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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
APACHE SPARK VE GPU’NUN BUYUK VERI ANALIZINDE KULLANILMASI
Mehmet TURAN

Harran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

DANISMAN: Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Emin TENEKECI
YIL:2019, Sayfa: 56

Giinliik hayatin her alaninda gergeklesen dijital doniisiim farkli problemlerin ve ihtiyaglarin ortaya
¢ikmasina neden olmustur. Bu doniisiime paralel olarak artan veri gesitliligi, verilerdeki tutarsizlik,
verinin biiylimesiyle verinin daha hizli analiz edilebilmesi ihtiyagtan ziyade bir zorunluluk haline
gelmigtir. Geleneksel donanimlar ve Hadoop, Spark ve Hive gibi yazilim temelli ¢oztimler ile biyiik
verilerin iglenmesi, analizi ve yonetimi saglanmaktadir. Gelismis donanimlarin sistem kapasitesinin
artirtlmasina dnemli katkilar1 vardir. Ayni sekilde, giiclii bir donanima sahip sistemin veri tabaninin
tasarlanmasina ve performansmma da cok biiyiik etkisi vardirir. GPU’larin artan veri boyutunun
sorgulanmasinda kullanilmasi bilyiik veriler icin iyi bir alternatif olabilir. CPU yerine, ¢ok fazla
cekirdegin ve yiiksek bellek boyutu ile yiiksek derecede paralellestirme teknolojisinin kullanildig
GPU’nun biiyiik veri sorgularinin hizlandirilmasina olan etkileri arastirilmistir. Bu kapsamda bellek-
temelli biiyiik veri hesaplama yapisi olan Apache Spark ile GPU DataFrame kiitiiphanesi olan cuDF
yapilarindan yararlanilmistir. Bu c¢alismada, veri analizinde yaygin olarak kullanilan siralama,
gruplandirma ve filtreleme gibi sorgularin gerceklesme siirelerine bagl olarak performans
karsilagtirmasi yapilmistir. Aynt sorgular CPU ve GPU iizerinde ayri ayri gergeklestirilmistir. Bu
sorgular sonucunda, basit sorgularda Apache Spark ve GPU gergeklesme siireleri bakimindan benzer
sonuglar vermesine karsin yogun hesaplama gerektiren bir¢ok sorguda GPU 2x-6x arasinda daha hizli
sonu¢ verirken, kosula dayali filtreleme isleminde Apache Spark yaklagik olarak 5x daha hizh
gerceklestirmistir.

ANAHTAR KELIMELER: GPU, apache spark, cuDF, biiyiik veri
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Digital transformation in daily life has led to different problems and needs. Depending of this
transformation, with increase in data diversity, data inconsistency and data growth, faster analysis of
data has become necessity rather than need. Traditional hardware and software-based solutions such as
Hadoop, Spark and Hive supply the processing, analysis and management of big data. Advanced
hardwares affects increasing in system capacity significantly. Likewise, a well-equipped system has a
huge impact on the design and performance of the database. Using GPUs to query the increasing data
size can be a good alternative for big data. Instead of CPU, the effects of GPU, which use high degree
parallelization technology with many cores and high memory size for acceleration, was investigated on
big data queries. In this context, Apache Spark, which is a memory-based large data computation
framework, and cuDF structures, which is a GPU DataFrame library, were utilized. In this study, the
performance comparison of the queries which are commonly used in data analysis such as sorting,
grouping and filtering is processed. The effects of GPU on big data queries with the cuDF library were
examined. Same queries were used in separately both on CPU and GPU. As a result of these queries,
Apache Spark and GPU vyields similar results in simple queries, but in many queries which requires
intensive computations, GPU provides faster results between 2x-6x. However, Apache Spark performs
approximately 5x faster in conditional filtering.

KEY WORDS: GPU, apache spark, cuDF, big data
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1.GIRIS Mehmet TURAN

1. GIRIS

Veri kavrami i¢ginde bulundugumuz ylizyilda 6nemi biiyiidiikge artan bir unsur
haline gelmistir. Saglik, ekonomi, sanayi, teknoloji, giivenlik vb. hemen hemen her
alanda verilerden yararlanilarak gelecege iliskin nasil yol alinacagi ve ne tiir nlemler
alinmas1 gerektigine yonelik anlamli ¢ikarimlarda bulunulmasi saglanmaktadir.
Verilerin anlamlandirilmasi ile asagida belirtilen durumlar gibi bir¢ok alanda 6nemli

sonuclar elde edilmektedir.

e Insanlarin yasam Kkalitelerinin arttirilmasma yonelik eylemler ve
Onlemler alinmasi

e Diizenli ve dogru tutulan bir veri ile daha tartismasiz ¢ikarimlarda
bulunulmast

e Bir problemin ¢oziimiine yonelik stratejilerin basarili olabilmesi ve
etkisinin Ol¢lilmesi

e Kaynaklarin daha etkili bir sekilde kullanilmas1

e Herhangi bir is alanindaki memnuniyetin arttirilmasina yonelik
stratejilerin belirlenmesi

e Dijital sistemlerde meydana gelen hatalarin azaltilmasina yo6nelik
Onlemlerin alinmasi

e Dijital sistemlerdeki zafiyetlere iliskin 6nlem alinmasi

Veri, malumat veya bilgi birbiriyle benzer kavramlar olarak
iliskilendirilebilmektedir, fakat her birinin digerine gore farkli rolleri ve anlamlar
vardir. Veri kavrami yaygin olarak, bilimsel aragtirmalar ile iliskilendirilse de
isletmeler, kamu kurumlari ve sivil toplum kuruluslari gibi ¢ok sayida kurum ve
kurulus, tarafindan toplanmaktadir. Veriler Olgiiliir, toplanir, raporlanir ve analiz

edilerek grafikler, gortintiiler ve diger analiz araglar1 kullanilarak gérsellestirilebilirler.

Yakin zamana kadar veriler siirli olarak tutulmaktaydi. Hayatin hemen her
alaninda gergeklesen dijital doniisiim beraberinde daha fazla hacim ve daha fazla
degiskenin oldugu biiyiik veriler ile yeni sistemlere olan ihtiyacin ortaya ¢ikmasina

neden oldu. Gegmiste yaygin olarak kullanilan bilgisayar ile yiiriitiilen ¢alismalar da



1.GIRIS Mehmet TURAN

kayda deger bir sorun olmazken, biiyliyen veri miktari ve bu verilerden daha gabuk

sonug alimmasi ihtiyaci farkli teknolojilerin ortaya ¢ikmasini saglamistir.

Verinin artis hizi, ¢esitliligi ve biiyiimesine paralel olarak gelecege dair
ongoriiler dikkate alindiginda verilerin belirli bir yapiya gére organize edilmesi igin
caligmalar baglad1 (Sekil 1.1.) ve veriler yapilandirilmaya baslandi (Rizatti, 2016).
Schema.org toplulugunun (Microsoft, Google, Yahoo ve Yandex vd.) internetteki
verilerin olusturulmasi ve siirdiiriilmesi i¢in yaptiklar1 ¢alismalar neticesinde arama

motorlarinin daha anlamli ve dogru sonug¢ vermesi saglandi.
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Sekil 1.1. Yillara gore veri miktarindaki degisim

Verinin siniflandirilmasi ve belirli formatlarda sunulmasi ile veri temelli
islemlerde daha detayli ve kesin sonuglar elde etmek, mantikli karsilagtirmalar ve
analizler yapilabilmesi saglanmistir. Veri miktarindaki devasa artig bu alanda yapilan
caligmalar1 da dogrudan etkilemis ve bu artisa paralel olarak yeni aygitlar ve

sistemlerin ortaya ¢ikmasina neden olmustur.

Verilerin katlanarak biiyiimesine ve veri ilizerinde yapilan islemlerin uzun
stirmesine karsilik baglangicta daha hizli islem yapabilen CPU’lar kullanilmaktaydi.
Eger mevcut sistem performans ag¢isindan ihtiya¢ duyulan kapasitede degilse, tek

yapilacak sey daha yeni ve daha yiiksek kapasiteli bir islemci alinarak soruna ¢oziim
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bulunmaya ¢alisiliyordu. Bir siire sonra yonga-imalat endiistrisindeki gelismeler belirli
bir doygunluga ve sinira ulasti, ama ayn1 zamanda veriler hizli bir sekilde artmaya ve

cok farkli alanlarda kullanilmaya baglandi.

Sadece giinliik hayatin isleyisine bagli olarak olusturulan veriye (Cizelge 1.1.)
bagli olarak, bu hizmetin saglanmasinda rol oynayan internet saglayicilari, sunucular
bulundugu veri merkezleri, bu merkezlerde ¢alisan sistemler, ¢alisanlar uygulamalar
vb. bir¢ok bilesen bulunmakta ve bu sistemlerden dolay: ayrica aktivite kayitlari(log)

tutulmaktadir.

Cizelge 1.1. 2019 yilina iligkin ortalama giinliik veri miktari

Veri Tiirii Miktari

Tweet 500 Milyon Adet
E-Posta 290 Milyar Adet
Facebook’ta olusan veri 4096 Terabayt
Whatsapp 65 Milyon Adet
Arama motorlari 5 Milyar Sorgu

Verilerdeki bu devasa artisa paralel olarak teknoloji ve sektordeki gelismeler bir
avantaj olmaktan ziyade bir gereklilik olarak 6n plana g¢ikmaktadir. Giiniimiizde
benzer alanlarda calisan sektorlerin birbiriyle rekabet edebilmesinin ve avantajli
olabilmesinin yolu verinin ger¢ek zamanli erigilebilmesi ve daha hizli islem

yapabilmesine baglidir (Einav ve Levin, 2013).

Verilerin depolanmasi, islenmesi, analiz edilmesi, ¢6ziimlenmesi ve
gorsellestirilmesi  vb. bircok yonden performansin artirilmasina yonelik yeni
¢oztimlerin bulunmasi1 6nem tagimaktadir. Bununla birlikte biiyiik verilerin analizi ve
bu analizlere iligkin sonucun degerli bir meta haline gelmesi bu alanda da onemli
gelismelerin olmasimi saglamistir (Mishra ve Sharma, 2015). MapReduce, Hadoop,
Impala ve Spark biiyiik veri i¢in gelistirilen yapilardan sadece birkag tanesidir. Yatay
Olceklenebilirlik sayesinde biiyiik veriler islenirken sunucunun yetersiz kalinmasi
durumunda yeni bir sunucu daha eklenip verilerin daha verimli bir sekilde islenmesi
saglanmaktadir (Faircloth, 2017). Twitter, Yahoo, Facebook, LiknedIn ve Google gibi

bliylik veriler ile calisan sirketlerde de yine benzer ¢oziimler kullanilmaktadir.
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Biiyiik veri islemede yaygin olarak kullanilan 6l¢eklenebilir yapilardan biri de
Apache Spark’tir. Spark ile binlerce diigiime dlgeklendirilebilen sistem diger biiyilik
veri isleme yapilarina gore daha hizli ¢ikti vermesi agisindan tercih edilmektedir.
Apache Spark’in 6n plana ¢ikmasinin en 6nemli nedeni bellek i¢i hesaplama
yapabilme o6zelliginden dolayidir (McDonald, 2018). RAM bellek kapasitelerinin
artmas ile birlikte disk erisimi ile yapilan islemler yerine bellege erisilerek performans
artisinin  saglanmasi gelistiriciler i¢in bu alanda yeni firsatlar ortaya g¢ikarmistir

(Drakos, 2019).

CPU’daki degisikliklerin ge¢mise oranla daha duragan seyretmesi GPU gibi
farkli alternatiflere yoOnelimi de beraberinde getirmistir. Son yillarda GPU
teknolojisinde kayda deger bir ilerleme saglandi. Modern GPU’lar sadece giiglii bir
grafik karti olarak degil, ileri derecede performans saglayan paralel hesaplama 6zelligi
ve yiiksek bellek bant genisligi ile CPU’ya oranla ¢ok daha hizli islem yapabilme
kapasitesi agisindan da tercih edilmeye baslandi (Sahin ve Kiiliir, 2016). GPU’nun
programlanabilir olmast ve karmasik problemlerdeki yiiksek hesaplama basarimi
nedeniyle giinden giine daha ¢ok on plana ¢ikmasmi saglamistir. GPU’nun
hesaplamalardaki yiiksek bagariminin arttiritlmasina yonelik ¢abalar GPU Hesaplama
kavraminin yayginlagsmasimni beraberinde getirmistir. GPU’lar hesaplamalardaki
yiiksek kapasiteleri nedeniyle geleneksel mikroislemcilere kiyasla iy1 bir alternatif
olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Sadece grafik islemleri ve hesaplamalar i¢in degil
herhangi bir algoritma da GPU {izerinde kosturulabilmektedir. GPU’larin en 6nemli
ozellikleri; biiyiik olgiide paralellesebilme, Yyiizlerce ¢ekirdek, binlerce thread ve
CUDA ile programlanabilirlik olarak ifade edilmektedir (NVIDIA, 2016).

Paralellestirme teknolojisi bir hesaplama 6zelligi olmakla birlikte gelistirilen
mikroislemcilerde sadece thread performansinin artirnmina yonelik gelistirmeler degil
¢ekirdek sayisinin da artirilmasi igin ¢alismalar yapilmaktadir. GPU’nun performansi
ve potansiyeli gelecekteki bilgisayar sistemleri i¢in biiylik bir umut vadetmesinin
yaninda, GPU’nun mimarisi ve programlama modeli diger tek tip islemcilerden
belirgin bir sekilde farkliligin1 yansitmaktadir. Programlanabilen islemci g¢ekirdek

say1isinin artmasi toplam sistem ¢iktisinin artmasini saglamaktadir (Wolf, 2014). Ayni
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zamanda islemcilerin birlestirilmesi ¢ok etkili bir sekilde yiikk dengelenmesini saglar,

¢ilinkii herhangi bir islem fonksiyonu tiim islemci dizisini kullanabilecektir.

GPU’nun paralellestirme o6zelligi veri tabanindaki is yiikiiniin en yiiksek
performans ile karsilanmasi i¢in GPU’nun maksimum bellek bant genisligi ile birlikte
programin tamamziyla paralel olacak sekilde tasarlanmalidir. CUDA nin 6l¢eklenebilir
programlama modeli, paralel hesaplama uygulamalarinin ¢ok sayida is yiikiiniin
kaldirabilmesini saglarken ve uygulamaya paralel olarak paralel islemci
¢ekirdeklerinin de Olgeklenmesini saglar (NVIDIA, 2011a). GPU’dan elde edilen
bagarim birden fazla CPU’nun bir arada kullanilmasi ile saglanabilir, fakat
performans/gii¢ tiiketimi oran1 agisindan GPU kadar basarili olamamaktadir. GPU’lar
yaptiklar1 ise gore gii¢ tiiketimi acisindan en verimli secenektir (NVIDIA, 2011b).
Basit organize edilmis GPU uygulamalari, GPU kapasitesinin verimli bir sekilde
kullanamamasindan dolayi tiikettigi enerji miktar1 ve ¢ok ¢ekirdekli yapist agisindan

etkili bir sonu¢ vermeyecektir.
1.1. Biiyiik Veri

Biiyiik veri, yapilandirilmis veya yapilandirilmamis muazzam biiytiklik ve
cesitlilikteki veriyi tanimlamak icin kullamlmaktadir (SAS, 2016). Onemli olan
verinin miktart degil, organizasyonlarin bu verileri nasil ve ne amagcla kullandiklaridir.
Biiyilik veriler, daha iyi kararlarn alinmasi ve stratejik is hareketlerine yol agan
ongoriiler i¢in bu verilerin analizi belirleyici olmaktadir. Bu agidan, biiyiik veri
uygulamalarinin analiz ve yiiriitme siirecinde olabildigince dogru kullanmasi biiyiik

Onem tasimaktadir.

Biiyiik veri denildiginde sadece verinin kendisini degil, bu alandaki teknolojiler,
yontemler ve sorunlardan da bahsedilmektedir. Veri miktariin hizli bir sekilde
artmasi1 bu kavramin farkli algilanmasina neden olmus ve veri bilimcilerin bu alanda
yapilacak caligmalara yonelmesine ve bu alanin gelismesine katkida bulunmasini
saglamistir. Bliylik hacimlere sahip olan veri kiimelerinin ¢esit ¢esit Ve karmagik
yapiya sahip olmasindan dolayr geleneksel yontemlerin kullanilarak islenmesi pek

mimkiin degildir (Oussous, 2017). Bu nedenle verilerin depolanmasi, islenmesi,
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analiz edilmesi ve gorsel olarak anlamlandirilabilmesi igin yeni teknikler ve

teknolojiler ortaya ¢ikmaktadir.

Biiyiik veri miktarindaki artisa paralel olarak bu verilere erisim gereksinimi de
artmaktadir. Siirekli olarak artan veri akis1 ve bu verilerin islenmesi 6zellikle bilgi
cikarimi agisindan zordur. Bu nedenle, veri madenciligi, metin madenciligi gibi
otomatik bilgi ¢ikarim yontemleri ortaya c¢ikmistir. Bunlar ekonomi, politika ve
pazarlamadaki radikal doniisiimlerin arkasindaki siireclerden bazilaridir. Piyasada
kullanilan birbirine bagli yeni nesnelerin ortaya ¢ikmasindan dolayr mevcut veri
miktar1 da biiyiik Ol¢lide artacaktir. Biiylik veri sistemlerinde bulunan ana bilesenler

su sekilde ifade edilebilir (Avci Salma ve ark., 2017):

Veri

Veri Yonetimi

Verini Islenmesi

Veri depolama ve sorgulama sistemi

Veri analiz sistemi

o ok~ w N oE

Kullanici ara yiizii ve gorsellestirme sistemi

Biiyiik veri i¢in baglangigta hacim(volume), ¢esitlilik(variety) ve hiz(velocity)
gibi ifadeler kullanilmaktaydi. Giliniimiizde ise, biiyiik veriler i¢in 40’1 asan 6zellik

tanimlanmaktadir. Asagida biiylik veriler i¢in 6ne ¢ikan bazi 6zellikler yer almaktadir.
1.1.1. Hacim

Muhtemelen biiyiik veriler i¢in en bilinen 6zellik hacimdir. Verinin boyutunu
ifade etmektedir (Hoy, 2014). Biiyiik veri ¢éziimlerine olan ihtiya¢ verinin hacmi ile
orantili olarak artmaktadir. Gliniimiizde zettabayt ile ifade edilen veri boyutu yakinda

yottabayt ile ifade edilecektir.
1.1.2. Cesitlilik

Cesitlilik, sensorler, GPS cihazlari, telefonlar ve sosyal aglar gibi farkli farkli
kaynaklardan elde edilen verileri ifade eder. Biiyiik veri sz konusu oldugunda,

yalnizca yapilandirilmig veriler degil, aynm1 zamanda yar1 yapilandirilmis ile ¢ogu
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zaman hig¢ yapilandirilmamig verileri de kullanmak zorundayiz. Yapisal olmayan
veriler tanimli bir veri modeline sahip olmayan veriler i¢in kullanilmaktadir. Kisaca
verinin heterojen yapisina ifade eder (Hoy, 2014). Biiyiik veriler ses, goriintii, video
dosyalari, giinliik dosyalar1, makine ve sensor verileri, tiklama verileri gibi ¢ogunlukla

yapilandirilmamis veriler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
1.1.3. Hiz

Verilerin iiretilmesi, olusturulmasi, yenilenmesi vb. 6zellikler ile verinin aktigi
hiz1 da ifade etmek i¢in kullanilmaktadir (Hoy, 2014). Verinin tiretilmesindeki hiz ayni
zamanda islem sayisinin ve gesitliliginin de artmasi sonucunu dogurmaktadir.
Facebook giinliik 4 petabayt veri iiretildigini, Google ise giinde 3.5 milyardan fazla
sorgu gergeklestirildigini belirtmektedirler.

1.1.4. Giuvenirlilik

Biiyiik verilerin en sanssiz 6zelliklerinden birisidir. Verinin hacmi, ¢esitliligi,
hizi gibi Ozellikleri arttikca verideki dogrulugu azalmaktadir. Veri kaynaginin
kanitlanmas1 ya da giivenilirligi, icerigi ve buna dayanan analizin ne kadar anlamh
oldugu giivenirlilik olarak ifade edilir (Shafer, 2017). Sistemde bulunan gergek

olmayan veya yanlis verilerin sistemde birikmesinin dnlenmesini gerektirir.
1.1.5. Degiskenlik

Verideki tutarsizliklarin sayis1 ile farkli veri tiirleri ve veri kaynagindan
kaynaklanan ¢ok sayida veri boyutu nedeniyle veriler degiskendir. Anlamli analizler
tutarsiz verinin anormallik ve aykirilik tespit yontemleriyle bulunmasi ile saglanir.
Degiskenlik ayrica, veri tabanina biiylik verilerin yiiklendigi tutarsiz hiz olarak da
ifade edilmektedir (Shafer, 2017).

1.1.6. Gecerlilik

Verilerin kullanim amaci i¢in ne 6l¢iide dogru ve kesin oldugunu belirtir (Shafer,
2017). Arastirmacilar verileri kullanmaya baslamadan Once zamanlarinin bilyiik
cogunlugunu verilerin ayiklanmasi i¢in harcamaktadir. Biiyiik veri analizinden elde

edilecek avantaj bu verilerin esas amag i¢in ne kadar uygun olduguna baglidir.
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1.1.7. Gorsellestirme

Biiyiik verilerdeki onemli Ozelliklerden birisi de gorsellestirmedir. Mevcut
gorsellestirme araglari, bellek i¢i teknolojideki kisitlamalar, zayif 6l¢eklenebilirlik,
islevsellik ve yanit siiresinin uzun olmasi nedeniyle biiyiik veriler i¢in teknik zorluklar
beraberinde getirmektedir. Bir milyar veri noktasini ¢izmeye ¢alisirken geleneksel
grafikler ¢cok giivenilir degildir (Anaconda, 2016). Bu islem i¢in veri kiimelemesi veya
agac haritalari, giines patlamalari, paralel koordinatlar, dairesel ag semalar1 veya koni
agaclar1 gibi verileri temsil etmenin farkli yollar1 ile karmasik verilerin daha 1yi ve

etkili bir sekilde anlasilmasi saglanir.
1.1.8. Deger

Son ve tartigmasiz olarak en Onemlisi ise verinin degeridir. Eger verilerden
herhangi bir isletme degeri elde edilmiyorsa bu verilerin bir anlamsizdir (Cano, 2014).
Hedef kitlenin iyi anlasilmasi, islemlerin optimize edilmesi ve igletme ve makine
performansinin iyilestirilmesi gibi bir¢ok acgidan biiyiik verilerden yararlanarak 6nemli
degerler bulunabilir. Biiyiik verilerin filtrelenmesi ile elde edilen raporlar sirketlerin

stratejilerinin belirlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir (Khan ve ark., 2014).
1.2. GPU

GPU, sadece grafik islem birimi degil ayn1 zamanda programlanarak paralel
hesaplama olanagi sunan, CPU’ya oranla daha fazla ¢ekirdek ve bellek genisligi
saglamasiyla birlikte onemli Ol¢lide performansi etkileyen NVIDIA tarafindan

gelistirilen bir bilgisayar donanimidir (NVIDIA, 2016a).

GPU’lar 1990’11 yillarda ana CPU iizerindeki 2D ve 3D grafik islem yiikiini
listlenebilmesi icin tasarlandilar. Ilk zamanlarda cok fazla ¢ekirdek barindirmayan
GPU’lar daha sonra birden fazla pikselin paralel olarak isleyebildiler (Singer, 2013).
GPU terimi resmi olarak NVIDIA firmas:1 tarafindan GeForce 256’nin piyasa
stiriilmeye baslamasi ile birlikte kullanildi. Baslangictaki en biiyiik eksiklik GPU’nun
kisitl olarak programlanabilmesiydi. Bu sorunun tistesinden gelebilmek igin yeni nesil
GPU’lar programlanabilirlik agisindan daha iyi sonuglar verdiler (Singer, 2013). Daha

genis ve ileri diizeyde programlanabilme trendi ile GPU’larda paralellestirme
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bakimindan da ilerleme saglandi. CUDA platformu ile baslangicta C gibi dillerde
programlama imkani sunarken Fermi mimarisi ile birlikte C++ ve Fortran gibi dillerde
de programlanabilir hale geldi. Fermi mimarisi ile GPU’lar HPC uygulamalarinda da

ihtiya¢ a¢isindan da memnuniyet verici sonuglar veren ilk GPU mimarisidir (NVIDIA,

2016bh).

Projelerde daha fazla kullanilmaya baslanan GPU, daha yiiksek bellek kapasitesi
olan ve daha gelismis paralellestirme 6zelligi olan GPU’larin tiretilmesini ve piyasaya
stiriilmesi siirecini dogrudan etkilemektedir. (Sekil 1.2.)’de gortldiga gibi yeni nesil
GPU’lar daha yiiksek bant genisligini sunmaktadir. CPU-GPU arasindaki ara baglanti
hizi GPU’larin gergek kapasitesinin yansitilmasinda bir engeldir. Bu durumun
istesinden gelebilmek icin AMD, CPU ve GPU’nun bir arada oldugu islemciler tiretti
(AMD, 2016), fakat bu islemcilerde de bellek bant genisligi hiz1 bakimindan yeterli

seviyeye ulasilamadi.
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Sekil 1.2. GPU bant genisligi kapasitesinin yillara gore degisimi
1.2.1. CUDA mimarisi

GPU, paralellestirme islemi icin CUDA hesaplama mimarisini kullanir. CUDA
ile birbiri ile veri paylasimi yapabilen paralel dizilime sahip ¢ekirdekler, CPU’nun tek
diizen seklinde yapacagi isi yayarak gergeklestirir CUDA programlama modeli CPU
ve GPU’nun birlikte kullanildigi heterojen bir modeldir(NVIDIA, 2011a). CUDA
uygulamalarinda host ve device terimleri ¢ok sik kullanilmaktadir. Host ibaresi ile

CPU ve bellegi ifade edilirken, device ile GPU ve bellegi ifade edilir. Host {izerinde
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yuriitilen kodlar hem host hem de device bellegini yonetebilir ve device
fonksiyonlarini baslatir (Harris, 2017).

GPU iizerinde gerceklesen Sekil 1.3.’te belirtilen CUDA is akisinda uygulama
araciligiyla ana bellekten GPU global bellegine gonderilir. GPU aygitindaki is
pargaciklar1 bloklar halinde gruplandirilmistir ve GPU global bellegindeki veriye
ulasabilmektedirler. Her blok iginde is pargaciklart ile paylasilan bellek
bulunmaktadir. Calisma is pargaciklar1 paylasilan bellegi global bellege oranla daha
hizli kullanirlar. GPU’da islemler yiiriitiildiikten sonra sonuglar uygulama araciligiyla

Host Ana Bellegine kopyalanir (Paz ve Plaza, 2011).

Host Uygulama

Host Ana Bellek

GPU Global Bellek
Blok (0,0) Blok (0,1)
is Parcacig is Parcacigi is Pargacigi is Pargacigi
(0,0) (0,1) (0,0) (0,1)
Kayitlar Kayitlar Kayitlar Kayitlar
Paylasilan Bellek Paylasilan Bellek

Sekil 1.3. CUDA islem akis1

10
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GPU is pargaciklari tek boyutlu, iki boyutlu veya ii¢ boyutlu olarak benzersiz is
pargacigi indeksi ile tanimlanmaktadir. GPU iglemcisinin yonetebilecegi maksimum
is parcacigi sayist GPU aygitinin donanim 6zelliklerine bagli olarak degiskenlik
gosterdiginden azami bir smurt vardir (Wincent, 2017). Daha fazla is pargacigina
ihtiyac duyuldugunda host programi is pargaciklarini gruplandirarak bloklara
ayirmalidir. Her blok tek, iki veya ii¢ boyutlu ve benzersiz sekilde tanimlanir (Sekil

1.3).

CUDA programlama modelinde CPU-GPU arasindaki baglant1 hiz1 nedeniyle
yasanan performans kaybimin onlenebilmesi i¢in bu ¢alismadaki genel yaklasim
GPU’dan maksimum diizeyde faydalanarak islemlerin daha hizli gerceklestirmesi
ongoriilmektedir. Bu amagla veri tabanina iliskin veri kiimeleri GPU belleginde
tutularak CPU ve GPU arasinda yasanan veri transferinden kaynaklanan kaybin

minimize edilmesi saglanmalidir.

GPU mimarisi temelde CPU’lardan farklidir ve GPU’lar verimlilik i¢in optimize
edilmiglerdir (Wang ve Khan, 2015). CPU’da iyi sonug¢ veren bir algoritma GPU’da
1yl ¢alismayabilir. Bu nedenle, eski bir CPU uygulamasinin yeniden derlenmesi
performans acisindan beklenen sonucu veremeyebilir. GPU’nun ¢alisma prensibi

dikkate alinarak ve yeni algoritmalar ile yeni veri yonetim teknikleri uygulanmalidir.
1.3. Apache Spark

Biiyiik veri kiimeleri {izerinde ¢alisan ve 6lgeklenebilir olarak tasarlanmig hata
toleransi olan, kullanimi kolay ve hizli dagitilmig bir hesaplama yapisidir. Apache
Spark hata tolerans1 ve dl¢eklenebilirligi saglamak i¢in siki bir programlama modeli
kullanmaktadir(Apache). Spark {izerinde gergeklestirilen herhangi bir hesaplama igin
degismeyen veri kiimeleri tizerinde belirli operatorleri kullanmaktadir (Zaharia, 2010).
Baglatilan bir islemin herhangi bir boliimiinde problem g¢iktiginda, Spark islem
yaparken olusturdugu bir 6nceki denetim noktasina geri donerek kaldig: yerden devam
ederek islemi tamamlamaya caligir (Zaharia ve ark., 2012). Spark popiiler yazim dilleri
olan Python, Scala, Java, SQL ve R gibi diller ile ¢galigma imkan1 sunmasindan dolay1

kullanimi1 kolaydir (Tutorials Point).

11
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Spark acik kaynak olmasi, birgok yazilim diline biitiinlesmis isleme motorlarina
sahip API’lerin olmasi ve genis kiitliphanelere sahip olmasindan dolay1 yaygin olarak
kullanilmaktadir. Spark’in sistem kullanimi agisindan daha yiiksek performansin
saglanabilmesine yonelik ¢alismalar devam etmektedir. Makine 6grenme kitapligini
stirekli gelistirmekte ve harici veri kaynaklarina da erigilebilmesi icin birgok

barindirmaktadir (Apache).

Spark makine Ogrenmesi algoritmalarmin ve veri donlisim mantigini
paralellestirerek yazilabilmesini sagladigindan dolay1 degisken boyut ve tiirdeki
dagitik depolama sistemleri lizerinde hizli islem yapabilmektedir (Meng ve ark.,
2015). Spark baslangigta Hadoop iizerinde yiiriitiillen hesaplamalarin hizlandirilmasi
amactyla orta ¢ikmistir. Spark, depolama(storage) amaciyla Hadoop’tan yararlansa da
Hadoop’un isleme(processing) islevini kullanabildigi gibi kendi daha ¢ok kiime
yonetimi hesaplamasi ile de islem yapmaktadir (Zahari ve ark., 2012). Spark,
Hadoop’a bir alternatif olarak degil daha cok Hadoop ile yapilan iglemlerin performans
acisindan daha etkili bir sekilde gerceklesmesini saglamaktadir. Hadoop’un HDFS

dosya yapisini kullanmasindan dolay1 Hadoop’tan bagimsiz oldugu diisiiniilemez.

Spark uygulamalar1 Hadoop kiimeleri tizerindeki bellek i¢i islemlerde yaklasik
olarak 100 kat daha hizli, disk tlizerinde ise 10 kat daha hizli islem yapabilmektedir.
Spark’in bu yiiksek performansi, disk iizerindeki okumal/yazma yerine bellek
kapasitesini etkili bir sekilde kullanabilmesinin sonucudur (Sinha, 2019). MapReduce
ozelligi Spark’in bagimsiz bir sekilde islemlerinin uygulanabilmesini saglar (Cizelge
1.2).

R ve Python dillerindeki DataFrame’ler ile alan adlari ile verilerin siniflandirilmasini

ve diizenini saglama imkani sunmaktadir (Apache).

Cizelge 1.2. Spark Scala MapReduce islemi 6rnegi

val txtDosyasi = sparkContext.textFile("hdfs://...")

val kayitSayisi = txtDosyasi.flatMap(line => line.split(" "))
.map(kelime => (kelime, 1))
.reduceByKey(_ + )

kayitSayisi.save AsTextFile("hdfs://...")

12
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Spark Engine veya Spark Core ana yapiy1 olustururken, kiitiiphaneler ile farkli
alanlara yonelik ¢oziimler sunmaktadir (Sekil 1.4.). MLib ile dagitilmis makine
O0grenmesini de yine bellek-temelli yaklasim ile yiiriitmektedir ve kiimeleme,
siniflandirma ve regresyon gibi makine 6grenmesi algoritmalarin1 barindirmaktadir.
GraphX ise Spark’in dagitilmis grafik-isleme kiitiiphanesidir ve grafik analitigi
gorevlerini basitlestirir (Sinha, 2019). GraphX, ETL (Extract, Transform & Load)
islemini, kesif analizini ve yinelemeli grafik hesaplamasini tek bir sistemde
birlestirir(Dayananda, 2019a). Spark Streaming ile akis analitigine iliskin RDD
dontigiimlerini  saglayarak verilerin gercek zamanli olarak analiz edilmesini
saglamaktadir. Spark SQL ile yapilandirilmis veya yari-yapilandirilmig veriler
tizerinde sorgular SQL  sorgularmin  gerceklestirilmesi  gibi  ¢oziimleri
barindirmaktadir(DATA FLAIR, 2017). Ayrica, degistirilmemis Hadoop Hive
sorgularinin mevcut dagitimlarda ve verilerde yaklasik olarak 100 kata kadar daha
hizli galismasini ile birlikte Spark ekosisteminin geri kalaniyla giiglii bir entegrasyonu

saglamaktadir (Tutorials Point).

Spark SQL Spark MLIib GraphX SparkR
Streaming (Machine ( Graph (Ron spark)
(Streaming) learning) Computation )

Apache Spark Core API

SQL Python Scala

Sekil 1.4. Spark ekosistemi

1.3.1. Spark SQL ve DataFrame

Spark SQL, yapilandirilmis verilerin islenebilmesini saglayan Spark bilesenidir
ve dagitilmis SQL sorgu motoru olarak islev gérmektedir. Spark SQL’in 6nce ¢ikan

ozellikleri sunlardir (Apache);

e SQL sorgularinin Spark ile sorunsuz bir sekilde entegrasyonu ile

yapilandirilmis veriler {izerinde sorgulama yapabilmemize saglar.

13
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e Scheme-RDD, Apache Hive, Parquet ve JSON dosyalari gibi ¢esitli veri
dosyalar1 iizerinde tek bir arayliz ile sorgulama yapma olanagi saglar.

e Mevcut veri depolari i¢in Hive sorgularinin ¢alistirilabilmesini saglar.

e JDBC ve ODBC iizerinden baglanti olanag: saglar.

e Interaktif ve uzun sorgular i¢in ayn1 motoru kullanir ve hata toleransi

icin RDD model avantajlarindan yararlanir.

Spark SQL Language API, Schema RDD ve Data Source olmak tizere ii¢ farkli
katmandan olusur (Sekil 1.5.). Farkli programlama dilleri ile uyumludur. Spark Core
RDD veri yapist olarak adlandirilan 6zel bir veri yapisi ile tasarlanmistir. Spark SQL
semalar, tablolar ve kayaitlar ile ¢alisabilir. Var olan bir kayit dosyasi i¢in gecici RDD
semasi tanimlanabilir. Spark Core metin dosyalar1, Avro dosyalari vb. formatlardaki
veri kaynaklarini kullanirken, Spark SQL farkli veri kaynaklarini kullanmaktadir. Bu

veri kaynaklar1 Parquet, JSON, Cassandra veri taban1 veya Hive tablolar1 olabilir

(Tutorials Point).
n “

DataFrame

- n

Spark SQL farkli veri kaynaklariyla kolay uyum saglamasindan dolay1 Spark

Python

Language API

Spark SQL
Schema RDD

Data Sources [RGIEECE

Sekil 1.5. Spark SQL mimarisi

ekosisteminde ¢ok onemli bir yer tutmaktadir. Spark SQL diger SQL veri tabanlarina
alternatif olarak degil bir¢ok isi yapabilen sorgu ara yiizii olarak 6n plana ¢ikmaktadir

14
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(Techvidvan Team, 2018). Spark’in performanst ve sundugu diger avantajlara ek
olarak GPU’nun islem yapma mantigina uygun olan ve biiyiik veri islemede 6nemli
bir yeri olan siitun tabanli veri tabanlari ile kayda deger performans gostermesi nedeni

ile bu ¢alismada yer almaktadir.

Spark SQL ile birlikte DataFrame kavrami da one ¢ikmaktadir. DataFrame,
stitunlar halinde diizenlenen ve adlandirilan dagitilmig bir veri koleksiyonudur.
Kavramsal olarak, en uygun tekniklerle olusturulmus iliskisel tablolara esdegerdir
(McDonald, 2015). Bir DataFrame Hive dosyalari, yapilandirilmis veri dosyalari,
harici veri tabanlar1 veya RDD’ler gibi bircok kaynaktan olusturulabilir.
DataFrame’ler igin genel 6zellikler sunlardir (Dayananda, 2019b);

e Avro, CSV, Cassandra gibi dosya formatlar1 ile HDFS, Hive Tablolar1
MYSQL vb. depolama sistemlerini desteklerler.

e Bir kiimden biiyiik kiimelere ve kilobayt boyutundan petabayt boyutuna
kadar olan verileri isleyebilirler.

e Spark Core ile biitiin biiyiik veri kiitiiphaneleri ile kolayca entegre
edilebilirler.

e Spark SQL Catalyst ile son derece optimize edilmis kod olusturulabilir.

Spark SQL ayrica sorgular1 hizli hale getirmek i¢in maliyete dayali bir optimize
edici, siitunlu depolama ve kod olusturma gibi 6zellikleri baridirir (Armbrust, 2015).
Ayni zamanda, binlerce diiglime Olgeklenebilmesi ve tek uygulamada gelistiriciler
acisindan karmasik olan sorgu ve analizlerin kolay bir sekilde gergeklestirilmesini

saglamaktadir.

1.4. cuDF ve BlazingSQL

Python GPU DataFrame Kiitiiphanesi olan cuDF, verilerin birlestirilmesi,
filtrelenmesi, toplanmasi gibi veri yonetimi iglemlerini GPU iizerinde gergeklestiren
bir DataFrame kiitliphanesidir. Rapids tarafindan sunulan ag¢ik kaynakli yazilimdir.
cuDF Apache Arrow siitunlu bellek formatina dayali olarak gelistirilmistir. Veri
bilimcilerin yaygin olarak kullandigi Python ile kullanim kolayligi sunmaktadir

(RAPIDS). Cizelge 1.3.’te de Python ile kullanimmin ne kadar kolay oldugu

15
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goriilmektedir. Veri bilimcileri i¢in tanidik olan Pandas benzeri bir API olarak
verilerin GPU {izerinde yiiriitilmesini saglayarak CUDA ile yazilim gelistirme

detaylarina baglh kalmadan is akislarinin hizlandirilmasini amaglamaktadir.

Cizelge 1.3. cuDF ile parquet dosyasinin iglenmesi

df = cudf.read_parquet(‘/dosya-adresi.parquet)
for column in df.columns:
print(dffcolumn].mean())

cuDF, veri miktarinin tek GPU bellegi boyutunu asmadigi durumlarda iyi bir
secenek olurken, bellegi asan veriler i¢in is akiginin ¢oklu GPU’lar iizerinde
yiiriitiilebilmesi i¢in gelistirilen Dask-cuDF’ in tercih edilmesi daha basarili sonuglar
verecektir. Dask DataFrame baslangicta Pandas’in birden fazla CPU iizerinde
Olgeklendirilmesi ve uygulanmasini saglamak i¢in tasarlanmistir (RAPIDS). cuDF
kiitiiphanesinin kullanilabilmesi i¢in CUDA’nin 9.2 veya daha yeni siiriimii ile Tesla
T4 GPU’su gerekmektedir.

BlazingSQL ise cuDF ile GPU iizerinde gergeklestirilen ETL ham verilerinin
DataFrame fonksiyonlar1 yerine SQL ara yiizii ile veri kiimelerinin cuDF’in GPU
lizerinde yaptig1 islemleri yapma kolayligi sunmaktadir(RAPIDS). cuDF’te oldugu
BlazingSQL’de Python dili kullanim kolayligi sunmaktadir(Cizelge 1.4.). Apache
Parquet meta verilerini tutmasindan dolay1 BlazingSQL ile tablolarin olugturmasi daha
kolay olmaktadir (Weiss, 2019). Tablo olusturulduktan sonra ise SQL sorgulari
kolaylikla gerceklestirilmektedir. Sorgu sonrasinda sonuclar GPU belleginde
tutuldugu icin bu sonuclara bagli olarak GPU f{izerinde yeni islemler ve sorgular
yapilabilmektedir. BlazingSQL, SQL’in biitiin fonksiyonlarini yerine getiremese de
bircok SQL fonksiyonunu desteklemektedir. Cizelge 1.4. BlazingSQL’in Python dili

ile kullanimina iliskin 6rnek goriilmektedir.
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Cizelge 1.4. BlazingSQL ile parquet dosyasinin iglenmesi

# Parquet dosyasindan tablo olusturulmasi
bc.create_table(deletions, '/content/deletions.parquet’)

# SQL Sorgulama islme
sonuc = bc.sql("'SELECT count(*) FROM main.deletions GROUP BY creator(key)").get()
sonuc_gdf = sonuc.columns

#Sonuglarin gosterilmesi
print(sonuc_gdf)

1.5. Problem Tanimi

Dijitallesmenin hayatin her alaninda yer almasina bagli olarak teknolojinin
kullanim alanlar1 ve uygulanmasindaki yontemlerde de farkliliklar ortaya ¢ikmustir.
Baslangicta belirli fonksiyonlar1 yerine getirmek i¢in iiretilen bir {iriin daha sonra
konforun arttiritlmasi, gii¢ tliiketiminin optimize edilmesi, arizalarinin azaltilmasi,
hatalarin giderilmesi vb. bir¢ok degisken dikkate alinarak rekabete ve gelistirilmeye
dayali bir siirecin pargasi olmustur. Diinya ¢apinda yaygin bir ag ve bu agdaki
nesnelerin belirlenmis kurallara gore birbirileriyle iletisim iginde olmalar1 ve verilerin
benzersiz bir sekilde adreslenmesi farkli yaklasimlarin ortaya ¢ikmasini saglamistir.
Bu gelismelere paralel olarak internetin giinlilk yasamin bir parcasi olan her nesnede
yer almasi ve bu nesnelerin olusturdugu aktivite kayitlarinin kullanicinin iznine baglh
olarak belirli merkezlere aktarilabilmesi neticesinde hizmet saglayicilarinin bu verilere
bagli olarak gelistirme, giivenlik vb. bircok yonden ihtiyaca ve hedefe yonelik

caligmalar yapmalar1t miimkiin olmustur.

Internet servis saglayicilari, uygulama sunuculari ve uygulamalar gibi
teknolojinin kullanildig1 her alanda kullanima ve ¢alisma sekline bagli olarak veriler
olugsmaktadir. Bu veriler kullanicilart glinliik aktiviteleri, uygulama ¢aligirken olusan
hatalar ve sistemlere yapilan saldirilar gibi farkli farkli aktivite kayitlar1 olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Isletmeler, kamu kurumlari ve sivil toplum kuruluslar: da dahil
olmak iizere ¢ok sayida kurum ve kurulus tarafindan benzer veriler tutulmaktadir. Bu

veriler tehditlerin tahmini ve Onlenmesi, sosyal ve saglik hizmetlerinde israf ve
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hatalarin 6nlenmesi, vergi kagak¢iligiin ve sahteciligin 6nlenmesi, sug tahminleri ve
Onlenmesi ve miisteri memnuniyetinin artiritlmasi gibi bir¢ok alana biiyiik katkilar
olmaktadir. Bu verilere iliskin raporlar olusturulurken grafikler, goriintiiler ve diger
analiz araclar1 kullanilarak gorsellestirmenin saglanmasi ile anlamli ¢ikarimlarda

bulunulmas: daha kolay olacaktir.

Biiyiik veya kiiciik bircok igletmede bilgi islem birimlerinde sistemlerde
gerceklesen aktivitelere iliskin log izleme islemi gerceklesmektedir. Izleme isleminde
amac aginizi potansiyel olarak hassas bilgilere giivenlik saldirilar ile erismek iizere
girilebilecek giivenlik agiklarinin tespit edilerek 6nlem alinmasini saglamaktir. Bircok
sistemde her giin milyarlarca veri toplanmaktadir. Bu ham veriler neticesinde olusan
kayitlarin  analizi  ve analitigine iliskin islemlerin daha kisa slirede
gerceklestirilebilmesi ve ihtiyaca yonelik raporlarin olusturulabilmesi ile bu verilerin
kullanildig1 sektorlerde olusacak kaybinin minimize edilmesi biiyilk Onem
tasimaktadir. Bu durumda verilerin analizine iliskin siirecin daha kisa siirede

gerceklesmesi biiyiik bir ihtiyac haline gelmektedir.

Hacim, verinin olusturulma hizi ve ¢esitlilik vb. agilardan biiyiik olan bu veriler
tizerinde daha hizli ve dogru sonuglar alinabilmesi ig¢in donanim Kkapasitesinin
arttirllmasi, yazilimlardaki 1iyilestirmeler, yeni kiitliphane veya yazilimlarin
gelistirilmesi ve yeni donanimlarin ortaya c¢ikmasi gibi farkli ¢oziimler ortaya
cikmistir. Bu kapsamda, baglangicta farkli amaglar i¢in ortaya ¢ikmis ve bir¢ok alanda

basarili sonuglar sergilemis olan GPU aygit1 kullanilacaktir.
1.6. Caliymanin Amaci

Bu c¢alisma ile bellek igi veri analitik islemlerinde tam performansi engelleyen
tikanikliklarin GPU’nun sagladigi avantajlarin tiimiiyle kullanilmasi ile minimize

edilerek performansa olan etkileri gozlemlenecektir.

Veri tabanlarinin GPU iizerinde islenmesi giiniimiizde bir¢ok calisma ve
arastirmanin yapildigi yeni bir alandir. GPU’nun programlanabilir olmasi biiyiik
ciktis1 olan kurum-girket uygulamalarinda CPU temelli uygulamalara gore daha

yiiksek performans gosterebilecek potansiyelde bir arag olarak goriilmektedir. Bu
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kapsamda log dosyalarinin GPU’nun islem giicii ve temel tasarim ilkeleri dikkate
alinarak pratikte uygulanabilirligi ve verilerin en uygun sekilde analizi bakimindan

performansa katkisi dlgiilecektir.

Veriler kullanildigi alana gore farklilik gosterse de temelde ayni degiskenleri
barindirirlar  ve  benzer Ozelliktedirler. Arastirmamiza iliskin  sonuglarin
karsilastirilabilmesi i¢in biiyiik veriler {izerinde etkili islem yapabilen Apache Spark
kullanilarak gergeklestirilen sorgular GPU {izerinde de gerceklestirilerek, GPU

tizerinde yiiriitiilen sorgularin ger¢eklesme siireleri ile kiyaslanacaktir.
1.7. Cahsmanmn Onemi

Gilinden giine gelisen dijital diinyanin katlanarak biiyliyen ve artan gesitliligiyle
birlikte, bu gelisimin bir yiik olmaktan ziyade daha hizli, daha etkili, daha makul
¢ikarimlarda bulunarak is diinyasinin ve organizasyonlarin ve basta kamu kurumlarin
daha iyi hizmet verebilme imkani saglanmalidir. Aksi halde, gelisme olumsuz
beraberinde sadece problem getirmis olacaktir. Hadoop, Apache Spark, GPU vb.

teknolojiler bu problemlerin asilmasi i¢in ortaya ¢ikmis ¢oziimlerdir.

Biiyiik 6l¢ekli veri analitigi sistemlerinde genelde sebekelerde yasanan erisim
problemlerinden kaynaklanan zaman kayba ile disk erisimindeki kayiplarin giderilerek
performansin arttirilmasi hedefleniyordu. Son yillarda bu alanlarda biiyiik gelismeler
kaydedildi. Sebeke baglant1 hizt 10 Mbps’den 1 Gbps hatta 10 Gbps gibi erisim
hizlarma ulagildi. Disk hizlarinda ise yeni nesil SSD diskler ile 50 Mbps’den 2000
Mbps gibi hizlara erisildi. CPU gekirdek sayisi giiniimiiz is akislar1 bakimindan Spark
gibi bellek i¢i veri isleme sistemleri i¢in yetersiz olmaktadir. Bellek iginde
gerceklestirilen siralama  sikistirma vb. islemler CPU’nun tiim kapasitesini
kullanmaktadir. CPU’nun bu is yiikiinlin azaltilmas1 icin farkli alternatifler

bulunmaktadir.

[k olarak CPU cekirdek sayisinin arttirilmast ile baslayan ve daha sonra CPU
sayisinin arttirilmasi ile yazilimlarin da ¢oklu ¢ekirdek veya CPU’yu kullanabilecek
sekilde tasarlanarak birlikte performans artisina yonelik ¢alismalar gerceklestirildi.

Birden fazla CPU’nun bulundugu sistemler ile birlikte yeni problemler ortaya
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cikmistir. Bu problemlerden ilki enerjinin verimliligidir. Cok cekirdekli CPU’lar,
coklu CPU’lar ile kiyaslandiginda daha verimlidirler. Cekirdeklerin bir arada olmasi
CPU’lara iletilen sinyallerin yOnetiminin tek yonga ile saglanmasi ve tek fan ile
sogutulmasi nedeniyle ¢oklu CPU’ya oranla daha az enerji tiiketirler. Ikinci problem
ise ¢ekirdek sayisi veya CPU sayisinin artmasina bagli olarak ana kart {izerinde daha
fazla yer kaplamasi ve bu artislara paralel olarak maliyetin de artmasidir. Son ve en
onemli problem ise ¢cok ¢ekirdekli CPU’lar ayni bellegi kullanmalarindan dolay1 ¢oklu
CPU’lara oranla daha hizli g¢alismaktadirlar. Elektrik sinyallerinin ¢ekirdekler
arasindaki mesafenin daha kisa olmasi nedeniyle daha hizli olmasi goklu islemcilere

gore performans acisindan daha olumlu sonuglar vermektedir.

Bir islemcideki cekirdek sayisinin artmasmin bagli olarak performansinda
onemli bir artig sagladigina deginmistik. CPU’lar GPU’lara oranla daha diisiik sayida
¢ekirdek barindirmaktadirlar. GPU’lar ise binlerce ¢ekirdek ve yiiksek bellek
kapasitesine sahip olmasindan ve programlanabilmesinden dolayi yiiksek performans
gerektiren ¢alismalarda ve uygulamalarda kullanilmaktadirlar. Bu ¢alisma ile verilerin
GPU’nun yapisina uygun olacak sekilde paralellestirilerek biiyiik veri ig yiikiiniin GPU
tizerinde yiiriitilmesinin performans artisina katkida bulunup-bulunmayacagina bagl
olarak bu alanda ihtiya¢ duyulan donanim, maliyet ve performans iliskisi igin

karsilastirma yapabilmek miimkiin olacaktir.

Bu ¢aligmada da iki farkli hesaplama teknolojisi olan Apache Spark ve GPU’nun
sagladig1l avantajlardan yararlanarak, biiyiik verilerde filtreleme, sorgulama ve
hesaplama, isleme, inceleme vb. islemlerin daha hizli bir sekilde gergeklestirilebilmesi
i¢in karsilagtirmalar yapilacaktir. Performansta gézlemlenecek farkliliklar sonucunda
bilimsel ¢aligmalarda veya isletmelerde ihtiya¢ duyulan kaynak kullaniminda verim-
performans-maliyet bakimindan karar verme siirecinin daha kolay gergeklesmesine

katkilar1 olacaktir.
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2. ONCEKIi CALISAMALAR

Modern GPU’larin hesaplama kapasitesinin ¢ok hizli bir sekilde gelistirilmesi
ve bellek bant genisliginin genisletilmesi sayesinde, paralel iletisim ve
senkronizasyon, siirekli performans o6lgeklendirmesi en ¢ok ilgi duyulan konulardan
biri haline gelmistir. Bu 6zellikle yeni ortaya ¢ikan biiylik veri uygulamalari igin

gecerlidir.

Diisiincelerimiz, isimiz ve yasantimiz gibi hayatin her alanindaki degisim,
dontisim ve gelisimdeki, etkisinden dolay:r veriler ¢ok biiyiik bir deger olarak
goriilmelidir (Mishra ve Sharma, 2015). Icinde bulundugumuz bilgi ve teknoloji
¢aginin veri miktarinin dngoriillemez sekilde katlanarak artmasina neden olmaktadir.
Verilerin analizi ile faaliyetlerine yon veren kurum ve kuruluglar rekabet giicii

acisindan biiyiik bir avantaj yakalamaktadir (Opher ve ark., 2014).

Biiyiik veriler genellikle yapilandirilmamistir ve daha fazla ger¢ek zamanh
analiz gerektirmektedirler. Bu durum veri toplama, aktarma, depolama ve biiyiik
Olcekli veri isleme mekanizmalar1 i¢in yeni sistem mimarilerinin olugsmasina neden
olmaktadir. Hu ve ark. (2014), ¢alismalarinda uzman olmayan kisiler ig¢in genel bir
resim sunmayir ve uzman olan kisiler i¢in ise kendi biiyiik veri ¢dzlimlerini
gelistirmelerini amaglayan biiylik veri analitigi platformlart igin bir kaynak taramasi

ve sistem egitimi sunmaktadirlar.

Shamsuddin ve Hasan (2015), Biiyiik verilerin ortaya ¢ikisi 6n goriilemez
biiyiikliikte biiyiik 6lgekli drnekler sunmasinin yaninda daha karmagik problemler ile
karsilasmamiza ragmen hesaplanmasi ve islenmesi bakimindan daha giiclii ve hizl
altyapilarin ile iyi bir veri yonetim sistemine ihtiyag duyulmaktadir. Geleneksel
hesaplama modelleri ile kiyaslandiginda giiniimiizdeki veri boyutu ve cesitliligine
bagli olarak veriye olan yaklasim, verinin sunumu ve daha hizli anlamlandirilmasi bir

gereklilik haline gelmistir.

Hu ve ark. (2014), biiyiik verilerin analitigi, gii¢lii destek platformlari ile biiyiik
veriler lizerinde heniiz ortaya ¢ikmamais gizli modellere ve bilinmeyen ilgilesimler gibi

potansiyelleri ortaya ¢ikarmak i¢in analiz algoritmalarini ¢ikarma ve etkili
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kullanabilme siirecidir. Bu baglamda, biiyiikk veriler igin farkli ydntem ve
yaklagimlarin analiz siirecinde performans bakimindan biiyilk onem tasidigini

gostermistir.

Veriler genellikle ideal olarak bi¢imlendirilmese de, kuruluslar mevcut
yapilarini degerlendirmeli ve nerede olursa olsun bilim adamlarinin deney, deneme ve
diger arastirmalarin bilimsel analizini daha iyi igbirligi yapmasin1 ve bu siirecin
hizlandirmasini saglayan bir ¢6ziim uygulama ihtiyact duymalidir. Arastirmacilar ve
bilim insanlarinin bu bilgi hazinesinde gezinmeleri ve istenen sonuglara ulasmalar1 zor
olabilir. Bu biiyiik verilerin hacim, hiz ve ¢esitliliginden kaynaklanmaktadir (Wang
D., 2018).

Hoffman (2017), biiylik verilerin hangi karakteristik Ozelliginin bogulma
etkisine neden oldugunu arastirdig: iki asamali tedarik zinciri modeli kullanilarak,
verinin -~ ‘hiz ’,° hacim ’ve‘ gesitlilik ’gibi biiylik veri kollar1 bir simiilasyona
aktarilmigtir. Bu simiilasyondan elde ettigi bulgular, verinin 'hiz' karakteristiginin
goreceli olarak performans: artirmak i¢in en biiylik potansiyeli tasidigim

gostermektedir.

Kullanicilar ve biiyiik veri analitigi arasindaki artan bosluk, biiyiik verinin
hacmi, c¢esitliligi ve hizinin karsilastigi  zorluklar1 ele alan yenilik¢i araglar
gerektirmektedir. Bu nedenle, bu kadar biiyiik veri hacmini analiz etmek hesaplama
acisindan yetersiz kalir. Ayrica, biiyiik veri uygulamalar1 ve veri bilimi alanindaki
gelismeler, Yiiksek Performansh Bilgi Islem ¢dziimiiniin kilit bir konu haline geldigi

ve son yillarda dikkat ¢ektigi ek zorluklar ortaya koymaktadir (Ahmed ve ark., 2018).

Weaver (2014), daha fazla bilgiyi daha kii¢iik alanlarda saklayabilme becerimiz
arttikca, toplanan verinin degeri artik yalnizca koleksiyonun boyutuna bagl degildir,

ayni zamanda ondan ne kadar hizli bilgi alabilecegimize de baglidir.

Biiyiik veri hacmi, heterojen veri, yliksek veri liretme ve glincelleme orani, yiiksek veri
isleme gereksinimi ve genis 6lciide ayrilmis veri kaynaklar gibi veri miithendisliginde
veri yonetimi beraberinde bazi1 zorluklar1 da getirmektedir. Bu sorunlarin iistesinden

gelinebilmesi i¢in geleneksel veri yonetim teknolojileri yeterli olmamaktadir. Verinin
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analizi, entegrasyonu, raporlanmasi ve veri kalitesinin degerlendirmesi de dahil olmak

tizere veri yonetiminin temel sorunlar1 arasinda yer almaktadir.

Williams ve ark. (2014), endiistriyel donanimlarin  aktif olarak
gbzlemlenebilmesi i¢in zamana bagli olarak ¢ok hizli akan biiyiik 6lgekli sensor
verilerinin akis sirasinda izlenmesi ve daha sonrada ihtiya¢ duyuldugunda analiz
edilebilmesi i¢in bu verilerin saklanmas1 gerekliligi bellek i¢i veri isleme yontemleri

basarili ¢oziimler olarak degerlendirmistir.

Bellek i¢i hesaplama Onemini yiiksek performanshi hesaplamali kimya
deneylerinin hizlandirmasi, kisa vadeli enerji taleplerinin ortaya cikarabilmesi igin
enerji tilketim modellerini tespit edilmesi ve 6l¢eklenebilir bir ara katman yazilimi
mesaj kuyrukluma servisini yonetilebilmesi gibi ¢esitli uygulamalardaki basarisiyla

biiyiik oranda ispat etmistir (Kendall ve ark., 2000).

HongJu ve ark. (2017), bilgi teknolojilerinin takibi ve yeni sistemlerin
kullanilmas1 ve 6zellikle biiyiik veri teknolojisindeki gelismelere dikkate alinarak ile
harp miithendisliginin biiyiik 6lgekli verilerin yonetilmesinden kaynaklanan zorluklarin
asilarak, hizli veri iiretimi ve giincellemesi ve birim zamanda yliksek veri islenmesi

gerekliligini belirtmistir.

Wang ve Khan (2015) ¢alismalarinda, Apache Spark ile gergeklestirilen belirli
bir isteki performans, giris verilerinin tiirii ve boyutu ile kullanilan algoritmalarin
tasarimi ve uygulanmasi, hesaplama yeteneginin performans lizerindeki etkileri igin
tahminde bulunmanin ve zorluklarin iistesinden gelinmesi i¢in gelistirdigi tahmin

modelinin yiiksek derecede dogru sonuglar vermistir.

NVIDIA’nm 2006 yilinda CUDA ile GPU {izerinde paralel hesaplama olanag:
sunmasindan beri farkli amaglar i¢in bir¢cok ¢calisma yapilmada GPU temelli veri tabani
calismalar1 heniiz yolun basinda olsa da bu alanda ciddi ¢aligmalar devam etmektedir.
Farooqui ve ark. (2016), entegre GPU sistemleri, verinin yogun olarak kullanildig:
uygulamalar1 hizlandirmak i¢in diisiik maliyetli ve enerji acisindan verimli bir
secenektir. GPU hesaplama yiikiinii azaltmasi ve basarili kaynak planlamasi i¢in iyi

bir secenek olsa da, baz1 zorluklar1 da bulunmaktadir. Bu zorluklarin basinda ise
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yiikksek performans elde edilebilmesi igin iyi derecede uygulama bilgisi gereklidir.
Wrede ve Ernsting (2016), degerlendirmeler goéstermektedir ki GPU’lar belirli
durumlarda kayda deger bir hizlanma saglayabilir. Ancak, kullanilan donanim ve
kullanici1 fonksiyonlarmin karmasikligt bu sonucun saglanmasinda onemli rol

oynamaktadir.

CUDA ve OpenCL’in tanitilmasi ile birlikte GPU’larin programlanmasi gok
daha verimli hale gelmistir. Matematiksel olarak video isleme ve doniistiirme
gorevlerinin biiyiik dl¢iide arttirmak i¢in kullanilan GPU kartlar1 daha sonra farkli

alanlarda kullanilmaya basland.

He ve ark. (2010), CUDA’y1 kullanarak tasarladiklari sirlama islemini de igeren
birlestirme(join) algoritmast ile CPU’ya oranla 2-7 kat arasinda basarim elde
etmislerdir. Yine, Bakkum ve Skadron (2010), sanal makine altyapisi igerisinde
SQLite’in GPU iizerinde yiiriitillecek sekilde tiim SQL sorgularmin ¢ok farkli bir
yaklasim GPU iizerinde islenmesi ile gergeklesen basit sorgularda SQLite’a oranla 20x

daha hizli bir sekilde islem yapabilmislerdir.

Wu (2015), GPU belleginin smirli olan kapasite dikkate alindiginda veri
tizerinde uygulanan algoritmalar biliyiik veri kiimeleri i¢in dogrudan kullanilamaz.
CUDA birlesik sanal adresleme ile GPU’nun dogrudan CPU belleginde yer alan veriye
ulagilabilmesi ile verinin GPU’ya kopyalanmasi bir zorunluluk degildir. Bu durumda
da algoritmanin sunacagi performans PCle bant genisligi sinirina bagli olarak artacak

veya azalacaktir.

Cai (2015) GPU temelli benzetim sisteminde, hesaplama siiresinde ve hesaplama
maliyetinde kayda deger bir diislis ile birlikte benzetimde daha fazla eleman 6rglisiinii
miimkiin kilarken, bu elemanlarin geometrik olarak daha iyi gosterilmesini ve daha
kesin sonuglar elde edilmesini sagladigindan bahsetmistir. GPU’lara uygulanmak
tizere gelistirilen hassas kiitliphane ile bilimsel uygulamalar icin GPU temelli sorgu

araci ile 6nemli bir performans artis1 saglanmasi1 amaglamistir (Lu ve ark., 2010).

Nezarat (2005) tarafindan yapilan ¢alismada hesaplama siiresi bakimidan en

popliler ve yiiksek performansli yontemlerden birisi grafik islemciler dizisi ile ¢ok

24



2.ONCEKi CALISMALAR Mehmet TURAN

yiiksek hizli hesaplama giicii imkan1 sunar. Ayn1 zamanda, diisiik hesaplama giiclii ve
cok c¢ekirdekli GPU islemci dizisi yiiksek hizli hesaplama giicii ve bellek
okuma/yazma hiz1 bakimindan siiper bilgisayarlar veya kiimeler arasindaki sebeke

baglant1 hizindan daha ileri diizeydedir.

Abecassis (2015) yaptigi ¢alismada, CUDA mimarisi ile hesaplama siiresinde
Oonemli Olgiide artis1 saglanabilecegi fakat gorev parcaciklart dogru bir sekilde
ayarlanmaz ise gii¢lii paralel CUDA mimarisi kullanilmamalidir. Cilinkii bu durumda
uygulama CPU’da daha iyi sonuglar verecektir. Biiyiik olgekli veya kiiclik 6lcekli
islerde paralellestirme stratejisinin performans agisindan istenen sonucu verebilmesi
icin uyarlama isleminin CUDA isleyisine uygun bir sekilde yapilmasi gerektigini
belirtmistir.

Rauhe (2015), iliskisel sorgularin GPU ftizerinde ¢oklu-diizey paralellestirme ile
yirlitilmesi i¢in gelistirdikleri kiitiphanede metin operatorlerinin  desteginin
olmamasindan dolayr sadece bazi sorgu gergeklestirebildiler. Performansin
arttirilabilmesi icin farkli yontemler denediler fakat yilik dengelemesi agisindan basarili
bir optimizasyonun saglanamamasindan dolay1 performans agisindan olumlu bir sonug

elde edemediler.

He ve ark. (2009), yaptiklar1 ¢alismada GPU ve CPU arasindaki veri alisverisi
sinirli bir bant genisligi ile geceklesir. CPU, GPU g¢ekirdekleri i¢in dinamik bellek
tahsisine izin vermemesinden dolayr dikkatli bir tasarim gerektirmektedir. GPU
tabanli algoritma CPU temelli emsalleri ile kiyaslandiginda 2-27x aras1 performans

artis1 gerceklesmistir.

Pandey ve Tokekar (2014), is diinyasinin daha iyi hizmet verebilmesi i¢in biiyiik
verilerin derlenmesi ve makul ¢ikarimlarda bulunmasi organizasyonlarin karar alma
stirecinde olumlu bir degisim ve biiylik bir avantaj saglamaktadir, fakat olusan devasa
verilerin derlenmesi ¢esitli zorluklar1 da beraberinde getirmektedir. Biiyilik verilerin
islenmesinde MapReduce paradigmasinin esnek, 6lgeklenebilir ve verimli sonug
vermesinin diger geleneksel araclara gore ne kadar Onemli rol oynadigini

aciklamaktadir.
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Bref3 ve ark. (2012), gelistirdikleri HyPE ile kendi kendini ayarlayabilen sorgu
diizenleyici ile sorgunun GPU veya CPU {izerinde yiiriitiilmesine karar vererek melez
¢Ozlimlerin performans agisindan daha iyi bir ¢oziim olacagini savunmuslardir. GPU

ile yiirtitiilen gizli-6nemli verilerin giivenlik sorunlar1 oldugunu fark etmislerdir.

Malakar ve Vydyanathan (2013), biiyiik veri analizi 6zellikle metin analizi
alanlarinda glinlimiiz endiistrisinde sik¢a kullanilan Hadoop MapReduce ile GPU’larin
fiyat-performans oranlarinin paralel hesaplama giicii dikkate alindiginda oldukga cazip
olmasindan dolay1, GPU’nun paralel islem yetenegini Hadoop’un metin analiz 6zelligi
ile resimlerin islenerek yliz tamima algoritmasinda performansin %25

tyilestirilebildigini gostermistir.

llic ve ark. (2011), yilinda yaptiklari ¢alismada zamanlama kiitiiphanesi ile
yapilmak istenen islemin CPU veya GPU lizerinde yiiriitiilmesine bagli olarak iki
isleme merkezinin birlikte kullanilmasinin performans artisina 6nemli katkilar

olacaktir.

Yuan ve ark. (2013), CPU ve GPU’da gergeklestirilen sorgularin detayli
analizlerinin yer aldig1 bu ¢alismada, GPU’nun sadece bellekte sabitlenebilen belirli
sorgularda kullanilabilmesinden dolayr veri depolama sistemlerinde uyum

saglamasinda yasan problemlere deginmislerdir.

Heimel ve Markl (2012), sorgularin optimizasyonu minimum veri aktarimini ile
birlikte agir bir is yiikiiniin tamamlanmasin1 da gerektirir. GPU destekli tahminlerin
PostgreSQL optimizasyonuna entegre edilmesiyle GPU’nun iliskisel veri tabani
sisteminde secicilik tahminlerinin kalitesinin arttirilabilmesi i¢in verimli bir sekilde

kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Sharma ve ark. (2018), biiyiik hacimli verilerin islenmesi, depolanmasi ve
yonetimi klasik veri yonetim araglari ile ¢ok basarili sonuglar vermemesinden dolay1
Olceklenebilir ve dagitilmis sistem ile verilerin paralel bir sekilde islenmesi ile yonetim
daha makul sonuglar verebilecektir. SPARQL sorgularinin Spark SQL ile yiiriitiilmesi
ile sikistirilis veriler tizerinde gergeklestirilen ¢alismada yanit siiresinin azaldigini

gostermiglerdir.
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Zaharia ve ark. (2012), veri kiimelerini bellek i¢inde tutarak verinin verimli
kullanimim1 amaglayan Spark, SQL sorgulari, makine 6grenmesi ve grafik ve akis
analitigi gibi ayr1 ayr1 bilesenlerden olusmaktadir. Veri giidiimlemesine iliskin biitiin
uygulamalar c¢alistirabilen Spark, oncekilerden farkli olarak yinelemeli veri akisi

modellerini de destekleyen genel amagli bir veri analitigi ¢cergevesidir.

Gonzales (2014), birbirileriyle anlamlandirilabilir iligkiler ile baglantili olan
veriler devasa boyutlara ulasabilmektedir. Kullanicilara sagladigi imkanlar agisindan
biiyilk bir potansiyel tasimasina karsin uygulanmalarinda birgok zorluk ile
karsilagilmaktadir. BIPFRAME Kkiitliphanesi ile kaynaklarin web ile iliskilendirilerek

tiim kullanicilarin erisebilmesini saglamistir.

Li ve ark. (2015), biiyiik veri kiimeleri lizerinde hesaplama vb. islemler
gerektiren analiz algoritmalarinin GPU hizlandiricili heterojen yap:r Spark ile
biitiinlestirilerek GPU’nun devasa hesaplama kapasitesini, CPU ve bellegin optimize
edilerek kullanilmasiyla gerceklestirmislerdir. Gelistirdikleri HeteroSpark platformu
ile farkli farkli makine 6grenmesi uygulamalarinda 18x’a kadar performans artisi
gozlemlemislerdir. Tek GPU ile yapilan denemelerde bellek boyutunun yetersiz
olmas1 nedeniyle biiyiik veri kiimeleri ile miimkiin olmazken, ¢oklu GPU ile yapilan

denemelerde ise veri boliimlenmesindeki karmasikliga deginmislerdir.

Manzi ve Tompkins (2016), Spark ana islemlerinin GPU’nun kullanilarak
gerceklestirilmesini  sagladiklar1  ¢aligmalarinda, k-kiimeleme algoritmasinin
uygulanmasinda 17x’a kadar hizlandirma elde etmislerdir. Bu basarimda verinin
GPU’da islenebilecek hale getirilmesi ayri bir ¢aba gerektirdiginden performans

acisindan bir maliyet ortaya ¢cikmaktadir.

Shyam ve ark. (2015), biiylik veri uygulamalar i¢in kiime bilgi isleme
platformu olarak ortaya ¢ikmistir. Akilli sebeke uygulamalar1 ¢ok ¢esitli biiyiik veri
isleme yontemleri gerektirdiginden basit MapReduce kaliplariyla yapilan islemler
yetersiz kalmaktadir. Akilli sebeke veri platformu hizli veya yavas her tiirlii veri
degisimini analiz edebilecek yeterlilikte olmalidir. Spark, gercek zamanli ve tekrar

eden veri igleme ihtiyaclarina sorunsuz bir sekilde yerine getirebilmektedir.
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Ohno ve ark. (2016), Spark yapsinin CUDA ¢ekirdekleri kullanilarak
gerceklestirilen yogun hesaplama gerektiren iglemlerde, RDD’lerin GPU tizerinde
yritiilmesi i¢in dizilere dontstiiriilmesi, ve GPU bellek kapasitesinin en verimli
sekilde kullanilmasini sagladilar. Bu ¢alisma neticesinde indirgeme ve doniistiirme
farkli farkli denemelere karsi yapilan degerlendirmelerde GPU performans

bakimindan normal yazilima gore 21.4x daha hizli sonug vermistir.

Wang ve ark. (2014), yiikse ¢iktili islemlerde GPU’nun es zamanli sorgularda
etkili kullaniminmi ve paylasimin yol agtig1 kaynaklar1 kullanma isteklerinin yazilim
destegiyle ¢ozmeye calismiglardir. GPU sorgu zamanlama ve bellek degistirme
politikasindan yola c¢ikarak sistem ¢iktisinda %55 kadar gelisme kaydettiklerini
belirtmislerdir.

Plase ve ark., (2017), Avro, Parquet ve diger metin formatlarinin veri
sorgularindaki performans farkliliklarinin irdelendigi calismalarinda, Avro ve
Parquet’in binary veri formatinda verileri tutmasi ve sikistirma avantajlarindan
yararlanmasindan dolayr depolama agisindan daha az yer kapladiklarini
gbzlemlemislerdir. Bir diger 6nemli nokta olan veri sorgulama islemlerinin ise siitun
tabanli veri format olan Parquet’in Avro ve diger metin formatlarina oranla daha hizl

gerceklestirdigini belirtmislerdir.

Haynes ve ark. (2015), Apache Spark Parquet’in siitun tabanli veri saklama igin
kullanilan veri tabanin1 yeni nesil Terra Populus tablo haline getiren uygulamalarinda
kullandilar. Veri tiirlerine gore sikistirma oranlari agisindan iyi sonuglar verdigini

belirtmislerdir.

Awan ve ark. (2016), Hadoop sistemlerinde SQL sorgularinin donanim ve
yazilim bakimindan kiyaslandigi ¢alismada ORC, TXT ve Parquet veri
formatlarimdaki veri dosyalart ile ilgili performans farkliliklarina deginmislerdir. Bu
calismada Impala ile TXT dosyalar iizerinde yapilan sorgularda Parquet’e oranla

yaklasik olarak 9x daha hizli sonu¢ alinmustir.

Abadi ve ark., (2008), siitun tabanli ve satir tabanli veri tabanlarinin performans

ve avantajlar1 agisindan incelendigi bu calismada, performans farkliklarinin uygulayici
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diizeyindeki farkliliklart analiz edilmistir. Satir tabanli veri tabanlari i¢in de siitun
tabanli veri tabanlarindaki performans ve avantajlar1 yakalanmasi miimkiindiir fakat
depolama asamasinda ve sorgu uygulama diizeyinde bazi degisikliklerin yapilmasi

gerektigini belirtmislerdir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Biiyiik verilerin Apache Spark ve GPU iizerinde gerceklesen sorgularin
analizlerinin gerceklestirildigi bu ¢alismada, sonuglar1 bakimindan belirleyici olacak
olan bilesenler kullanilan materyal ve izlenen yontem boliimlerinde detaylariyla yer

almaktadir.
3.1. Materyal

Biiyiik verilerin GPU {izerinde islenmesi ile performansin dl¢iilecegi bu galisma
icin gereken materyaller donanim, yazilim ve veri olmak tizere 3 (ii¢) ana kategoride

siniflandirilabilir.
3.1.1. Donanim

Bilgisayar sisteminin ana kart tizerinde bulunun biitiin bilesenler donanim olarak
adlandirilmaktadir (Sekil 3.1.). Gunliik hayatta kullanilan bilgisayarlardan farkli
olarak bu galismada genel amagli GPU kullanilacaktir. Normalde CPU iizerinde
yiritillen sorgular yerine, giris bolimiinde de detaylarina degindigimiz GPU’nun

performansa olan etkileri ¢alismamizda biiyiik 6nem tagimaktadir.

Sekil 3.1. Coklu GPU ig istasyonu
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Farkli 6zellik ve donanimlarda iiretilen GPU’lar kisisel bilgisayarlarda ekran
kartt olarak bulunabilirken GPGPU’lar daha ¢ok is istasyonlari ve sunucularda
hesaplama islemlerinde, GPU’ya ihtiyag duyulan uygulamalar veya bilimsel
arastirmalarda kullanilmaktadir. Girig boliimiinde de bahsedildigi gibi NVIDIA
tarafindan farkli 6zelliklerde GPU Kkartlar1 iretilmistir. Bu ¢alismada ise Cizelge
3.1.°de ozellikleri belirtilen Tesla T4 GPGPU hizlandirict kullanilacaktir.

Cizelge 3.1. Tesla T4 GPGPU ozellikleri

Ozellik

GPU mimarisi NVIDIA Turing

NVIDA Tensor Cekirdegi Sayisi 320

NVIDIA Cuda Cekirdegi Sayisi 2560

Single Precision 8.1 TFLOPS

Mixed Precision (FP16/FP32) 65 TFLOPS
INT8 130 TOPS

INT4 260 TOPS

GPU Memory (GPU Bellegi) 16 GB GDDR6 300 GB/sec
ECC Evet

Interconnect Bandwidth 32 GB/sec

System Iterface (Sistem Arayiizii)
Form Factor (Anakart Boyutu)
Thermal Solution(Termal C6ziim)
Compute APIs

x16 PCle Gen3

Low-Profile PCle

Pasif

CUDA, NVIDIA TensorRT™, ONNX

Tesla T4’iin tercih edilmesinin nedeni ise hem yiiksek islem giicii hem de GPU

SQL  sorgularinin  gergeklestirilebilmesi  i¢in  kullandigimiz ~ BlazingSQL

kiitiiphanesinin bu GPU aygit1 ile uyumlu ¢alismasindir.

[s istasyonunda yer alan diger donanimlar ise 12GB DDR4 RAM ve Cizelge
3.2°de o6zellikleri belirtilen Intel Xeon CPU’dur.

Cizelge 3.2. CPU ozellikleri

Ozellik

Cpu MHz 2200
L1d bellek 32K

L1i bellek 32K

L2 bellek 256K
L3 bellek 56320 K

Adres Boyutu

46 bit fiziksel, 48 bit sanal
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Cizelge 3.3. (devam)

Islemci Ailesi 6
Cekirdek Sayisi 1

3.1.2. Yazilim

Is istasyonumuzda Linux tabanli Ubuntu isletim sistemi bulunmaktadir.
Sorgulama islemlerinin gergeklestirilebilmesi i¢in kullanilan Python uygulamamizin
ihtiya¢ duydugu diger bilesenler Rapids tarafindan agik kaynak olarak sunulan cuDF
ve BlazingSQL kiitiiphaneleri, Apache Yazilim Kurulusu tarafindan agik kaynak
olarak sunulan Apache Spark kiitiiphanesi ve NVIDIA’nin gelistiricilere yiiksek
performansli GPU uygulamalar1 gelistirme olanagi sunan CUDA Toolkit
kullanilacaktir. Cizelge 3.3.’te ise kullanilan isletim sistemi ve kiitiiphanelere iliskin

stirlim bilgileri yer almaktadir.

Cizelge 3.4. Kullanilan yazilim kiitiiphaneleri siiriimleri

Kiitiiphane Siiriim
Ubuntu Isletim Sistemi 18.04.2 LTS
Python 3.6.8
Apache Spark 24.3
cuDF 0.8
CUDA Toolkit 9.2

3.1.3. Veri

Biiytik verilerin analizine iligkin sorgu performanslarinin analiz edilecegi bu
calisma da ihtiya¢ duyulan diger bilesen ise verilerdir. Bu kapsamda Freebase API
tarafindan CC-BY lisansi1 altinda sunulan 2013 Mart ay1 boyunca gergeklesen silme
islemi aktivite kayitlari(log) kullanilacaktir. Bu aktivite kayitlarinda silme iglemlerin
kim tarafindan ne zaman gerceklestirdigine iligskin yaklasik olarak 62.000.000 satir ve
ham haliyle yaklasik olarak 8GB boyutunda olan ve Cizelge 3.4.’te alan adlan

belirtilen veriler bulunmaktadir.
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Cizelge 3.5. Veri tabaninda yer alan alanlar

Alan Adlarn

creation_timestamp (Unix epoch time in milliseconds)
creator

deletion_timestamp (Unix epoch time in milliseconds)
deletor

subject

predicate

object

language_code

O Nk~ wWwDdE

3.2. Yontem

Uygulamamizda kullanilacak olan CUDA Toolkit, cuDF, BlazingSQL ve
Apache Spark kiitiiphanelerinin kurulumu gergeklestirildikten sonra verilerin
hazirlanmas1 ve analizlere dair ¢iktilar1 verecek Python uygulamalarinin isleyisine
iliskin detaylar bu boliimde yer almaktadir. Sirasiyla verilerin hazirlanmasi, sorgu
tirlerinin belirlenmesi, Apache Spark sorgularinin gergeklestirilmesi ve GPU

sorgulariin gergeklestirilmesi neticesinde uygulama siireci tamamlanacaktir.
3.2.1. Analiz edilecek verilerin hazirlanmasi

Biiylik verilerde sorgulardaki performansin en iyi sonucu verebilmesi i¢in
verilerin GPU’nun isleyisine de uygun olan siitun yonelimli verilerin kullanilmasi

gerekmektedir.

Problem Tanimi bolimiinde nedenlerine deginildigimiz veriler 1(bir) aylik
aktivite kayitlar1 olacaktir. CSV formatindaki aktivite kayitlarimiz hem Apache Spark
hem de GPU uygulamamizda kullanilabilecek Parquet formatina nasil doniisttirildigi
Cizelge 3.5.te belirtilmektedir. Apache Spark DataFrame fonksiyonlar1 veri format
dontistiirme islemlerini kolay bir sekilde gergeklestirmektedir. Dontiistiirme sirasinda
CSV formatina doniistiiriilmiis verilerde hem siitun sinirlayici olarak virgiil karakteri
kullanilmast hem de “subject” alami igerisinde de kullanilmasi nedeniyle siitun
sayisinin bazi satirlarda artmasi hataya neden oldugundan bu satirlar ayri bir Python
uygulamasi ile diizeltilerek doniistiirme islemi tamamlanmistir. Parquet veri formati
ozellikle belirli bir siitun i¢in islem yapilmasi gerektiginde performans yoniinden ¢ok

basaril1 sonuglar vermektedir.
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Cizelge 3.6. CSV dosyasinin Parquet dosyasina dontistiiriilmesi

df = pd.read_csv('/deletions.csv")
df.to_parquet(' /deletions.parquet’)

AowdeE

Baslangigta 8GB biiyiikliikte olan ham CSV dosyamiz Parquet formatina
dontistiiriildiikten sonra yaklagik olarak 2GB boyutunda yeni bir veri dosyasi
olusmustur. Veri boyutunun azalmasi Parquet’in verileri siitun yonelimli olarak binary

formatinda tutmasi ve sikistirmasindan kaynaklanmaktadir.

Stitun yonelimli veri tabanlart ile satir yonelimli veri tabanlar1 arasindaki tek
farklilik, satir yonelimli verilerin bulundugu bir satir ¢agirildiginda satirda ihtiyag
duyulmayan verilerin de isleme dahil edildikten sonra istenmeyen bdliimiin
filtrelenmesi ile hedef veriye ulasilabilirken, siitun yonelimli verilerde ise sadece ilgili

slitunun istenen satir1 ¢agirilmaktadir (Sekil 3.2.).

Satir Yonelimi Veriler Siitun Yonelimli Veriler
Siitun1  Siitun 2  Siitun 3 Siitun 1  Siitun2  Siitun 3
Satir 1 Satir 1
Satir 2 Satir 2
Satir 3 Satir 3
Satir 4 Satir 4
Satir § Satir 5

Sekil 3.2. Satir ve Siitun yonelimli veri tabanlari
3.2.2.Sorgu tiirlerinin belirlenmesi

Veri tabanlarinda yer alan tablolardan istenen verilerin elde edilmesini saglayan
sorgu tiirleri bu boliimde yer almaktadir. Uygulamalar da kullanilacak sorgular genel
itibariyle birbirine benzeler, farkliliklar ise islevden c¢ok fonksiyon isimlerinden
kaynaklanmaktadir. Bu calismada Cizelge 3.6.°da yer alan 7 farkli sorgu
gergeklestirilecektir. Bu sorgularin tercih edilmesinin nedeni birgok uygulamada

yaygin olarak kullanilan temel sorgular olmasidir.
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Cizelge 3.7. Sorgu tiirleri

No a ks~ owbde

Tim alanlarin yer aldig1 ilk 10 kaydin se¢imi

Herhangi bir alana gore siralama

Belirli alanlarin se¢ildigi ilk 10 kayit

Toplam kayit sayisi
Herhangi bir alandaki farkli kayit sayist
Belirli bir alana gore gruplandirma ve ilgili gruptaki kayit sayisi

Belirli bir kosula gore se¢im yapilmasi

Cizelge 3.6.’da belirtilen sorgu tiirlerinin Python uygulamamizdaki SQL, Spark

DataFrame ve cuDF DataFrame sorgular1 Cizelge 3.7.°de ayrintili olarak yer

almaktadir.

Cizelge 3.8. Sorgu ciimleleri

SQL
cuDF DataFrame
Spark DataFrame

SQL
cuDF DataFrame
Spark DataFrame

SQL
cuDF DataFrame
Spark DataFrame

SQL
cuDF DataFrame
Spark DataFrame

SQL
cuDF DataFrame
Spark DataFrame

sQL

cuDF DataFrame
Spark DataFrame

SQL
cuDF DataFrame
Spark DataFrame

SELECT * FROM Deletions LIMIT 10
cuDF.head(10)
sparkDF.limit(10)

SELECT * FROM Deletions ORDER BY creation_timestamp
cuDF["creator"].sort_values(['creator')
sparkDF.orderBy("creation_timestamp")

SELECT creator, deletor FROM Deletions LIMIT 10
cuDF[["creator","deletor"]].head(10)
sparkDF.select("creator”,"deletor").limit(10)

SELECT COUNT(*) FROM Deletions
cuDF["creator"].count()
sparkDF.count()

SELECT COUNT(DISTINCT creator) FROM Deletions
cuDF["creator"].unique().count()
sparkDF.select("creator™).distinct().count()

SELECT COUNT(*) as NumOfEvents, creator FROM Deletions
GROUP BY creator
cuDF.groupby(“creator™).agg({"creator":"count™})

sparkDF.groupBy("creator").count().select("creator","count")

SELECT * FROM Deletions WHERE deletor = /user/funderhill’
cuDF. query(‘deletor == "/user/funderhill”)
sparkDF.where("deletor == ‘fuser/funderhill"")
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3.2.3. Apache Spark sorgularinin gerceklestirilmesi

Bu boliimde Apache Spark kullanilarak hem SQL hem de Python/R dillerinde

desteklenen DataFrame fonksiyonlar1 kullanilarak sorgular gergeklestirilecektir (Sekil

3.3. ve Sekil 3.4.). Ayn1 sorgular farkli zamanlarda belirli sayilarda tekrarlandiktan

sonra her islemin gergeklesme siireleri ayr1 ayr1 kaydedilmistir.

F%time
result = spark.sqgl ("SELECT * FRCM Deletions LIMIT 10")

CPU times: user 844 ps, sys: 1.18 ms, total: 2.02 ms
Wall time: 21.7 ms

$%time
result = sparkDF.limit (10}

CEU times: user 770 ps, sys: 967 ps, total: 1.74 ms
Wall time: 5.75 ms

Sekil 3.3. Spark SQL ve Spark DataFrame Python 1. Sorgu

%%time
result = =spark.=qgl ("SELECT creator, deletor FROM Deletions LIMIT 10")

CPU times: user 2.3 m=s, sys: 39 ps, total: 2.36 ms=
Wall time: 18.4 ms

% time
result = sparkDF.select("creator”, "deletor™).limit (10}

CPU times: user 2.76 ms, sys: 748 ps, total: 3.51 ms
Wall time: 20.2 m=

print (result.show(3))

et et e +
I creator| deletorl|
e e +
| fuser/mwecl musich...|/user/google gard...|
| fuser/mwcl wikipe...|/user/mwcl wikipe...|
| /user/mwcl musicb...| fuser/turtlewax botl|

I /user/mwcl images| /user/gardening botl|

| fuser/mwel _musick...|/user/mbz_pipelin...|

Sekil 3.4. Spark SQL ve Spark DataFrame Python 3. Sorgu
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Spark ile islem yapilacak veri tabani Driver araciligiyla segilir daha sonra Spark
sorgular1 SparkContext yardimiyla anlamlandirilarak Cluster Manager yardimiyla
ilgili hesaplamalar yiiriitiiciilerin yer aldigi JVM Node’lar1 yani Worker’lar iizerinde

gorevler yerine getirilerek islem tamamlanir (Sekil 3.5.).

Spark application aka Driver
[val sC = new Sparkcontexr_{master-"mesc-s:H.."}J
'[ SparkContext l
- ~
1, g #‘. . N
’ [ Master axa. Clué;ter Manager J AN
/ \
' A NN \
/ y A8 \
l" = ! = ‘1
Slave axzs Worker vl Slave axy. Worker
¥ o 4
Executor : Executor
L
|
[[[I[Task][[[f[msk] L ([L[[Task][[[[[Taskj
Vo
b v : f b .
L
Slave axa Worker
Executor
I[ Task Task
L v

Sekil 3.5. Apache Spark sorgu is akisi

3.2.4. GPU sorgularinin gergeklestirilmesi

SQL sorgular1 Apache Spark i¢in kullanilan sorgulara benzeyen GPU sorgulari

BlazingSQL ile SQL, cuDF ile DataFrame fonksiyonlar1 kullanilarak

gerceklestirilmistir (Sekil 3.6. ve Sekil 3.7.). cuDF DataFrame fonksiyonlari islev
olarak ayni ama bazi fonksiyon isimlerinde farklilik gosterebilmektedir. Yine Spark

sorgularindaki gibi farkli zamanlarda ve ayni sayida tekrarlanarak gerceklestirilmistir.
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Ektime
result = bc.sql{"SELECT * FROM main.deletions LIMIT 18')

CPU times: user 3.69 ms, sys: 8 ns, total: 2.68 ms
Wall time: 14.2 ms

Ehtime
result_get=result.get()
print(result_get.columns)

Fxtime
result =cuDF.head(19)

CPU times: user 15.5 ms, sys: 3.18 ms, total: 18.6 ms
Wall time: 28.4 ms

print(result)

creation timestamp creator deletion_timestamp
a 1354023961887  Sfuser/mwcl_musicbrainz 1356818979888 fuser/googl
1 1352854886888 /user/mwcl_wikipedia_en 1352855856888 fuserfmwcl_wi
2 1355171876888  /user/mwcl musicbrainz 1364258195688 Juser/tur]

Sekil 3.6. SQL ve cuDF ile DataFrame Python 1. Sorgu

Aitime
result = bc.sql({"SELECT COUNT(*) FROM main.Deletions™)

CPU times: user 3.56 ms, sys: 288 ps, total: 3.84 ms
Wall time: 16.5 ms

Aitime
result = cuDF["creator"].count()

CPU times: user 465 ps, sys: 8 ns, total: 465 ps
Wall time: 472 ps

print{result)

62711522

Sekil 3.7. SQL ve cuDF ile DataFrame Python 4. Sorgu

GPU iizerindeki is akist BlazingSQL ile SQL sorgusu cuDF iizerinde
derlenebilecek sekilde en uygun hale getirildikten sonra Python fonksiyonlar1 PTX
koduna doniistiirilmektedir. Daha sonra CUDA JIT ile PTX koduna doniistiiriilen
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istek son olarak Python Numba ile CUDA siiriicii API’sini kullanarak CUDA aygiti
tizerinde sorgu isleminin gerceklestirilmesini saglar ve sonuglar CPU’ya aktarilir
(Sekil 3.8.).

[ SORGU ]

l BlazingSQL Ayrnistirici
[ cuDF ]

i Derlenmis Plan
[ CUDA JIT

i I'X Kodu

Sorgu Sonuclari vy

ﬁ' XEON

inside”

-~

Sekil 3.8. GPU sorgu is akist

PTX, CUDA programlama ortamlarinda kullanilan pseudo-assembly dilidir.
Nvcc ile C++ benzeri yazilim dillerinde yazilan CUDA kodlarim1 PTX formatina
dontistiiriicken, CUDA Jit ile Python yazilim dillerinde benzer islevi yerine

getirmektedir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu boliimde sorgulara iliskin performans karsilagtirmalar1 yer almaktadir.
Yontem boliimiinde yer alan Cizelge 3.4.’deki sorgu tiirleri Spark SQL, Spark
DataFrame, GPU SQL ve GPU DataFrame ile ayr1 ayr1 gergeklestirilmistir. Bulgular
boliimiinde bu verilere iliskin detaylar, tartisma bdliimiinde ise elde edilen sonuglar ile

ilgili analizler yer almaktadir.
4.1. Arastirma Bulgulan

Performans farkinin incelendigi bu boliimde, sorgu islemlerinin gergeklesme

stireleri dikkate alinmistir.

Herhangi bir kosul veya birlestirme, toplama vb. islemin olmadig1 sorgular
yogun iglem gerektiren sorgular degildir. Sekil 4.1.°de yer alan grafikte Spark
DataFrame ile gerceklestirilen sorgu daha kisa siirede gergeklesmistir ve GPU
sorgularina oranla yaklasik olarak 3x, Spark SQL’e oranla 6x daha hizli yanit
vermistir. GPU SQL’in performansi Spark SQL ile kiyaslandiginda sonucun ortalama

olarak 2.2x daha hizli sonuglandirdigr gorilmiistiir.

1.Sorgu: Tim alanlarin yer aldigi ilk 10 kaydin secimi
45,00

40,00

35,00
30,00
15,00
10,00
5,00 I I
0,00 l l I
1 2 3 4

B Spark SQL  m Spark DF GPU sQL GPU DF

Zaman (ms)
N N
(=] Ul
o o
o o

Sekil 4.1. Sorgu 1 performans karsilagtirma grafigi
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Siralama islemi ise islem gerektiren bir eylem olmasindan dolayr GPU’nun
hesaplama kapasitesinin yansitilmasinda daha etkili olabilecektir. Sekil 4.2.’de yer
alan grafikte de goriildiigii gibi GPU iizerinde yiiriitiilen sorgular ise ortalama degerler
dikkate alindiginda GPU’nun sorguyu 2x daha hizli sekilde yerine getirdigi

gorilmiistiir.

2.Sorgu: Herhangi bir alana gore siralama
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25,00

10,00
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Sekil 4.2. Sorgu 2 performans karsilastirma grafigi

Veri dosyamizdaki alanlardan bazilarinin segilerek sorgulandigi bu sorguda ise
SQL sorgular1 arasinda anlamli bir fark goriilmemekte fakat DataFrame
performanslart  arasinda 2x-3x arasinda degisen performans farki ile

gbzlenmistir(Sekil 4.3.).

41



4.ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA Mehmet TURAN

3.Sorgu: Belirli alanlarin segildigi ilk 10 kayit

— 20,00
£
£ 15,00
€
< 10,00
5,00
1 2 3 4

B Spark SQL ® Spark DF  ®m GPU SQL GPU DF

Sekil 4.3. Sorgu 3 performans karsilastirma grafigi

GPU’nun performansi bakimindan en biiyiik farkliligin gozlemlendigi sorgu,
Sekil 4.4.’de yer alan ve toplam kayit sayisinin goriintiillenmek istedigi bu sorguda
ortaya ¢ikmaktadir. GPU DataFrame Spark SQL’e gore ortalama 25x daha hizli, Spark

DataFrame ile arasinda 500x gibi dnemli bir performans farkina rastlanmigtir.

4.Sorgu: Toplam kayit sayisi

350,00
300,00
— 250,00
(%]
£ 20000
c
g 150,00
©
N 100,00
50,00
0,00 — | — | - || - | | |
1 2 3 4 5
m Spark SQL 7,60 7,45 10,10 9,57 16,10
m Spark DF 290 273 243 238 232
mGPU SQL 19,3 18,2 17,5 16,4 16,5
GPU DF 0,465 0,493 0,437 0,478 0,472

mSparkSQL mSpark DF mGPUSQL ™ GPU DF

Sekil 4.4. Sorgu 4 performans karsilastirma grafigi

42



4.ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA Mehmet TURAN

Bir diger dnemli sorgumuz ise belirli bir alandaki farkli kayitlarin segilmek
istendigi 5. Sorgu’ dur. Sekil 4.5.’te yer alan verilere gore SQL performanslari
bakimindan GPU SQL sorgusu ortalama 2x daha hizli gerceklesmistir. DataFrame’ler

ile gerceklestirilen sorgularda ise GPU 4.3x daha kisa siirede sonu¢ vermistir.

5.Sorgu: Farkl kayit sayisi

40,00
35,00

30,00

& 25,00
£
€ 20,00
€
& 15,00

10,00

5,0

0,00

1 2 3 4 5

W SparkSQL ™ Spark DF  m GPU SQL GPU DF

o

Sekil 4.5. Sorgu 5 performans karsilastirma grafigi

Uygulamalarda yaygin olarak kullanilan sorgu tiirlerinden  biride
gruplandirmaya bagli olarak grup icindeki Ogelerin genelde aritmetik islemlerin
gergeklestirildigi sorgulardir. Sekil 4.6.’da ise belirli bir grupta yer alan 6ge sayisi
sorgulanmistir. GPU DataFrame kullanilarak yiiriitiilen islemlerde yaklasik olarak 2x
daha hizli gergeklesmistir.
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6.Sorgu: Belirli bir alan gore gruplama ve ilgili gruptaki kayit
sayIsl
40,00
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30,00
25,00

20,00
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0,00
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Sekil 4.6. Sorgu 6 performans karsilagtirma grafigi

Son performans karsilastirilmast yapilacak grafigimiz Sekil 4.7.’de yer alan
kosula bagli se¢im islemi ger¢eklestirdigimiz sorgumuzdur. Bu karsilagtirmada ilk 6
sorgudaki GPU’nun performansa olan olumlu katkisi yerine GPU DataFrame ile
yapilan sorgularin sonug¢lanmasi daha uzun siirmiistir. Tartisma boliiminde bu
cuDF’in sorgu islemini neden daha uzun siirede sonu¢landirdigina iliskin detaylar yer

almaktadir.

7.Sorgu:Belirli bir kosula gore se¢im yapilmasi
350,00
300,00
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N
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o
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Sekil 4.7. Sorgu 7 performans karsilastirma grafigi
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4.2. Tartisma

GPU’nun sagladig1 paralellestirme giicliniin kullanilarak biiyiikk verilerin
analizinde performansa olan etkilerinin incelendigi bu ¢alismada genel anlamda

performansin artmasina olan olumlu etkileri gézlemlenmistir.

Ozellikle islemciye ihtiyag duyulan yogun hesap gerektiren isteklerin GPU
tizerinde yliriitiilmesi neticesinde GPU’nun hesaplama giiciiniin performans artigina

olumlu yansimalar1 gbzlemlenmistir.

[lk 10 kay1t se¢imin yapildig 1. ve 3. Sorgularda tek farklilik birinde tiim alanlar
yer alirken, digerinde belirli alanlar yer almaktadir. Fakat 1. sorguda Spark DataFrame
ile gergeklestirilen sorgu daha kisa siirede gerceklesirken, 3. sorguda Spark DataFrame
yaklasik olarak 4x daha uzun siirede islemi tamamlamistir. Buna karsin Spark SQL ile
ayni islemin ger¢eklesme stireleri dikkate alindiginda 3. sorgunun daha hizli bir sekilde

gerceklestigi gozlemlenmistir.

Biiyiik farkin gozlemlendigi diger sorgu ise toplam kayit sayisinin yer aldigi 4.
sorgu olmustur. Bu durumun olusmasinda siitun yonelimli veri formatinin
kullanilmasimin ve se¢im yapilirken tiim alanlarin yer aldigi satirlar yerine GPU
DataFrame ile count() fonksiyonun kullaniminda sadece ilgili alana iliskin kayit

sayisinin sorgulanmasinin énemli etkisi olmustur.

GPU’nun giiclin etkili olarak kullanilabilmesi i¢in uygulamanin GPU’nun
yapisina ve isleyisine uygun olarak gelistirilmis olmas1 gerektiginden onceki
calismalar boliimiinde de bahsedilmisti. Basit sorgulara iliskin isteklerin gergeklesme
stirelerinde kayda deger bir farklilik gozlenmezken, hesap gerektiren 7. Sorgu

haricindeki tiim sorgularda GPU’nun performans artigina olan etkisi goriilmiistiir.

GPU SQL, BlazingSQL’in SQL sorgularinin cuDF’e uyarlayarak GPU iizerinde
yiirlitiilmesini sagladigina giris boliimiinde deginilmisti. Kosula bagl filtreleme
isleminin gergeklestigi 7. sorgu performans artisinin saglandigi 6nceki sorgular ile
karsilastirildiginda GPU DataFrame sorgusu ¢ok daha uzun siirede sonuglanmistir.
Eger bu durum cuDF’den kaynaklanan bir problem olsayd: aym farkliigin GPU
SQL’de de gozlemlenmesi gerekirdi, fakat ayn1 sorguda GPU SQL’in performansinda
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Spark SQL veya Spark DataFrame’e gore ortalama olarak biraz daha hizl
gerceklestirildigi  goriilmektedir. Bu durumun olusmasinda “cuDF.query()”
fonksiyonunun iyi yapilandirilmamis olmasi veya cuDF kiitiiphanesinde yer alan
fonksiyonun nasil kullanilacagina dair verilen cuDF dokiimantasyon bilgilerinin

yeterli olmamasinin etkisi oldugu diisiiniilmektedir.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

5.1. Sonuclar

Bu ¢alismada, biiyiik verilerin hacim, gesitlilik ve hiz vd. 6zellikleri, GPU’nun
hesaplamadaki giicli ve Apache Spark’in biiyiik veri islemede bellek i¢i hesaplamadaki
basarisini tartisildi. Ayrica, is yiikii 6zellikleri ve donanim yeteneklerindeki mevcut
egilimler ile CPU’nun sistemlerdeki tikanikligina bahsedildi. Hem CPU c¢ekirdegine
atanmis gereksiz islerin azaltilmas1 hem de GPU’nun ¢alisma sekline uygun olan siitun

yonelimli veri formati kullanildi.

Biiyiik verilerin kullanildigi GPU ile gerceklestirilen sorgularin performans
acisindan CPU ile yiiriitiilen Spark sorgularina gore islem gergeklestirilme stirelerinin
gozlemlendigi bu ¢aligmada, GPU’nun hesaplamalardaki giicliniin veri sorgulama

sistemlerinde de ayn1 etkiyi gosterip-gostermeyecegi incelenmistir.

Kullanildig1 sektore bagli olarak farkli amaglar i¢in tutulan aktivite kayitlarinin
analizi, analitigi ve raporlama siirecinin bu verilerin giinden giine daha ¢ok ve hizli
artmasma bagli olarak bu veriler iizerinde yapilacak islemlerin daha kisa siirede

gerceklestirilmesi icin GPU biiyiik veri sorgulamada kullanilmistir.

Python dili ile Apache Spark, BlazingSQL ve cuDF kiitiiphanelerinin
kullanildigi uygulamamizda yaygin olarak kullanilan veri sirlama, filtreleme,
gruplama vb. veri tabani islemlerinin SQL sorgular1 ve DataFrame fonksiyonlarinin

CPU ve GPU kullanilarak ayr1 ayr gerceklestirilmesi saglanmustir.

Uygulamamizda 62.000.000 satirhk 8GB boyutundaki aktivite verisi
kullanilarak sorgular hem CPU hem de GPU iizerinde yiiriitiilerek gerceklestirilmistir.
Ayni sorgular farkli zaman dilimlerinde ve belirli sayilarda gergeklestirilmis ve her

sorgu ayri ayri karsilastirilmigtir.

Herhangi bir hesaplamanin olmadig1 basit sorgularda performans agisindan
anlamli bir farklilik gbzlemlenmemistir. Buna karsin hesaplama islemi gerektiren
sorgularda ise GPU tizerinde yiiriitiilen islemlerde 2x-6X arasinda performans artigina

bagli olarak sonuclar daha kisada siirede elde edilmistir. GPU’nun iliskisel
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hesaplamalarda var olan paralellestirme potansiyeli nedeniyle kayda deger bir
hizlanma saglamistir. Buna karsin islenecek biiyiik verinin hacmi geregi bellek tahsisi

ve erisimi konusunda GPU’nun yetersiz oldugu goriilmiistiir.

Sonug olarak hesaplama gerektiren islemlerde oldugu gibi veri sorgulamada da
GPU’nun kullanilmasi ile islemlerin daha kisada gergeklestirilmesinin miimkiin
oldugu goriilmiistiir. Calismamizda, sorgu performansini etkileyen GPU bellek ve
¢ekirdek hiyerarsisi ile hesaplama 6zelliginin yansimalari 6zetlemistir. GPU’lar
bulundurduklar1 ¢ekirdek sayisina gore enerjiyi verimli kullanmalar1t ve

hesaplamalardaki basarisindan dolay1 iyi bir alternatif olarak degerlendirilebilirler.
5.2. Oneriler

Biiyiik verilerde hesaplama giicii ve enerjiyi verimli kullanmasi bakimindan
GPU’nun kullanilmas: fikri giderek yayginlagmaktadir. Makine 6grenmesi, derin
O0grenme, grafik uygulamalar1 vb. bircok alanda GPU ile basarili sonuglar elde
edilmistir. GPU uygulamalarinin basaris1 uygulanmak istenen algoritmanin GPU’nun

isleyisine uygun olarak uyarlanmasi ile dogru orantilidir.

Bu caligmada da goriildiigii gibi yogun hesaplamaya ihtiya¢ duyulan islemler
GPU ile gerceklestirildiginde daha 1y1 sonuclar elde edilmistir. Bu durum GPU’nun

hesaplamadaki basarisinin

GPU belleginin sabit olmasi nedeniyle belirli boyuta kadar olan veriler ile
calisilabilmektedir. Daha biiyiik veriler i¢in aha fazla bellege ihtiya¢ duyuldugundan
bellek artirimi yerine ¢oklu GPU kullanimi ile paralellestirme gerekmektedir. GPU
aygiti maliyetinin yiikksek olmasi nedeniyle sadece ihtiya¢ duyulmasi durumunda

tercih edilebilir ¢6ziim olarak goriilebilir.

Hesaplamalarin ve bilimsel arastirmalarin yogun olarak kullanildigi birgok
uygulama da GPU kartinin Kullanimina y6nelik destekler bulunmaktadir. Son yillarda
GPU’nun verilerde kullanimina yonelik ciddi bilimsel arastirmalar yapilmaktadir.
Yakin gelecekte Hadoop, Spark, Hive vb. biiyiik 6l¢ekli veri ¢oziimleri bilesenlerinin

GPU ile entegre edilmesi siirpriz olmayacaktir.

48



5.SONUCLAR ve ONERILER Mehmet TURAN

GPU’lar i¢in hala kesfedilebilecek bir¢cok alan var. Her seyden dnce, bellek
erisim modellerini belirleyen ve farkli veri dagilimini idare etmek i¢in yeni yontemlere
ihtiya¢c duyulmaktadir. GPU'lar, bellek erisim diizenlerine CPU'lardan daha hassas
olduklarindan, bu tiir yontemler i¢in algoritma tasarimlari ve dogru yontemlerin

secilmesi ¢oziilmesi gereken dnemli problemlerdendir.

Genel olarak, bu c¢alismada da goriildiigli gibi GPU’lar veri sorgulamalar1 igin
yeni firsatlar sunmaktadir. Ancak GPU’larin gercek veri tabami sistemlerinde
kullanilmas:t birgok arastirma ve miihendislik probleminin de ¢6ziilmesini

gerektirmektedir.

49



KAYNAKLAR

ABADI, D. J., MADDEN, S., and HACHEM, N., 2008. Column-stores vs. row-
stores: How different are they really?. Proceedings of the ACM SIGMOD
International Conference on Management of Data, VVancouver, 10-12 June 2008.
p967-980.

AHMAD, A., PAUL, A, DIN, S., RATHORE, M. M., CHOI, G. S., and JEON, G.,
2018. Multilevel Data Processing Using Parallel Algorithms for Analyzing Big
Data in High-Performance Computing. International Journal of Parallel
Programming, 46(3): 508-527.

AMD, 2016. AMD A-Series desktop APUs. http://www.amd.com/en-
us/products/processors/desktop/a-series-apu, (Erisim Tarihi: 06.03.2016).
ANACONDA, 2016. Visualizing Billions of Data Points: Doing it Right. Anaconda
Inc., Austin, Texas, https://know.anaconda.com/On-Demand-Registration-

Visualizing-Big-Data-Data-Shader.html, (Erisim Tarihi: 04.08.2019).

APACHE. Apache Spark - Unified Analytics Engine for Big Data.
https://spark.apache.org, (Erisim Tarihi: 05.07.2019).

ARMBRUST, M., HUAI, Y., LIANG, C., XIN R., and ZAHARIA, M., 2015.
Deep Dive into Spark SQL’s Catalyst Optimizer.
https://databricks.com/blog/2015/04/13/deep-dive-into-spark-sqls-catalyst-
optimizer.html, (Erisim Tarihi: 21.07.2019)

AWAN, A, IQBAL, M., KHALEEQ,M., and KHALIQ, Y., 2016. Performance
analysis of shared-nothing SQL-on-Hadoop frameworks based on columnar
database systems. 2016 Sixth International Conference on Innovative
Computing Technology (INTECH), Ireland, 24-26 August 2016, p.134-139.

AVCI SALMA, C., TEKINERDOGAN, B., and ATHANASIADIS, 1., 2017.
CDomain-Driven Design of Big Data Systems based on a Reference
Architecture. In I. Mistrik, R. Bahsoon, N. Ali, M. Heisel, & B. Maxim (Eds.),
Software Architecture for Big Data and the Cloud, p49-68.

BAKKUM, P., and SKADRON, K., 2010. Accelerating SQL database operations on
a GPU with CUDA. In GPGPU '10: Proceedings of the Third Workshop on
General-Purpose Computation on Graphics Processing Units, Newyork p.94-
103.

BREB, S., SCHALLEHN, E., and GEIST 1., 2013. Towards Optimization of Hybrid
CPU/GPU Query Plans in Database Systems. Workshop Proceedings of the 16th
East European Conference, Pozna, 17-21 September 2012, p. 27-35.

BOUBELA, R.N., KALCHER, K., HUF, W., NASEL, C., and MOSER, E., 2015. Big
Data Approaches for the Analysis of Large-Scale fMRI Data Using Apache
Spark and GPU Processing: A Demonstration on Resting-State fMRI Data from
the Human Connectome Project. Frontiers in neuroscience, 9: 492p.

CAl, Y., WANG, G, LI G, and WANG, H., 2015, A high performance
crashworthiness simulation system based on GPU, Advances in Engineering
Software, 86: 29-38.

50



CANO, J., 2014. The V's of Big Data: Velocity, Volume, Value, Variety, and Veracity.
https://www.xsnet.com/blog/bid/205405/the-v-s-of-big-data-velocity-volume-
value-variety-and-veracity, (Erisim Tarihi: 25.07.2016).

DATA FLAIR, 2017. Apache Spark Streaming Transformation Operations.
https://data-flair.training/blogs/apache-spark-streaming-transformation-
operations, (Erisim Tarihi: 20.11.2018).

DAYANANDA, S., 2019a. Spark GraphX Tutorial — Graph Analytics In Apache
Spark. https://www.edureka.co/blog/spark-graphx, (Erisim Tarihi: 09.07.2019).

DAYANANDA, S., 2019b. Spark SQL Tutorial — Understanding Spark SQL With
Examples. https://www.edureka.co/blog/spark-sqgl-tutorial, (Erisim Tarihi:
11.07.2019).

DRAKOS, G., 2019. The new era of Huge Data. https://towardsdatascience.com/the-
new-era-of-huge-data-16ac4aaaef2b, (Erisim Tarihi: 06.08.2019).

EINAV, L., and LEVIN, J., (2013). The Data Revolution and Economic Analysis.
Innovation Policy and the Economy. 14: 1-24.

FAROOQUI, N., ROY, I, CHEN, Y., TALWAR, V., BARIK, R., LEWIS, B.T.,
SHPEISMAN, T., and SCHWAN, K., 2016. Accelerating Data Analytics on
Integrated GPU Platforms via Runtime Specialization. International Journal of
Parallel Programming, 46: 336-375.

FAIRCLOTH, J., 2017. Testing enterprise applications. Penetration Tester's Open
Source Toolkit (Fourth Edition), Syngress Imprint, p.243-271.

GONZALES, B., 2014. Linking Libraries to the Web: Linked Data and the Future of
the Bibliographic Record. Information Technology and Libraries, 33(4): 10-22.

HAYNES, D., RAY, S., MANSON, S.M., and SONI, A. 2015. High Performance
Analysis of big Spatial Data. 2015 IEEE International Conference on Big Data,
Santa Clara, 29 Oct- 01 Nov 2015, p.1953-1957.

HARRIS, M., 2017. An Easy Introduction to CUDA C and C++.
https://devblogs.nvidia.com/easy-introduction-cuda-c-and-c/, (Erisim Tarihi:
27.07.2019).

HE B., Yang, K., Fang, R., Lu, M., Govindaraju, N. K., Luo, Q., and Sander, P.,
(2008). Relational Joins on Graphics Processors. Proceedings of the ACM
SIGMOD International Conference on Management of Data, SIGMOD 2008,
Vancouver, 10-12 June 2008, p.511-524.

HE, B., LU M., YANG, K., FANG, R., GOVINDARAJU, N.K., LUO, Q., and
SANDER, P.V., 2009. Relational query coprocessing on graphics processors,
ACM Transactions on Database Systems (TODS), 34(4):1-39.

HEIMEL, M., and MARKL, V., 2012. A First Step Towards GPU-assisted Query
Optimization. The Third International Workshop on Accelerating Data
Management Systems Using Modern Processor and Storage Architectures,
Istanbul, 27 August 2012, p.33-44.

HOFMANN, E., 2017. Big data and supply chain decisions: the impact of volume,
variety and velocity properties on the bullwhip effect. International Journal of
Production Research, 55(17): 5108-5126.

HONGJU, X., FEIW, W., FENMEI, W., and XIUZHEN, W., 2017. Some Key
Problems of Data Management in Army Data Egineering Based on Big data.
2017 IEEE 2nd International Conference on Big Data Analysis, Beijing, p.149-
152.

51



HOY, B., 2014. Big data: An introduction for librarians. Medical Reference Ser-vices
Quarterly, 33(3): 320-326.

HU, H., WEN Y., CHUA, T., and LI, X., 2014. Toward Scalable Systems for Big Data
Analytics: A Technology Tutorial. IEEE, 2: 652-687.

ILIC, A., PRATAS, F., TRANCOSO, P., and SOUSA, L., 2011. High-Performance
Computing on Heterogeneous Systems: Database Queries on CPU and GPU.
High Performance Scientific Computing with Special Emphasis on Current
Capabilities and Future Perspectives, 10S Press, p.202-222.

KENDALL, R.A., APRA, E., BERNHOLDT, D.E., BYLASKA, E.J., DUPUIS, M.,
FANN G.I., HARRISON R.., JU J.,, NICHOLS J.A., NIEPLOCHA J.,
STRAATSMAT.P.,, WINDUS T.L.,and WONG A.T., 2000. High Performance
Computational Chemistry: An Overview of NWChem a Distributed Parallel
Application, Computer Physics Communications. Computer Physics
Communications, 128(1): 260-283.

KERR, A., F. DIAMOS, G., and YALAMANCHILLI, S., 2009. A characterization and
analysis of PTX kernels. P.3-12.

KHAN, N., YAQOOB, I, HASHEM, L A., INAYAT, Z., ALI, W. K., ALAM, M,,
and GANI, A., 2014. Big data: survey, technologies, opportunities, and
challenges. TheScientificWorldJournal.

LI, P, LUO, Y., ZHANG, N., and CAO, Y., 2015. HeteroSpark: A Heterogeneous
CPU/GPU Spark Platform for Machine Learning Algorithms.  Conference:
International Conference of Networking Architecture and Storage, Boston, 6-7
August 2015, p.347-348.

LU, M., HE, B., and LUO, Q., (2010). Supporting extended precision on graphics
processors. Proceedings of the Sixth International Workshop on Data
Management on New Hardware, DaMoN 2010, Indianapolis, 7 June 2010 p.19-
26.

MALAKAR, R., and VYDYANATHAN, N., 2013, A CUDA-enabled Hadoop
cluster for fast distributed image processing, Parallel Computing Technologies.
(PARCOMPTECH) National Conference, Bangalore, 21-23 February 2013,
p.1-5.

MANZI, D., and TOMPKINS, D., (2016). Exploring GPU Acceleration of Apache
Spark. 2016 IEEE International Conference on Cloud Engineering, Berlin, 4-8
April 2016, p.222-223.

MCDONALD, C., 2015. Using Apache Spark DataFrames for Processing of Tabular
Data. https://mapr.com/blog/using-apache-spark-dataframes-processing-
tabular-data/, (Erisim Tarihi: 03.08.2019).

MCDONALD, C., 2018. Spark 101: What Is It, What It Does, and Why It Matters.
https://mapr.com/blog/spark-101-what-it-what-it-does-and-why-it-matters,
(Erigim Tarihi: 04.08.2019).

MENG, X., BRADLEY, J., YAVUZ, B., SPARKS, E., VENKATARAMAN, S., LIU,
D., FREEMAN, J., TSAI, DB., AMDE, M., OWEN, S., XIN, D., XIN, R.,
FRANKLIN, M.J., ZADEH, R., ZAHARIA, M.A., and TALWALKAR, A,
2015. MLIib: Machine Learning in Apache Spark. IEEE International Congress
on Big Data (BigData Congress), June 27-July 02 2015, New York, p9-16.

MISHRA, R., and SHARMA, R, 2015. Big Data: Opportunities and Challenges.
International Journal of Computer Science and Mobile Computing,
4(6): 27-35.

52



NEZARAT, A., RAJA, M.M. and DASTGHAYBIFARD G., 2015, A New High
Performance GPU-Based Approach to Prime Numbers Generation, World
Applied Programming, 5(1): 1-7.

NVIDIA, 2011a. CUDA C Programming Guide. https://docs.nvidia.com/cuda/cuda-
c-programming-guide/index.html, (Erisim Tarihi: 25.08.2019).

NVIDIA, 2011b. Energy Efficiency. http://www.nvidia.com/object/gcr-energy-
efficiency.html, (Erisim Tarihi: 15.07.2017).

NVIDIA, 2016a. GPU Programlama. https://www.nvidia.com.tr/object/gpu-
programming-tr.html (Erisim Tarihi: 12.04.2018).

NVIDIA, 2016b. CUDA Paralel Hesaplama. http://www.nvidia.com.tr/object/cuda-
parallel-computing-tr.html, (Erisim Tarihi: 09.05.2019).

OHNO, Y., MORISHIMA, S., and MATSUTANI, H., 2016. Accelerating Spark RDD
Operations with Local and Remote GPU Devices. IEEE 22nd International
Conference on Parallel and Distributed Systems, Wuhan, 13-16 December 2017,
p.791-799.

OUSSOUS, A., BENJELLOUN, F., LAHCEN, A.A., and BELFKIH, S., 2017. Big
Data technologies: A survey. Journal of King Saud University - Computer and
Information Sciences, 30(4): 431-448.

OWENS, J., HOUSTON, M., LUEBKE, D., GREEN, S., STONE, J., and PHILLIPS,
J., 2008. GPU computing. Proceedings of the IEEE., 96: 879-899.

OPHER, A., CHOU, A., ONDA, A., and SOUNDERRAJANK., 2015. The Rise of
the Data Economy: Driving Value through Internet of Things Data
Monetization. https://www.ibm.com/downloads/cas/4JROLDQ7, (Erisim
Tarihi: 01.08.2019).

PANDEY, S., and TOKEKAR, V., 2014, Prominence of MapReduce in Big Data
Processing. 2014 Fourth International Conference on Communication Systems
and Network Technologies, 7-9 April 2014, p.555-560.

PAZ, A.,and PLAZA, A., 2011. A New Morphological Anomaly Detection Algorithm
for Hyperspectral Images and its GPU Implementation. Proceedings of SPIE -
The International Society for Optical Engineering, 8157: 1-8.

PLASE, D., NIEDRITE, L., and TARANOVS, R., 2017. A Comparison of HDFS
Compact Data Formats: Avro Versus Parquet. Electronics and Electrical
Engineering / Elektronika ir Elektrotechnika, 9(3): 267-276.

RAPIDS. https://rapids.ai, (Erisim Tarihi: 03.07.2019).

RATHORE, M.M.,, SON, H., AHMAD, A., PAUL, A., and JEON, G., 2017. Real-
Time Big Data Stream Processing Using GPU with Spark Over Hadoop
Ecosystem. International Journal of Parallel Programming, 46:630-646.

RAUHE, H., DEES, J., SATTLER K.U., and FAERBER, F., 2013 “Multi-level
parallel query execution framework for cpu and gpu,” in Advances in
Databases and Information Systems. Lecture Notes in Computer Science,

8133: 330-343.

RIZATTI, L., 2016. Digital Data Storage is Undergoing Mind-Boggling Growth.
https://www.eetimes.com/author.asp?section_id=36&doc_id=1330462, (Erisim
Tarihi: 08.07.2019).

SAS, 2016. What is Big Data?. https://www.sas.com/tr_tr/insights/big-data/what-is-
big-data.html, (Erisim Tarihi: 09.07.2019).

SALMI, M. F., 2016. Processing Big Data in Main Memory and on GPU. The Ohio
State University, Master of Science, 73p.

53



SHAMSUDDIN, S.M., and HASAN, S. 2015. Data Science vs Big Data @ UTM Big
Data Centre. 2015 International Conference on Science in Information
Technology (ICSITech), p.1-4.

SHARMA, K., MARJIT, U., and BISWAS, U., 2018. Efficiently Processing and
Storing Library Linked Data using Apache Spark and Parquet. Information
Technology and Libraries. 37(3): 29-49.

SINGER, G., 2013. The history of the modern graphic processor.
http://www.techspot.com/article/650-history-of-the-gpu,  (Erisim  Tarihi:
09.07.2019).

Spark SQL - Quick Guide, https://www.tutorialspoint.com/spark_sql, (Erisim Tarihi:
11.07.2019).

SINHA, S., 2019. Spark vs Hadoop: Which is the Best Big Data Framework?.
https://www.edureka.co/blog/apache-spark-vs-hadoop-mapreduce, (Erisim
Tarihi: 09.07.2019).

SAHIN, H., KULUR ve M. S., 2016. GPGPU Yontemi ile Goriintiilerin Gergek
Zamanl Ortorektifikasyonu. Harita Dergisi, 155: 12-22.

TAPDIYA, A., and FABBRI, D. 2017. A Comparative Analysis of state-of-the-art
SQL-on-Hadoop Systems for Interactive Analytics. 2017 IEEE International
Conference on Big Data, Boston, 11-14 December 2017, p.1349-1356.

TECHVIDVAN TEAM, 2018. Apache Spark Ecosystem Components.
https://techvidvan.com/tutorials/spark-ecosystem, (Erisim Tarihi: 12.07.2019)

TUTORIALS POINT. Apache Spark. Tutorials Point Company, INDIA.
https://www.tutorialspoint.com/apache_spark/apache_spark_introduction.htm,
(Erisim Tarihi: 17.07.2019).

YUAN, Y., LEE, R., and ZHANG, X., 2013. The Yin and Yang of processing data
warehousing queries on GPU devices. Proceedings of the VLDB Endowment,
6(10): 817-828.

WANG, D., 2018. Navigating the 3Vs of Big Data: Volume, Velocity, Variety.
Laboratory Equipment, 55(4):16-17.

WANG, K., KHAN, and M.M.H., 2015. Performance Prediction for Apache Spark
Platform, High Performance Computing and Communications (HPCC), IEEE
7th International Symposium on Cyberspace Safety and Security (CSS), IEEE
12th International Conference on Embedded Software and Systems (ICESS),
IEEE 17th International Conference, New York, p.166-173.

WEISS, K., 2019. BlazingSQL in Six Lines of Code.
https://blog.blazingdb.com/blazingsql-in-six-lines-of-code-59b88f86580a,
(Erisim Tarihi: 01.08.2019).

WEAVER, W., 2014. Need for Speed: Ramping up the Velocity of Big Data. Scientific
Computing, p.16-17.

WILLIAMS, J. W., KAREEM, S.A, INTERRANTE, J., MCHUGH, J. and POOL, E.,
2015. Bridging High Velocity and High Volume Industrial Big Data Through
Distributed In-Memory Storage & Analytics. Proceedings 2014 IEEE
International Conference on Big Data, IEEE Big Data 2014, p.932-941.

WINCENT, H., 2017. How many threads can run on a GPU?.
https://streamhpc.com/blog/2017-01-24/many-threads-can-run-gpu/,  (Erisim
Tarihi: 03.08.2019).

WOLF, M., 2014. High-Performance Embedded Computing (Second Edition),
Morgan Kaufmann, p.59-138.

54



WREDE, F., and ERNSTING, S., 2017. Simultaneous CPU-GPU Execution of Data
Parallel Algorithmic Skeletons. International Journal of Parallel Programming.
46(1): 42-61

WU, H., 2015. Acceleration and Execution of Relational Queries Using General
Purpose Graphics Processing Unit (GPGPU). Georgia Institute of Technology,
School of Electrical and Computer Engineering, Doctor of Philosophy, 134p.

WANG, K., ZHANG, K., YUAN Y., MA, S., LEE, R., DING, X., and ZHANG, X.,
2014. Concurrent analytical query processing with GPUs. Proceedings of the
VLDB Endowment, 7(11): 1011-1022.

ZAHARIA, M., CHOWDHURY, M.J., FRANKLIN, M., SHENKER, S., and
STOICA, 1., 2010. Spark: Cluster Computing with Working Sets. Proceedings
of the 2nd USENIX conference on Hot topics in cloud computing. 22-25 June
2010, Berkeley, p.1-10.

ZAHARIA, M., CHOWDHURY, M., DAS, T., DAVE, A., MA, J.,, MCCAULY, M,
FRANKLIN, M.J., and SHENKER, S., STOICA, 1., 2012. Resilient distributed
datasets: A fault-tolerant abstraction for in-memory cluster computing.
Proceedings of the 9th USENIX Conference on Networked Systems Design and
Implementation. 25-27 April 2012. Sa Jose, p.15-28.

ZAHARIA, M., CHOWDHURY, M., DAS, T., DAVE, A., MA, J., MCCAULEY, M.,
FRANKLIN, M., SHENKER, S., and STOICA, 1., 2012. Fast and interactive
analytics over Hadoop data with Spark. Networked Systems, 37(4): 45-51.

ZIKOPOULOS P. C., DEROOS D., PARASURAMAN K., DEUTSCH T,
CORRIGAN D. and GILES J., 2012. Harness the Power of Big Data. McGraw
Hill Professional, USA, 281p.

55



OZGECMIS

KIiSISEL BILGILER
Adi Soyadi : Mehmet TURAN
Uyrugu - T.C.
Dogum Yeri ve Tarihi : Adiyaman / 01.03.1984
Telefon : 05464984540
E-Posta : mehmetturan2015@gmail.com
EGITIM
Derece Ady, 11, Tlce Bitirme Y1l
Lise : Imam Hatip Lisesi, Adiyaman, Merkez 2001
Universite : Bogazici Universitesi, Istanbul, Besiktas 2012
Yiiksek Lisans : Harran Universitesi, Sanlurfa, Haliliye 2019
IS DENEYIMLERI
Yil Kurum Gorevi
2010 - 2014  Mimar Sinan Giizel Sanatlar Universitesi Bilgisayar Isletmeni
2014 - devam  Adiyaman Universitesi Ogretim Gorevlisi
YABANCI DiLLER
Smav Tarih Sonug¢
YokDil (Ingilizce) 10.03.2019 86,25
YDS (ingilizce) 24.03.2019 57,25
YAYINLAR

TURAN, M., NACAR, M. A., 2016. Asal Sayilarin Eratosten Kalburu Algoritmasi
Kullanilarak Bulunmasinda GPU ve CPU Basarimlarinin Analizi. Adiyaman
Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 3(5):71-76

56



