Olgekli islerde veri madenciligi tekniklerinin
paralellestirilmesi ile daha iyi performanslar ortaya konulabilmektedir. Sadece
paralel olarak bu teknikleri gelistirmek bir ¢6ziim olmasa da yiiksek performanslar
elde edebilmek i¢in bu dénemin veri madenciligi temel ihtiya¢ olacaktir. K-means
algoritmasiin paralellestirilmesi sonucunda hemen hemen paralel ¢alistirmada

kullanilan bilgisayar sayis1 kadar performanslar kazanimi elde edilmistir [48].

Sekil 27 de goriilen deney sonuglari algoritmanin hiz diigiimlerine dagitilmis
veri kiimesi boyutu olarak dogrusal degildir. Diiglimler sayis1 arttikca ancak bazi
durumlarda iki katina oldugunu gostermektir. Bu yaklasim siirenin kisalmasi,
kaynagin daha az kullanilmas1 gibi performanslar kazanimlari saglamamiza yardimci
olacaktir. Bu da yaklasimin basarisin1 gdstermektedir. Bu konuda farkli 6rnekler i¢in

kaynagina bakilabilir.[49]
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Sekil 27. K-means 15 cluster ile paralellestirme

5.4 Mahout ile K-means Algoritmasinin Calistirilmasi

K-means Algoritmasinin Mahout iizerinde ¢alistirilmasi ile biiyiik veriler
tizerinde de K-means algoritmasin1 uyguluyor olacagiz. Bu algoritmalarin
calistirilabilmesi i¢in bazi komutlar1 bilmek gerekmektedir. Asagida bu komutlardan

bazilar1 hakkinda bilgi verilmistir. Detayli bilgi i¢in [50] adresine bakilabilir.

1- input: Giris verileri igerin bir dosya dizini. (-i)

2- Clusters: Kmeans kiimeleri ve Canopy i¢in dosya dizini. (-C)

3- Output: Algoritma tiim sonuglarinin yazilacagi dosya dizini.(-0)

4- distanceMeasure: Kiimelemede kullanilacak degiskendir.(-dm)

5- convergenceDelta: (-cd)

6- maxlter: Maksimum numaradir ¢alisma yenilemek igin.(-X)

7- runClustering: Boolen deger alir eger true ise K-means input verilerini

kullnacaktir.(-cl)

5.5 DBSACAN Algoritmasi Paralellestirme Performans Degerlendirmesi

DBSCAN algoritmasinin paralellestirmesine yonelik yapilan ¢alismanin

sonucu sekil 29 da gosterilmistir.
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Sekil 28. DBSCAN paralellestirme performanslari

Bu calisma gostermektedir ki data sayisi arttikga kiimeleme siiresinde
artmaktadir. Hunain Durrani’nin 2013 yilinda yaptigit DBSCAN algoritmasinin
paralellestirmesi ¢alismasi [49] da benzer sonuglari igermektedir. Ayn1 boyuttaki veri
seti i¢in diglim sayis1 arttikca kiimeleme siirenin kisaldigi gozlemlenmektedir.
Diiglim sayisi artirilarak kiimeleme daha hizli bir hale getirilebilir. Biiyiik veriler igin

yapilacak ¢alismalarda diiglim sayis1 daha biiyiik tutulmalidir.
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SONUCLAR VE ONERILER

Teknolojinin hizla gelismesi bilgisayar yazilimlarinin sayisini ve kullanim
oranini artirmakla birlikte, yazilimin pek c¢ok sektdre girmesine zemin hazirlamistir.
Giderek gelisen bu yapt sonucu biiyiiyen veriler, hayatimiza “biiyilk veri”
kavrammin girmesine neden olmus ve beraberinde 1is siireclerini olumsuz
etkileyebilecek problemler getirmistir. Nitekim yazlimin yayilmasi veri miktarini
artirarak verilerin yonetilmesini zorlastirmistir ve bu siirecin yonetiminde Veri
madenciliginde kiimeleme, smiflandirma gibi 6zel yontemlerin kullanimini gerekli

kilmustir.

Veri madenciligi verileri isleyerek gelecege yonelik tahminler yapilmasini
saglayan biiyiik veriler icerisinden bilgisayar programlari vasitasi ile anlamli verilere
ulasmamiz1 saglayan islemler biitiinidir. Bu kavram 1siginda biyiik veriler
yonetimsel acidan sinirlanabilir hale getirilmis ve anlamli veriye ulagmamiz

kolaylagsmastir.

Biiylik veri problemine sunulan no-sql veri tabanlari, hadoop benzeri
teknolojiler ve paralellestirme gibi pek ¢ok ¢oziim bulunmaktadir. Bu ¢oziimler veri
boyutunun biiytkligi ile alakali oldugu kadar kullanilabilecek kaynaklarla da
degisebilir. Ancak etkinlik bakimindan degerlendirildiginde veri madenciligi
algoritmalarinin paralellestirmesi maliyetinin diisiikligii ve uygulanmasinin kolay

olmas1 noktalarinda diger ¢6ziimlerin 6niine gegmektedir.

Veri madenciligi algoritmalarinin paralellestirilerek kullanilmas: siirecinde
kullanilacak diiglim sayis1 uygulama biiylikliigline gore belirlenmelidir. Bu isleyis
uygulayictya maliyet yeterliligi ve performans kazammi saglamaktadir. Ornek
olarak, veri madenciligi kiimeleme algoritmalarindan olan K-means ve DBSCAN
algoritmasinin paralellestirmesinin biiyiik veriler tizerindeki etkileri incelenmis ve
paralellestirmenin performans ve hiz kriterlerini olumlu etkiledigi goriilmiistiir.
Buradan hareketle veri madenciligi kiimeleme algoritmalarindan K-means ve
DBSCAN algoritmasin1  paralellestirerek biiyiik verileri islemede daha iyi

performanslarin elde edilebilecegini soylemek miimkiindiir.
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K-means ve DBSCAN algoritmalarinin degisik diigmlerde paralellestirmesi
incelendiginde diigiim sayisinin artmasi ile kiimeleme hizinin da arttig1 gortilmiistiir.
Digiim sayisi ile kiimeleme hizi paralel bir sekilde artis gostermektedir. Orta ve
kiiciik 6lgekli projelerde paralellestirme yontemi ile veri madenciligi algoritmalarini

paralellestirip kullanabilecegimiz sonucuna buradan erisilebilmektedir.

Biiyiik veri problemine sunulan bir diger ¢oziim yontemi ise Hadoop
teknolojisinden  yararlanmaktir. Calisma kapsaminda yapilan uygulamalar
neticesinde veri madenciligi algoritmalar1 ile Hadoop Mahout kullanarak biiyiik
veriler {izerinde daha iyi performanslar elde edilebilecegi goriilmistiir. Hadoop
tizerinde sorgu calistirmak i¢in kullanilan Hive,blmpala Ve Pig teknolojileri de
mevcut olup Hadoop’ta Hive ve Impala performanslar degerlendirmeleri ayrica

irdelenmistir.

Hive, kaynak kullanimin kisitli olacagi, belirli bir zaman kisitinin olmadigi,
sitemi fazla yormasini istemedigimiz sorgularimiz i¢in kullanilmaktadir. Impala ise
kaynak kullanimin kisith olmadig: yiiksek performans ve hiz beklenen, kisa siirede
cevap alinmasi istenen sorgular i¢in kullanima uygundur. Tim bunlara ek olarak
Hive ve Impala sql sorgular ile caligtirabilecek teknolojiler oldugu gibi Pig, veri

ambart lizerinde ¢alisan sorgularda kullanilmaktadir.

Uygulama asamasinda yapilan performans degerlendirmelerinde Hadoop
kullanilmadan ¢alistirilan pl-sql sorgusu 355.28 sn siirerken Hive sorgusunun 167.72
sn siirdiigii goriilmistiir. Bu siireler goz ontinde bulunduruldugunda Hive ile sorgu
stiresinin %50’nin istiinde bir azalma gosterdigi gézlemlenmistir. Caligsma siiresinin
onemli oldugu sektorlerde iligkisel veri tabanlar1 yerine Hadoop veri tabani olan
hbase kullanarak Hive sorgusu calistirmak ¢ok daha yerinde olacaktir. Ayrica
Hadoop ile HDFS dosya sitemi {izerindeki dosyalarda da sorgu g¢alistirmanin

miimkiin oldugu unutulmamalidir.

Yapilan bir diger performans degerlendirme sorgusunda Hive ile 167.72 sn
stiren sorgunun Impala ile 10.43 sn siirdiigli gézlemlenmistir. Hive ile Impala’da

calistirilan sorgu cevap siirelerinde biiyiik farklilik oldugu gozlemlense de Impala
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Hive’e gore kaynak tiiketimi fazla oldugu i¢in kaynaklarinin fazla oldugu projelerde

kullanilabilir.

Bilisim diinyasinda veri boyutunun siirekli artmasi problemine veri
madenciligi algoritmalarinin  paralellestirilerek  kullanilmas1 ile bir ¢6ziim
getirilebilir. Ayrica bu probleme hadoop iizerinde veri madenciligi algoritmalarinin

kullaniliyor olmasi da bir ¢6ziim getirmektedir.
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