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ONSOZ

Bu tez ¢alismasinda biiyiik miktardaki mekansal verinin islenmesini saglayacak dagitik
bir mimari kurulmustur. Ac¢ik kaynak Bulut Bilisim yazilimlar ile kurulan bu mimari
tizerinde yine agik kaynakli Biiylik Veri isleme ve analizi yazilimlart kurulmustur. Bu
sistem kullanilarak Veri Madenciliginin 6nemli tekniklerinden birisi olan K-Means
kiimeleme algoritmasi ile milyonlarca noktasal verinin kiimelenmesi saglanmistir. Tezde
kullanilan teknolojilerin ve yazilimlarin kurulum adimlari ve testlerin gergeklestirilme
adimlar1 benzer ¢aligmalara referans olabilmesi i¢in detayli bir sekilde yazilmistir.

Bu ¢alisma boyunca yardimlarini esirgemeyen danisman hocam Yrd. Dog. Dr. Galip
AYDIN’a tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica hayatimin her aninda ilgi, anlayis ve desteklerini

esirgemeyen aileme ¢ok tesekkiir ederim.
TESEKKUR

Bu tez ¢alismast TUBITAK 2210-C Oncelikli Alanlara Yénelik Yurt I¢i Yiiksek Lisans
Bursu ile desteklenmistir. Tezdeki yazilimsal ve donanimsal uygulamalarin temin
edilmesinde maddi desteklerinden dolayr Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma

Kurumuna tesekkiir ederim.
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OZET

Konum verisi iireten GPS cihazlarinin ve akilli telefonlarin yayginlagsmasi ile Diinya
cok biiylik miktarda mekansal veri iiretilmektedir. Bu verilerin islenebilmesi ve analiz
edilebilmesi i¢in geleneksel veri analiz ¢oziimleri yetersiz kaldigindan son yillarda
alternatif ¢oziimler aranmaya baglanmigtir. Bilyiik veri teknolojileri olarak adlandirilan yeni
yaklasimlar ¢ok biiyiik miktardaki veriyi dagitik olarak ve yiiksek performansla analiz
edebilmemize yardimci olmaktadir.

Bu tez caligmasinda mekansal verilerin analizi ve kiimelenmesi i¢in Blyiik Veri
teknolojilerinin ~ kullanimi1  incelenemis, milyonlarca  noktanin  kisa zamanda
kiimelenebilmesi i¢in agik kaynak Biiyiilk Veri teknolojileri olan Apache Hadoop ve
Apache Mahout kullanimi gergeklestirilmistir.

Dagitik Biiyiik Veri analizi sistemlerinin paralel olarak analiz yapabilmesi i¢in gerekli
olan sunucular agik kaynak OpenStack Bulut Bilisim altyap1 yazilimi1 ve Google Cloud

kullanilarak saglanmistir.



SUMMARY
SPATIAL BIG DATA CLUSTERING

In recent years widespread use of GPS devices and the smart phones resulted in the
generation of big amounts of spatial data.As the traditional data analysis methods can not
cope with such big data problems, alternative solutions are being researched. So called Big
Data Technologies help us analyze the big data in a distributed and high performance
fashion.

In this thesis use of Big Data Technologies for analyzing spatial data is investigated
and for clustering millions of points open soirce Big Data Technologies Apache Hadoop
and Apache Mahout are employed.

The servers required for the Distributed Big Data analysis system to realize parallel
analysis are created using open source OpenStack Cloud Computing software and Google
Cloud.

Vi
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SEMBOLLER LiSTESI

CBS/GIS : Cografi Bilgi Sistemi

GFS : Google File System

GPS : Kiiresel Yer Belirleme Sistemi ya da Kiiresel Konumlandirma Sistemi
HDFS : Hadoop Distibuted File System

LHC : Biiyiik hadron ¢arpistiricisi

SKA . Kilometre Kare Dizgesi- Square Kilometer Array

VTBK : Veri madenciligi veri tabanlarindan bilgi kesfi

VTYS > Veri tabani yonetim sistemleri



1. GIRIS

Mobil cihazlar, akilli telefonlar, GPS cihazlar1 vb konum tespit eden ve bu konumlari
paylasabilen teknolojilerin gelismesi ve bunlarin daha o©nce goriilmemis bir hizla
yayginlagmalari, ¢ok biiyiik miktarda konum verisinin {iretilmesi sonucunu dogurmustur.
Milyarlarca cep telefonunun ve milyonlarca GPS alicisi cihazin irettigi bu devasa
miktardaki veriler farkli amaglarla kullanilmakta olsa da genelde sadece anlik olarak

kullanilir ve bir stireligine depolanirlar.

Son yillarda mekansal verinin igerisinde aslinda ¢ok kiymetli, gizli bilgiler ve Oriintiiler
de depoladig1 disiiniilerek bu veriler ilizerinde farkli analizler gerceklestirilen cesitli
calismalar yiiriitiilmiistiir. Ornegin bir cep telefonundan elde edilen konum verilerinin
diizenli olarak toplanmasi ve bunlarin dogru yontemlerle analizi, telefonun sahibinin
seyahatleri, diizenli ziyaret ettigi mekanlar, rutin aliskanliklar1 vb bilgilere ulagmamizi
saglayabilir. Dahasi, ¢ok sayida insanin konum verilerinin beraber incelenmesi, bu
insanlarin ortak hareket aligkanliklari, ayn1 mekanlarda bulunma sikliklari, arkadasliklar,

sosyal iligkiler gibi gizli baz1 bilgilerin ¢ikarilmasina da yardimci olabilir.

Ancak bu tiir analizler yapabilmek i¢in iki temel problemin ¢oziilmesi gerekmektedir:
1- Mekansal verilerden gizli oriintiilerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilacak yaklasimlarin

belirlenmesi,
2- Cok biiyiik verilerin analizi i¢in ¢dziim bulunmasi.

Bilim insanlar1 ve sirketler mekansal verinin analizini gerceklestirmek icin istatistik,
Veri Madenciligi ve Makine Ogrenmesi algoritmalarin1 uzun yillardir kullanmaktadirlar.
Ancak sosyal medyanin yayginlagmasi ile konum paylasiminin da yayginlasmasi, akilli
telefonlar ve mobil cihazlarin konum bilgisini depolayabilmeleri ve ¢esitli uygulamalarla
paylasabilmeleri ile daha once goriilmemis sayilarda veri iireticisinin ortaya ¢ikmasini ve
sadece 10 yil Oncesi igin hayal edilemeyecek boyutlarda konum verisinin anlik olarak
iretilebilmesini saglamigtir. Dolayisiyla geleneksel istatistiki modellerin veya Veri
Madenciligi algoritmalarinin bu kadar yliksek boyutlarda veriden sonug elde etmeleri

imkansiz hale gelmektedir.

Veri Madenciligi yontemleri ile mevcut veri yiginlar igerisinden anlam ifade eden
ortintiilerin ¢ikarilmast miimkiin olmaktadir. Ancak geleneksel algoritmalar goreceli kiigiik

1



veri setleri lizerinde ¢alismak icin gelistirilmistir. Cok biiyiik veri setlerinin islenebilmesi
icin Paralel Hesaplama gibi bilimsel yaklasimlar da ortaya konmus ancak genellikle yiiksek
oranda uzmanlik ve 6zel donamimlar gerektiren bu yaklasimlar son kullaniciya veya

analizciye hitap etmemistir.

Son yillarda hizli bir yayilma ve popiilerlesme egilimi gosteren Biiyiikk Veri
yaklagimlart bu tiir problemlerin ¢6ziimiinde bize yardimci olabilmektedir. Ortalama
Ozellikli donanimlarin 6zel orta katman yazilimlari ile bir araya getirilmesini saglayan ve
cok basit programlama arayiizleri ile Dagitik-Paralel hesaplama imkan1 sunan Biiylik Veri
teknolojileri, cok biiyiik miktardaki mekansal verilerin analizinde de kullanilabilir. Boylece
ornegin geleneksel yontemlerle en fazla birka¢ milyon nokta igerisindeki kiimeleri tespit
etmek miimkiin iken Dagitik-Paralel Biiyiik Veri yaklagimlari ile milyarlarca noktay1 analiz

etmek ve kiimeleri bulmak mimkiin olabilir.

Bu tezde, ¢ok biiyiik miktardaki konum verisi igerisinden veri madenciligi yontemleri
ile oriintiilerin ¢ikarilmasi igin gelistirilen, Bulut altyapisi iizerinde ¢alisan ve Biiyiik Veri

teknolojileri kullanan Dagitik Mekansal Veri Madenciligi Sistemi sunulmustur.

Tezin 2. Boliimiinde sistemde kullanilan Biiyiikk Veri, Bulut Bilisim, MapReduce,
Hadoop gibi teknolojilerden ve ilgili konulardan kisaca bahsedilmis ve bunlarin sistemde
nasil kullanildig1 agiklanmistir. Tezin konusu olan mekansal verilerle ilgili kisa bir
aciklama verilmis, GPS gibi teknolojilerle toplanan mekénsal verilerin yaygin formatlar1 ve

kullanilan koordinat sistemleri agiklanmistir.

3. Boliimde Veri Madenciligi tartisilmis ve Dagitik Veri Madenciligi kisaca
sunulmustur. Aym1 zamanda Mekansal Veri Madenciliginin tanimi, kullanilma sebepleri ve
ilgili g¢alismalar verilmistir. Mekansal veri madenciliginin ¢ok biiylik verilerle

kullanilabilmesi i¢in bu algoritmalarin nasil dagitik calistirilacagi da tartisilmistir.

Tezin 4. Bolimiinde ise gelistirilen sistem tizerinde ¢alistirilan Dagitik Mekansal Veri
Madenciligi uygulamalar1 sunulmustur. Uygulama sonuglar1 verilerek tezin elde ettigi

ciktilar ayrintili bir sekilde tartisilmistir.



1.1. Literatiir Ozeti

Literatiirde Mekansal veri madenciligi ve Makine Ogrenmesi ile ilgili ¢ok sayida
calisma bulunmaktadir. Bu c¢aligmalar genel olarak mekansal referans tasiyan verilerin
siniflandirilmasi, kiimelenmesi veya veri igindeki oriintiilerin bulunmasina odaklanmustir.
Ancak literatiir taramasinda dagitik mekansal veri madenciligi konusunun olduk¢a yeni
oldugu goriilmektedir. Biiyilk miktardaki mekansal verinin paralel olarak islenmesi ile
ilgili yapilmis calismalar olsa da bunlar genelde biiyiikk projeler kapsaminda
gerceklestirilmis yiiksek seviyeli bilimsel calismalarla iligkilidir. Biiylik Mekansal Veri ile
ilgili cok az sayida calisma oldugu, Biiyiik Veri teknolojileriyle Biiyiik Mekansal Veri
analizi konusunun heniiz yeni oldugu goriilmiistiir. Asagida mekansal veri analizi ile ilgili

yapilan bazi yayinlar 6zetlenmistir.

Insanlar arasindaki iliskilerin kesfi i¢in GPS verileri kullanilmistir. Insanlar arasindaki
iliskinin seviyesini anlamak i¢in GPS verilerinden alinan zaman ve mekan bilgilerinin
kullanilabilecegi [1] nolu makalede one siiriilmektedir. Insanlarin aym yerlerde, aym
zamanlarda bulunmasi, benzer yerleri ziyaretleri, ayn1 insan gruplariyla iletisim kurmalari
ayni sosyal ag icerisinde olduklarii gosterebilir. Bu makale GPS verilerinin RDF ve Veri
Madenciligi ile beraber kullanilarak iligkilerin tespit edilebilecegini tartigmaktadir.
Migkileri kesfetmek i¢in Binning ve Birliktelik Kurallar1 kullanilmistir. Sistemde mekanlar
ve kisiler takip edilmektedir. Her bir mekan icin bir benzersiz no kullanilmaktadir. Bir
mekani ziyaret eden kisi ve ziyaret zamani o mekanin listesine eklenmektedir. Boylece
verilen bir zaman dilimi igerisinde belirlenen bir mekani ziyaret eden kisilerin listesine
ulagilabilmektedir. Bu veriler elde edildikten sonra veri madenciligi kullanilarak kisiler

arasindaki iligkiler belirlenmeye c¢alisilmistir.

GPS verileri kullanilarak insanlar arasindaki iligkiler iki boyutta belirlenebilir: Spatial
Locality (mekansal yakinlik) ve Temporal Locality (zamansal yakinlik). Mekansal yakinlik
prensibi ayni1 mekanlarda bulunmus kisilerin, zamansal yakinlik ise ayni zamanda ayni

yerde bulunmus kisilerin iliskili olduklarini 6ngoriir.

Belirli bir zaman ve mekanda verilen bir noktada, varsa, ajanlarin art arda ziyaret ettigi

dairesel, eliptik veya dikdortgensel bolge neresidir sorusuna cevap verebilmek i¢in [2] nolu



makalede bir metot sunulmustur. Bu makalede, Kuldorff tarafindan onerilen uzay-zaman
istatistik yaklagimini gelistirmis ve metropolitan alanlarda toplanan GPS noktalarina
uygulamiglardir. CitySense amag¢ olarak uzaysal ve uzay-zaman kiimelerini bularak
bunlarin tesadiifi mi yoksa istatistiki olarak onemli olup olmadigini anlamaya ve eger
gercek kiimeler ise ilgili kisilerin daha sonra ziyaret edebilecekleri yerleri tahmin etmeye
caligmaktadir. CitySense bir sehir i¢in hot-spot tespiti yapmaktadir. Bunun i¢in tamamen
zamansal (purely temporal) tek boyutlu, tamamen uzaysal (purely spatial) tek, iki veya ti¢

boyutlu ve uzay-zaman (iki-dort boyutlu) kiimelerin tespiti igin kullanilir.

Kisinin giinliik hayatinda anlam ifade eden yerlerin konumlarini ve etiketlerini elde
etmeye [3] nolu makalede ¢alisilmistir. Onemli yerler olarak adlandirilan bu konumlar
insanlarmn belirli bir rutin icerisinde ziyaret ettigi yerlerin bir¢cok farkli nokta arasindan

¢ikarilmasi ile bulunmaktadir.

Foursquare check-in verileri kullanilarak, bir sehirde insan gruplarinin gittikleri yere
gore tanimlanmasi [4] nolu makalede yapilmistir. Bu sekilde insanlar ve mekanlar
arasindaki iliskilerden hareketle sosyal baglantilarin tespiti yapilmaktadir. Bu tiir bir veri
arkadas tavsiyeleri, benzer egilimlere sahip insanlara uygun tavsiyelerde bulunulmasi

amaciyla kullanilabilir.

Yukarida 6zetlenen bu g¢alismalarin disinda bir¢ok c¢alismada da [5-14] benzer veya

farkli konum tabanli analiz ¢alismalar1 yapilmistir.



2. ARKA PLAN VE iLGIiLIi TEKNOLOJILER

Bu calisma Biiyiik Mekansal Veri (Big Spatial Data) olarak isimlendirilen ve
geleneksel yontemlerle analiz edilemeyecek kadar biiyiik miktardaki mekansal verinin, Veri
Madenciligi yontemleri ile analiz edilebilmesi i¢in, Biiylik Veri teknolojilerini kullanan bir
sistem kurmay1 ve drnek bazi analizler yapmay1 hedeflemistir.

Dolayisiyla tezin bu boliimiinde, kurulmasi hedeflenen Biiyiilk Mekéansal Veri Analiz
Sistemini olusturan teknolojiler ve bu teknolojilerin arka planindaki 6nemli baz1 bilimsel
konular kisaca agiklanmistir.

Biiyiik Veri teknolojileri kisaca, akademik diinyada Dagitik Sistemler ve Paralel
Programlama olarak bilinen bilimsel alanlarin beraber kullanilmas: ve bunlarin modern
bilisim teknolojileriyle birlesimi sonucunda ortaya ¢ikmistir. Dagitik Sistemler kisaca fiziki
olarak bagimsiz ve birbirinden farkli lokasyonlardaki hesaplama kaynaklariin, biiyilik
problemlerin ¢oziilmesi igin ortak olarak kullanilmasini saglayan sistemlere verilen ortak
isimdir.

Paralel hesaplama pahali hesaplama kaynaklarinin es zamanl olarak (kosut) ¢o sayida
1§ yapabilmesi i¢in gelistirilmis ¢ok sayida yaklasim, yazilim ve algoritmalara verilen genel
bir isimdir.

Biiyiik Veri, iste bu iki 6nemli bilimsel alanin birlestirilerek, ¢ok sayida dagitik makine
tizerinde, paralel olarak hesaplama ve islem yapilmasini ve bdylece zaman ve maliyetten
tasarruf etmeyi amacglamaktadir. Biiyilkk Veri teknolojileri, geleneksel yollarla
islenemeyecek kadar biiyiikk miktardaki verilerin islenmesi i¢in pratik ve diisiik maliyetli
¢Ozlimler sundugu i¢in de ¢ok hizli bir sekilde kabul gérmiis ve popiilerlesmistir.

Bu boliimde oncelikle Dagitik Sistemler daha sonra da Paralel Hesaplama kavramlari
kisaca agiklanmistir.

Bilgisayarlar, sunucular, veri depolama sistemleri genel bir isimlendirme ile hesaplama
kaynagi olarak adlandirilmaktadirlar. Bu kaynaklar yiiksek maliyetli oldugundan, bilgisayar
bilimcileri, miimkiin oldugunca ¢ok sayida problemi, miimkiin oldugunca az sayida
hesaplama kaynagi kullanarak ¢ozmeye ¢aligmislardir. Bu amagla gelistirilen bir teknoloji
olan sanallastirma, bir sunucu bilgisayar {izerinde birden fazla isletim sistemini es zamanl
olarak ve birbirinden bagimsiz bir sekilde calistirmaya yarayan bir teknolojidir.

Sanallagtirma teknolojisinin olgunlagmasi, es zamanli olarak web servislerinin
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yayginlagmasi ve ag teknolojilerindeki gelismelerle beraber, donanimsal kaynaklarin da
servis olarak kullandirilabilecegi fikri olusmustur. Bulut Bilisim iste bu amaca yonelik
olarak gelistirilmis popiiler bir teknolojiler biitiinlidiir. Bulut Bilisimin tiirlerinden birisi
olan IaaS (Infrastructure as a Service), altyapinin hizmet olarak kullandirilmasini, diger bir
ifadeyle sunucularin sanallastirilmasinin - web  servisleri  gibi  API’ler kullanilarak
yapilmasini saglamaktadir. Bu tez ¢alismasinda agik kaynakli bir Bulut Bilisim yazilimi
kullanilarak sanal makineler olusturulmus ve bu sanal makineler iizerinde olusturulan
bilgisayar kiimesi (cluster) ilizerinde Biiyilk Veri analiz yazilimlar g¢alistirilmistir. Bu
sebeple de tezin bu boliimiinde Bulut Bilisim kavrami agiklanmistir.

Bolimiin son kisminda ise Biiyllk Veri kavrami agiklanmig, Biiyiik Veri
teknolojilerinin ¢ok kullanilanlari olan Hadoop, HDFS, Google File System, Apache Spark

ve Apache Mahout anlatilmistir.
2.1. Paralel Hesaplama

Hizla gelismekte olan bilgisayar teknolojisi yazilimlarin ihtiyaclarmi karsilamakta
zorlanmaktadir. Daha biiylik hafizali, daha hizli bilgisayarlara olan ihtiya¢ her gegen giin
artmistir. Bilim insanlar1 karmasik problemlerin ¢oziimiinde 6zel bazi bilgisayar mimarileri
kullanmiglardir. Bu tiir problemler i¢in bulunan ¢6ziimlerden birisi, birden fazla CPU
barindiran 6zel bilgisayar mimarileri gelistirmek olmustur. Boylece ayni anda birden fazla
1 es zamanl olarak farkli CPU’lar lizerinde calistirilabilmektedir. Ancak bu 0Ozel
mimariler veya daha fazla donanimsal kaynak kullanimi maliyetleri ¢ok biiylik oranda
arttirdigindan ~ bilim insanlari mevcut kaynaklarin daha verimli bir sekilde
kullanilabilmesinin  yollarin1  aramiglardir. Bu amacgla da Paralel Programlama
gelistirilmistir. Ciinkii paralel islemci mimarisini daha etkili bir sekilde kullanmak i¢in ayn1
zamanda yazilimin da paralel olarak programlanmasi gerekmektedir. Bu amagtan dolay1
yogun olarak kullanilan PVM (Paralel Virtual Machine) [15], endiistri standardi olan MPI
(Message Passing Interface) [16,17,18] gibi paralel programlama kiitiiphaneleri

gelistirilmistir.

Bilgisayar programlari, seri veya paralel olarak yiiritiilebilirler. Seri programlamada
bir islem tek bir islemci lizerinde yaptirilirken paralel programlamada ayni islem parcalara

ayrilarak, farkli islemciler veya farkli ¢ekirdekler {izerinde yiiriitiiliir. Bu islemciler ayni



makine iizerinde olabilecegi gibi bir aga baglh bilgisayarlarda da olabilmektedir. Boylece

islem siiregleri islemciler arasinda paylasildigindan islem siiresi de kisalir [5-6].

Problem
cPU
— —
— NN 1 1 CcPU
—) CPU

Sekil 2.1. Paralel programlarin ¢aligmasi

Paralel hesaplama, genel olarak Dagitik hesaplamadan farkli olarak, ¢ok islemcili 6zel

tasarim gerektiren donanimlar tizerinde yapildigindan maliyeti daha yiiksektir.
2.2. Dagitik Sistemler

Dagitik sistemler birbirinden bagimsiz bilgisayarlarin olusturdugu, kullaniciya tek bir
bilgisayarmis gibi goriinen, haberlesmenin mesajlagsma sayesinde gerceklestirdigi bir ag
olarak tanimlanir [19]. Kullanici sisteme girdiginde arka planda tek bir islemci ve ara yiiz
gorse de dagitik sistemler, farkli bilgisayar sistemleri iizerindeki islemleri bir biitiin olarak
isleyebilir ve ¢alistirabilirler. Dagitik sistemlerde bir hata olustuktan sonra isleme devam
edilebilir, kaynaklarin paylasimi yapilabilir, farkli saglayicilardan gelen yazilim ve
donanimlar kullanilabilir, es zamanli isleme sayesinde performans arttirilabilir. Dagitik
sistemler merkezi sistemlere gore karmasik bir yapiya sahiptir ve bu yiizden sistem
yonetimi kisminda daha ¢ok ugras gerekir. Coklu islemci mimarileri arasinda en basit

dagitik sistem modelidir [20].

Dagitik sistem, Sekil 2.1°de gorildigi gibi bir ag ile birbirine baglanmis bagimsiz
bilgisayarlardan olusur. Bu bilgisayarlar verilen bir problemin veya verinin bir kismini
kendi tizerlerinde ¢ozecek algoritmalar galistirirlar. Sistemin yonetiminden sorumlu yazilim
problemlerin dagilimi ve ¢6ziim parcalarinin bir araya getirilmesinden ve kullanicidan bu

detaylarin gizlenmesinden sorumlu olurlar.. Dagitik sistemlere, bilgisayar aglari, noktadan



noktaya (peer-to-peer) modelleri, sunucu-istemci sistemleri ve internet Ornek olarak

gosterilebilir [19].

Tablo 2.1. Dagitik Sistemlerin Avantajlar1 — Dezavantajlar1 Tablosu

Avantajlari Dezavantajlari

o Maliyet e Merkezi yap1 zorunlulugu

e Erisim kolaylig e Her dilde yazim destegi yok
e Hesaplama ve depo alani o Giivenlik Problemleri

o Olgeklenebilir o {letisim

e Giivenilir

o Dagitim kolaylig1 (Web)

e Giivenlik

2.3. Bulut Bilisim

Oldukga farkli sekillerde tanimlanan [21-24] Bulut Bilisim kisaca paylasilan hesaplama
kaynaklarina her yerden, kolay ve aninda erisim saglayan bir dagitik sistem modeli olarak
tanimlanabilir. Bulut Bilisim altyapilari, hesaplama kaynagina ihtiya¢ duyan isletmelere
web lizerinden erisim saglarlar ve bdylece geleneksel satin alma ve isletme modelinden

uzaklagmalarina olanak saglarlar [25-29]..

NIST tanimima gore Bulut Bilisim, konfigiire edilebilir hesaplama kaynaklarinin
olusturdugu paylasimli bir kaynak havuzuna ag iizerinden erisim saglayan bir bilisim

mimarisidir [22].

Bulut Bilisim yaklasiminda, farkli lokasyonlardaki fiziksel sunucular bir yazilim ile
birbirine baglanir ve olusturulan bu dagitik altyap iizerinde ihtiya¢ duyuldugu kadar sanal
makineler baglatilir. Benzer sekilde depolama sistemleri de miisteriler arasinda dagitilir.
Miisterilerin birbirinin kullandig1 sanal makineler ve depolama kaynaklarindan haberdar
olmamasi saglanarak ¢ok kiracili (multi-tenant) yap1 elde edilir. Sanal makineler eldeki

kaynaklar sinirinda olmak tizere ihtiya¢ duyuldugu kadar arttirilabilir, azaltilabilir [29].

Bulut Bilisim hizmet saglayicilar1 tarafindan sunulan ve genelde ticari amaglar igin
kullanilan bu hizmetler ayn1 zamanda bilim diinyasinin da ilgisini ¢ekmis ve birgok farkli
aragtirma projesinde kullanim alani bulmustur [30]. OpenStack [32], OpenNebula [33],
Nimbus [34] gibi acik kaynak Bulut bilisim yazilimlar1 bir¢ok bilimsel ¢alismada sanal
makineler ve depolama alanlar1 gibi hesaplama kaynaklarmi saglamak amaciyla

kullanilmistir.
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Sekil 2.2. Bulut Bilisim metaforu (https://en.wikipedia.org/wiki/Cloud_computing)

Bulut sistemleri miisterilerin hizmetleri kullanim miktarlarini ve siirelerini tutmakta ve

buna gore licretlendirebilmektedirler.

Bulut Bilisim hizmetleri Altyapt Hizmeti (Infrastructure as a Service - laaS), Software
as a Service - SaaS) ve Platform Hizmeti (Platform as a Service - PaaS) olarak 3 sekilde

sunulmaktadir:
2.3.1. Altyapr Hizmet Modeli (IaaS - Infrastructure as a Service)

Bulut Bilisimin en temel hizmetlerinden biri olan Altyap1 Hizmet Modeli, kaynaklarin
sanallagtirillmasini, web arayiizleri ve yazilim API’leri aracilifiyla yaptirarak altyapiyi
hizmet olarak sunan bir hizmet tiiriidiir. Kullanic1 bu araytizler ile sanal makine olusturmak,
veri depolamak veya istedigi isletim sistemini kullanmak gibi islemleri uzaktan
gerceklestirebilir. TaaS ile kullanicilara 6zel sanal makineler tahsis etmek ve kullanicilarin

ithtiyacina gore otomatik kaynak artirimi yapmak miimkiin olabilmektedir.

Bulut bilisimde tiim altyapr hazir halde oldugu i¢in zamandan tasarruf saglanir ve

“kullandigin kadar 6de” esasli bir ¢aligma yapisi sunulur.


https://en.wikipedia.org/wiki/Cloud_computing

Bulut Bilisim sunucu kiralanmasi, sanal sunucu kiralanmasi veya hosting hizmeti
sunulmas1 gibi geleneksel bilisim hizmetlerinden farkli olarak kullanicilarina istedikleri
zaman, istedikleri Ozelliklere sahip ve istedikleri sayida sunucu olusturabilme ve sadece
birka¢ saniye icerisinde secilen isletim sistemi kullanilarak baslatabilme yetenegi saglar.
Sunucu veya depolama sistemi gibi hizmetler aktif olduklari siirece licretlendirilirler. Bu
durum geleneksel sunucu barindirma veya kiralama yaklagimlarina gére onemli maliyet

avantajlari sunar.
2.3.2. Yazihhm Hizmet Modeli (SaaS - Software as a Service)

Web Servisleri ile yayginlasan, programlarin ve uygulamalarin, uzak kullanicilara
standart araylizler vasitasi ile kullandirilmasi yaklasimi Bulut Bilisimin SaaS modelinin
temelini olusturmustur. Web Servislerinde, programlar SOAP/REST gibi standart
yontemlerle kullandirilirken, SaaS modelinde komple yazilimlar ve paket programlar Bulut
tizerinden kullandirilabilmektedir. Miisteriler kullandiklart yazilimin kendileri ile ilgili

konfigiirasyonlarini degistirebilir ve 6zellestirebilirler.
2.3.3. Platform Hizmet Modeli (PaaS - Platform as a Service)

Platform hizmeti modeli kullanicilara projelerini galistirabilecekleri bir platform ve
uygulama gelistiricilere donanim ve yazilim katmanlar1 sunarak gelistirme imkan1 saglanar.
Bu hizmet ile, sistem yonetimi, isletim sistemi, programlama dili ortami, veri tabani vs. gibi

platformlar sunulabilir.

Bu modele Microsoft Azure , IBM Bluemix, Amazon ,Google App Engine &rnek
olarak verilebilir. Ayrica Google Cloud tarafindan sunulan Biiyiik veri analiz servisler de

platform 6rnegi oalrak diisiiniilebilir.

Bulut Platform Hizmetleri ile kullanicilar uygulama gelistirme, test etme ve kullanima
alma stireclerini hizlandirabilir, herhangi bir altyapi yatirimi yapmadan ve g¢ok sayida

yazilim kurulumuna gerek kalmadan ugtan uca gelistirme siireclerini yonetebilirler.
2.4. Biiyiik Veri

Internetin gelisimi ve yayginlagsmasi insanlik tarihinde goriilmemis olgekte veri

tiretilmesi ve paylagilmasi sonucunu dogurmustur. Diinya c¢apinda veri depolama
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sistemlerinin kapasitesinin her 40 ayda bir ikiye katlandigi belirtilmektedir. [35] 2012
itibariyle her giin 2.5 exabyte (2.5x1018) veri tiretildigi belirtilmistir [36].

Bu o6lgekteki verilerin islenmesi i¢in gerekli kaynaklarin miktarini arttirmak tek basina
bir ¢oziim degildir. Ciinkii hesaplama kaynaklar1 hi¢cbir zaman veri miktar1 kadar hizli bir
gelisgme gosteremez. Kaynaklarin verimli kullanilmasi ve bu kaynaklarin kolayca

kullanabilmesi ve erisilebilmesi de dnemlidir.

Son yillarda veri {iretim hizinin tahminlerin 6tesinde biliylime ile gergeklestigi
gorilmektedir. Bu durum, belirli siireler depolanmasi gereken ancak gercekte cok az bir
kism1 kullanilan veya ise yarayan, biiyiilk veri depolar1 ortaya ¢ikmasina sebep olmustur.
Ancak depolanan ama kullanilmayan veri sadece maliyet olusturur ve herhangi bir fayda
saglamaz. Zamanla, arastirmacilar arasinda aslinda bu verilerin icerisinde ¢ok Onemli
bilgilerin sakli oldugu ve bu bilgilerin, veri isleme ve analiz yontemleri ile ¢ikarilabilecegi

diisiincesi yayginlasmis ve bu yonde caligsmalar hiz kazanmistir.

Biiyiik miktardaki verinin geleneksel yontemlerle hizli ve efektif bir sekilde
islenemeyecegi acgiktir. Biiyiikk veri igerisindeki Oriintiilerin ¢ikarilmasi, verinin

anlamlandirilabilmesi i¢in 6zel ¢ozlimler gerekir.

Geleneksel yontemler, yaklasimlar, hesaplama yontemleri ve algoritmalarla
islenemeyecek kadar ¢cok miktardaki veriye Biiyiik Veri (Big Data) denir. Biiyik Veri
kavrami ayn1 zamanda ¢ok miktardaki verinin islenmesinde kullanilan teknolojileri de ifade

etmektedir.

Bugiin o6zellikle dagitik ve paralel hesaplama teknikleri ile gelistirilmis ¢esitli veri
analiz yontemleri Biiyiik Veri analizinde kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda Mekansal

Biiytik Veri analizi i¢in Biiylik Veri yontemleri incelenmis ve kullanilmastir.
Genel anlamda veriler, yapilarina gore iki kisimda incelenebilir:

1. Yapilandirilmis veriler (Structured Data): Belirli bir kurala gore olusturulmus ve
bicimlendirilmis verilere denir. Genelde bir semaya uygun olarak veritabanlarinda
saklanirlar. Ornegin e-devlet iizerindeki veriler, faturalar, sinav sonuglar1 vb.

2. Yapilandirilmamus veriler (Unstructured Data): Herhangi bir bigime bagl olmadan,

rasgele Uretilen ve farkli formatlarda saklanan verilerdir. Veritabanlar1 disinda, dosyalarda
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saklanan veriler olarak diisiiniilebilir Ornegin Facebook, Twitter, Foursquare vb sosyal

medya ortamlarinca tiretilen veriler vb.

Diinya c¢apinda mevcut verinin ¢ok 6nemli bir kismimin yapilandirilmamis oldugu
tahmin edilmekte ve farkli ¢alismalar bu tiir veri miktarini %70 ile %90 arasinda oldugunu
belirtmektedir. Dolayisiyla yapilandirilmamis verilerle ilgili gergeklestirilecek caligmalar

biiyiik bir 6nem arz etmektedir.

Iliskisel veri tabanlarinda tutulan yapisal veriler sorgulanabilir, analiz edilebilir ve
sonug ¢ikarmak icin kullanilabilir. Ancak yapisal olmayan verilerin sorgulanmasi ve karar
destek icin kullanilmasi ¢ok zordur. Yakin zamana kadar bu tiir verilerin énemli bir kismi1
kullanilamamaktaydi. Biiyik Veri teknolojileri ile yapisal olmayan verilerden de

kullanilabilir, 6nemli ve yararli bilgilerin elde edilebilecegi goriilmiistiir.

Elde edilen bilgiler iliskisel veri olmadigi i¢in iliskisel veri tabanlar1 biiyiik veriyi
islemek igin yetersiz kalmaktadir. Oncelikle yapisal olmayan verilerin yapilandirilmasi ve
anlamli bir hale getirilmesi gerekir. Buna en giizel 6rnegi olan Google, devasa biiytikliikteki
verileri kendi gelistirdigi teknolojilerle saklayip analizini yapmaktadir. Verileri tutma isini
Google File System [37], analiz etme kismin1t MapReduce [38] ve saklama kismin1 Bigtable
[39] yapmaktadir.

Veriden anlamli bilgi ¢ikarma ¢alismalari, ticari amaglar, reklam, pazarlama stratejileri
gelistirme, giivenlik uygulamalari gibi farkli alanlarda biiyiilk 6nem kazanmistir. Firmalar
analizler sonucunda ¢ikan anlamli verilerden miisteriye 6zel kampanyalar veya tanitimlar
diizenleyip satis oranlarini arttirmaya calismaktadirlar. Giivenlik kuruluslari insanlarin veya
uygulamalarin web {izerinde biraktig1 izleri (loglar) kullanarak tehditleri nceden anlamaya
ve Onlem almaya calisirlar. Web sunucu loglart gibi ¢ok biiyiik dosyalar islemek igin

Biiytik veri teknolojileri kullanilabilir.

Biiyiik verinin baslangigta iic 6nemli 6zelligi oldugu kabul edilmistir. Bunlar 3V olarak
adlandirilan Volume (Hacim), Variety (Cesitlilik) ve Velocity (Hiz) 6zellikleridir. Daha
sonra bu 6zelliklere Value (Deger) kavrami da eklenmistir. Bu kavramlar kisaca su sekilde

agiklanabilir:

12



2.4.1. Hacim (Volume)

Zaman gegtikce verinin de buylikligii hizla artmaktadir. Eskiden depolama igin
gereken maliyet yiiksek oldugu icin verinin depolanmasi sorun olustururdu oysa bugiin
depolama maliyetinin diismesi ile beraber Google, Facebook gibi firmalar depolanan veriyi
hi¢ bir zaman silinmeyecek sekilde kalic1 olarak depolamaktadirlar. Dolayisiyla bugiin
biiyiik hacimlere ulagan veriyle ilgili tek problem verinin uygun bir sekilde depolanmasi

degil ayn1 zamanda sorgulanabilmesi ve analizi i¢in gerekli teknolojilerin gelistirilmesidir.
2.4.2. Cesitlilik (Variety)

Giiniimiizde elde edilen verilerin ¢ogunlugu yapisal olmayan sekildedir. Birgok farkli
ortamdan elde edilen veri formatlar1 vardir. Icerik ve bicim olarak farkli verilerin islenmesi

onemli bir problemdir.
2.4.3. Haz (Velocity)

Veri iireten kaynaklarin (sensorler, IOT, sosyal medya, internet, araglar, mobil cihazlar
vb) artmasi ile beraber veri iiretim hizi da artmaktadir. Biiylik veri sistemlerinin bu hiza

cevap verecek sekilde tasarlanmasi gerekir.
2.4.4. Deger (Value)

Biiyiik verinin islenmesi ve analizi sonucunda ortaya c¢ikan bilginin, ham veriye gore

¢ok daha degerli oldugunu ifade eder..

Veriden anlamli bilgi ¢ikarmak ig¢in veri madenciligi ve makine Ogrenmesi
algoritmalar1 kullanilir. Ancak verinin boyutu arttikga analiz i¢in gegen zaman ve maliyet
de artmaktadir. Dagitik sistemler bu durumda devreye girer ve biiyiik verinin analizinde

dagitik veri madenciligi kullanilir.
2.5. Bityiik Veri Teknolojileri
2.5.1. MapReduce

Biiyiik veriler lizerinde ¢alisma, bilimsel amaglar i¢in yapilabilecegi gibi kar amach
sirketlerin de karar alma, Oneri ve tahminlerde bulunma gibi 6nemli konularda ihtiyag

duyduklar1 bir alandir. Verilerin exponansiyel olarak artisiyla birlikte ortaya ¢ikan
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problemlerle ilk olarak Google, Yahoo, Amazon ve Microsoft gibi ileri teknoloji sirketleri
kars1 karsiya kalmistir. Bu sirketler internette yayinlanmakta olan tim web sitelerini
indekslemek, web sitelerini daha popiiler yapmak, hangi kitabin daha ¢ok talep edildigini
ogrenmek, hangi kisilere hangi reklamlarin gosterilecegine karar vermek gibi ihtiyaglarina
¢oziim bulabilmek ic¢in petabaytlarca veriyi isleyebilecek sistem ve araglara ihtiyag

duymuslardir.

Ik olarak Google sirketi (Google Research) yaymladigi makale ile kendi igerisinde
veri isleme ile ilgili ihtiyaglar1 i¢in gelistirdigi MapReduce sistemini duyurmustur.
MapReduce modelinde Google’in GFS (Google File System) [37] adini verdigi dagitik
dosya sistemi {izerinde sakladig1 petabaytlarca veriyi mapperlara <key>,<value> ciftleri
halinde giris olarak alip intermediate value adi verilen ara veri formatinda reducerlara
gonderir, reducerlar da intermediate <key>,<value> olarak aldiklar1 giris verileri iizerinde
gruplama yaparak ¢ikis dosyalarina yazar. Bu yiikksek performansh dagitik veri isleme
yonteminde master diigiimii verilerin dagitilmasi, hata ihtimaline kars1 yedeklenmesi gibi

tim yonetimsel isleri yiiriiten birimdir [38].

MapReduce programlama biiyiikk miktarda veri (metin, ses, goriintii vb) kullanilmasi
gereken c¢alismalarda kullanilmaktadir. Ornegin elimizde yiiksek miktarda goriintii dosyasi
olsun ve bu goriintiiler iizerinde ylz cikartimi islemi yapmak isteyelim. MapReduce
programlama teknigi boyle bir uygulama icin oldukga elverislidir [40]. MapReduce ile
goriintii analizi [41], dogal dil isleme [42], biiyilk boyutlu matris hesaplamalar1 [43],
biyoinformatik araglarinin gelistirilmesi [44] gibi bir¢ok alanda yapilmis g¢alismalar

mevcuttur.
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Dosyalar

Yerel
Veriler
.3
Yerel
Veriler

|
o J/

Ana Program

Sonug

2.5.2. Google Dosya Sistemi

Google File System (GFS) [37], Google’ in kendine 6zel olarak gelistirdigi genis

I

Sekil 2.3. MapReduce Adimlart

Olcekli, dagitik loglanabilir, kontrol altinda tutulabilen bir dosya sistemidir.

Application

(file name, chunk index)

GFS client

(chunk handle,
chunk locations)

{chunk handle. byte range)

GFS master

File namespace ,~

_w ffoofbar

chunk 2efld

chunk data

GFS mimarisinde bir adet master sunucu ve birden ¢ok yigin sunucular1 yer alir.
Master sunucuda metaveri bulunur. Veriler y1§in sunucularda tutulur. Master sunucuyla
y1gin sunucularin haberlesmesi kalp atis1 ad1 verilen mesajlarla saglanir. Masterin gorevleri

isim alanmin yonetilmesi, yiginlarin yaratilmasi, kopyalanmasi, dengelenmesi ve eski

/Q Legend:

- m—p Data messages

1 [Instructions to chunkserver —  Conirol messages
Chunkserver state

GFS chunkserver GFS chunkserver

Linux file system

Linux file system

o | e
— L S

Sekil 2.4. Google File System mimarisi [45]

yiginlarin silinmesidir [46].
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2.5.3. Hadoop

Hadoop Apache tarafindan gelistirilmis, MapReduce programlarin yazilmasi igin
gerekli ortami saglayan ve dagitik dosya sistemini olusturan agik kaynakli bir kiitiiphanedir
[47]. MapReduce platformu genel amagli bilgisayarlardan olusan bir kiimeyle
olusturulabilecegi gibi Bulut Sistemi {izerindeki sanal makinelerle de olusturulmaktadir
[48], [49].

Hadoop, tek bir sunucu lizerinde single-node olarak ¢alistirilabilecegi gibi, yiizlerce
hatta binlerce sunucudan olusan sunucu kiimeler (cluster) tizerinde multi-node olarak da

calistirilabilir.

Hadoop iki ana bilesenden olugsmaktadir: HDFS ve 2.5.1. boliimiinde anlatilan

MapReduce yaklasiminin implementasyonu.

2.5.3.1. Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (Hadoop Distibuted File System-HDFS)

HDFS [50], Google Dosya Sistemi (Google File System - GFS) temel alinarak
olusturulmus hadoop i¢indeki dagitik dosya sistemidir. Verinin 64MB veya 128MB bloklar
halinde saklanmasini saglar. HDFS, sunucu disklerini bir araya getirdigi i¢in ¢ok biiyiik
miktarda verinin dagitik olarak depolanmasina olanak saglar. Veriler bloklara ayrilir ve her
bir blok kiime {izerindeki farkli disklere dagitilir. Varsayillan deger olarak her bir veri
blogunun {i¢ farkli kopyasi, ii¢ farkli sunucuda tutulur. Boylece herhangi bir disk veya

sunucu arizast durumunda veri kaybinin 6niine ge¢ilmis olur.

Hadoop HBase
MapReduce
Google File System

Google Mimarisi Apache Hadoop Mimarisi

Sekil 2.5. Google — Apache Hadoop Mimarisi
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Sekil 2.6. HDFS’te bloklarin diigiimlere dagilim1
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3. VERI MADENCILIGI
3.1. Klasik Veri Madenciligi

Bilisim diinyasindaki gelismelerle beraber depolanan verinin miktar1 da artmustir.
Internetin yayginlasmas1 veri artis hizina biiyiik bir ivme katmis ve veri miktarmi devasa
boyutlara ulagtirmistir. Bunun sonucu oalrak da bu verilerden anlamli bilgi ¢ikarmak igin
kullanilan teknikler ¢cok 6nem kazanmustir. Veri madenciligi, depolanan veri setlerinde sakl
durumdaki anlamli oriintiileri bulma islemidir. Yani genel olarak veri madenciligi veri

tabanlarindan, dogru, anlasilir ve potansiyel olarak kullanigl bilginin ¢ikarilmasidir.

Veri madenciligi veri tabanlarindan bilgi kesfi (VTBK) isleminin temel bilesenlerinden
birisini olusturmakla beraber VITBK veri madenciligi disinda igerisinde farkli siirecleri
barindirmaktadir.  Sekil 1°de veri madenciliginde veriyi anlamli bilgiye doniistiirme

asamalar1 gosterilmektedir.

Déniigtiiriilmiis
Ven

Hedef Ven

Sekil 3.1. Veri tabanindan bilgi kesfi asamalar1 [51]
VTBK siirecini olusturan adimlar agsagidaki sekilde siralanmaktadir [52]:

» Veri temizleme: Veri setindeki verilerin hatali veya tutarsiz olmasi sonucu giiriiltii
meydana gelir. Giiriiltiiniin temizlenmesi i¢in verilerdeki eksik bilgi iceren kayitlar dahil
edilmeyebilir, eksik olan degerler yerine sabit bir deger kullanilabilir, kayip veriler yerine

diger degerlerin ortalamasi alinarak kayip veriler yerine ortalama deger kullanilabilir.
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» Veri biitiinlestirme: Farkl1 veri setlerindeki verilerin birlikte kullanilabilmesi i¢in tek

tiire dontistiirme islemidir.

* Veri se¢gme: Veri madenciligi uygulamalarindaki sonucu etkilemeyen verilerin

sayis1 azaltilabilir.

* Veri donilistimii: Veriyi kullanilacak veri madenciligi teknigindeki hali i¢in icerigini

koruyacak sekilde doniisiimiinii gerceklestirmek.
* Veri madenciligi: Veri madenciligi ile ilgili algoritmalar1 kullanma islemidir.

+ Oriintii degerlendirme: Veri &riintiilerini yakaladiktan sonra degerlendirme yapma
islemidir.
 Bilgi sunumu: Veri madenciligi algoritmalarindan sonra elde edilen anlamli bilginin

kullanictya sunumudur.

Veri setlerinde anlamli bilgi ¢ikarilma asamasinda ilk olarak gerekli veriler alinr,
sonra alman veriler lizerinde siniflandirma gerceklesir ve bu siniflandirma sonucunda
veriler iglenir [53]. Siniflandirma asamasinda genetik algoritmalar, karar agaglar1 gibi

teknikler kullanilir.

Veri madenciligi Sekil 2°de goriildiigli gibi veri tabani sistemleri, istatistik, makine

ogrenmesi, gorsellestirme ve enformasyon bilimini igeren disiplinler arasi bir alandir [54].

/ [ Veritabani Teknolojisi ] \

[ Enformasyon Bilimi }

Veri

Madenciligi

(Machine Learning)

Makine Ogrenmesi ]

Gorsellestirme

(Visualization)

[ Diger Disiplinler ]

N _/

Sekil 3.2. Veri Madenciligini Olusturan Disiplinler
3.1.1. Veri Madenciligi Teknikleri
Veri madenciligi teknikleri 3 ana baglikta incelenir:

* Siniflama (Classification),
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* Kiimeleme (Clustering),

* Birliktelik kurallar1 ve sirali oriintiiler (Association rules and sequential patterns).

3.1.1.1. Smiflama

Smiflama, veri madenciligi teknikleri arasinda en ¢ok kullanilan yontemdir. Yeni
durumun 6zelliklerine gére mevcut durumlardan hangisine ait oldugunu belirleme islemine

siiflama denir.

Var olan verilere gore smiflar olusturuldugundan denetimli 6grenme olarak da ifade

edilir. Siniflandirma, siifsal degerler ile ilgilenir.
Temel siniflama algoritmalar1 asagidadir:

e Genetik Algoritma,
e Karar Agaglari,

¢ Naive Bayes,

e Sinir aglari,

e (Coklu Regresyon,

e K-En Yakin Komsu.

Veri madenciliginin en ¢ok kullandig1 teknik karar agaclaridir. Karar agaclar diger
algoritmalara gore kolay egitilebilir, daha hizli sonuglar verir, her adimi kolaylikla izlenip

anlagilabilirdir. Karar agaglar1 bol ve yonet kuralina gore ¢alisirlar.
3.1.1.2. Kiimeleme

Kiimeleme, veri setlerindeki bilgileri belirli benzer Olgiitlere gore gruplara ayirma
islemidir. Amag n tane elemani olan veri setini farkli 6l¢iitlere sahip k tane veri kiimesine

bolmektir.

Kiimeleme bilgiye daha hizli bir sekilde ulasmamiz1 saglayan, denetimsiz 6grenme
kategorisine giren bir yontemdir. Kiimelemede amag verileri alt kiimelere ayirmaktir. Alt
kiimelere ayrilmak i¢in kesfedilen kurallar yardimiyla bir kaydin hangi alt kiimeye girdigi

kiimeleme yontemi kullanarak bulunur [54].
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Temel kiimeleme algoritmalar1 asagidadir:

e K-Means yontemi,
e K-Median yontemi,
e Hiyerarsik kiimeleme yontemleri,

¢ Yogunluga dayali kiimeleme yontemleri.
Kiimeleme tekniklerinden en ¢ok kullanilan yontem K-Means yontemidir.
3.1.1.3. K-Means Kiimeleme Algoritmasi

K-Means Algoritmas: 1957 yilinda Cox tarafindan ortaya atilmis, 1967 yilinda J.B.
MacQueen tarafindan gelistirilmis en eski kiimeleme algoritmasidir [55]. Gozetimsiz
O0grenme yontemleri arasindadir. K-Means’in atama mekanizmasi her bir verinin yalniz bir

kiimeye ait olabilmesini saglar [54].

K-means kiimeleme algoritmas1 veri madenciliginde veri 6n hazirlama ve veri
setindeki gizli Oriintiilerin tanimlanmasi i¢in en ¢ok kullanilan kiimeleme tekniklerinden
biridir. K-Means algoritmasi d boyutlu metrik uzayda verilen n adet nesnenin k adet
kiimeye béliinmesinin yapilmasidir. Oncelikle giris parametresi olarak k degerinin
verilmesi gerekir. Kiime i¢i benzerligin yiiksek lakin kiimeler arasi benzerligin diisiik
olmasina hedeflenir. Kiimelerdeki benzerlik o kiimedeki elemanlarin ortalama degeri ile

hesaplanmaktadir, bu da kiimenin agirlik merkezi sayilir [54].
Bu algoritma su parametreleri alir:

k: kag kiime olacak
d: kac nesne olacak
Bu nesneler benzersizliklerine gore kiimeleme yapilip geri verilir. Bu algoritmada

kiimeler arasindaki benzerlik diisiik olur.

Algoritma 6nce k parametresini yani kiime sayisini belirler. Hesaplanan k parametresi
baslangicta kiimenin ortalamasini (merkezini) temsil etmektedir. Veri setinde bulunan her

bir nesne kendisi ile kiime ortalamasi arasindaki uzakliga gore kendisine en ¢ok benzeyen
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kiimeye atanir ve tekrar her bir kiime i¢in kiime ortalamalar1 hesaplanir. Kriter fonksiyonu
ortak bir noktada birlesene kadar bu iterasyon devam eder. K-Means kiimeleme
metodunun degerlendirilmesinde en ¢ok karesel hata kriteri SSE kullanilir. Kiimeleme en
1yl sonucu vermesi i¢in SSE degerinin ¢ok az olmas1 gerekir. Noktalarin olduklar1 demetin
merkez noktalarina olan uzakliklariin karelerinin toplami asagidaki gibi hesaplanmaktadir

[56], [57].

SSE= Y&, X, ... dist?(m,x)

x: €, kilmesinde bulunan bir nokta,

my: C; kilmesinin merkez noktas:

Baslangic kiime merkezlerinin se¢imi K-Means’in sonucunu 6nemli oranda etkiler.
Baglangi¢ noktalarinin belirlenmesinde farkli yontemler vardir. Bu yontemlerin bazilari

asagidaki gibidir [58]:
* k sayis1 kadar rastgele veri segilip kiime merkezleri olarak atanir

Veriler rastgele Kk tane kiimeye atanir ve kiime ortalamalar1 alinarak baglangi¢ kiime

merkezleri belirlenir
* En ug degerlere sahip veriler kiime merkezleri olarak segilir.
* Veri setinin merkezine en yakin noktalar baslangi¢ noktalar1 olarak secilir.
K-means algoritmasi asagidaki sekilde 6zetlenebilir [59]:
Girdi: n nesneden olusan veritabanlar1 ve k kiime sayis1
Cikt1: Hata kareler toplamin1 minimum yapan k kiime seti
Admm 1: Tlk kiime merkezleri belirlenir.

Adim 2: Her nesnenin segilen merkez noktalara olan uzaklig1 hesaplanir. Elde edilen

sonuglara gore tiim nesneler k adet kiimeden kendilerine en yakin olan kiimeye yerlestirilir.
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Adim 3: Olusan kiimelerin yeni merkez noktalar1 o kiimedeki tiim nesnelerin ortalama

degeri ile degistirilir.

Adim 4: Merkez noktalar degismeyene kadar Adim 2 ve Adim 3 tekrarlanir.

Ornek olarak K- means algoritmasinin adim adim uygulanis1 [60]:

K-means ornek adim 1

* *
e | ’0.
.C °
Y ‘ ¢ ¢
*
Rasgele PS .c o
3 kiime Sl ¢
: ° 2
merkezi > . °
ata.
0’ - *
o0 ® ¢
C3 *
X
A > ?
K-means ornek adim 3
° <
0’0
0‘_‘1‘ P
C
1 ©® &
Y
©
. [ ]
Merkezleri * C o *
kendi P . *
i &
kiimelerinin g »
merkezine ’. - *:
e ® o °
aotur. *® oy *

Merkezleri
kendi
kiimelerinin
merkezine
otiir.

b'é

K-means ornek adim 2

Her 6rnek
en yakinindaki  |® °
merkezin *

kiimesine atanir. *

K-means 6rnek adim 4

Her 6rnegi
yeniden en
yakinindaki
merkezin
kiimesine
ata.

ol

Q: Hangll ———%
orneklerin
kiimesi
degisti?

K-means 6rnek adim 5

Sekil 3.3. K-Means Kiimeleme Ornek [27]

Ornek olarak 4 adet objenin oldugu ve her bir objenin iki &zellige sahip oldugunu

varsayalim.
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Tablo 3.1. A, B, C ve D nesnelerinin 6zellikleri

Nesne Ozellik 1 Ozellik 2
A 1 1
B 2 1
C 4 3
D 5 4

Oncelikle bilinmesi gereken objelerin kag kiimeye ayrilacagidir Bu drnek igin kiime
C1 ve C2 adinda iki kiimemiz olsun. Baslangi¢ centroid’leri olarak veri setinden rasgele k

nokta secilebilir.

Daha sonra K-means algoritmasinda, cluster’lar icerisinde yer alan objeler hareketsiz

kalincaya kadar yani yer degistirmeyinceye kadar ii¢ asamadan olusan islem tekrarlanir.

e Centroid noktalarina karar verilir.
e Her objenin centroid noktalarina olan uzakliklar1 hesaplanir.

e Her obje minimum uzakligi sahip oldugu cluster’a atanir.

Sekil 3.4. K-Means Algoritmasi Adimlari
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Her bir objeyi 6zellik uzayinda (X,Y) olarak gosterecek olursak:

45
4 4
35
3 .

25

2

15
1 —

0,5

¥

ﬂ T T 1
0 2 4 5

Sekil 3.5. A, B, C ve D nesnelerinin X-Y diizlemindeki ilk konumlari
iterasyon 0:

Adim 1: Baslangi¢ centroid degerleri:
[lk centroid degerleri olarak A ve B ’yi alalim.

Centroid koordinatlar1t C1=(1,1) ve C2=(2,1) olsun.

45
4 4
35
3 .

25

2

1,5

ek

0,5

¥

0 T T 1
0 2 4 B

Sekil 3.6. Merkezleri A ve B olan C1 ve C2 kiime konumlar1
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€11 -12 +i1-1% =0

A(1,1)

C202-17+{1-1¢ =1

€11 -2P +i1-1¥¢ =1

B(2,1)

AN

C2,(2—-22+{1-1¥=0

C1(1—-4¥ + {(1-31¥ =3.6

C(4,3)

€2,/ (2—4)72+(1-3) =28

€1.,/(1-52+ (1—-4)=5

D(5,4)

AvA

€2, (2—-5)2+ (1—4)2=4.24

Adim 2: Objelerin centroid’lere olan mesafesinin 6l¢iilmesi :

Her bir obje ile cluster centroid’i arasindaki mesafeyi 6lgmek igin Oklit Uzaklig

kullanilir.
Sifirinc iterasyonda elde edilen distance matrisi

_|0 136 5
1 028 424

Adim 3: Her bir objenin minimum degeri hangi cluster’a ait ise, o obje artik o cluster’a

ﬂil

ait demektir.

o — [1 00 0]

CLUSTER-2
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Iterasyon 1:
Adim 1: Her bir cluster i¢in yeni centroid degerleri hesaplanir. Her cluster igerisinde
yer olan objelerin ortalama degerleri alinir.
Birinci cluster igerisinde sadece A (1,1) oldugundan Cluster-1 ‘in yeni centroid
degerleri C1 (1,1)’ dir. Cluster-2 igerisinde B-C-D oldugundan
45

4 *
3,5

3 4

o

2

15

Thle

0,5

a T
a 2 4 =]
Sekil 3.7. C1 ve C2 kiime konumlar1

Cd =

(2+4+5 1+3+4

3 ; 3 ) ={3. 67, 2.67}

Adim 2: Tiim objelerin yeni centroid degerlerine olan mesafeleri yeniden hesaplanir.

€1,/ 1-1F+ {(1-1¥* =0

A(L,1)

-E'L,-"{E. 67— 1V + {Z.67-1*¢ =314

€11 -2P +i1-1¥¢ =1

B(2,1)

/\

£2.03.67-2¢ + (2.67-1F =2.35
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/ C1(1—4)* + (1-3)* =3.6

€2,/(3.67 — 432 + {2.67 —3)? = 0.47

C(4,3)

/

€1.,/(1-52+ (1—-4)=5

D(5,4)

CZ-._-"[E. 67 —51° + (2.67 —4)° = 1.B9
Birinci iterasyonda elde edilen distance matrisi

pt_| © 1 36 5 |
314 2.36 0.47 1. BY
Adim 3: Her bir objenin minimum degeri hangi cluster’a ait ise, o obje artik o

cluster’a ait demektir.

A B C D

G1=[(1] [1] (1] (1]] cwsteR 1

CLUSTER-2

Obijelerin yerleri degistigi igin ayni iterasyona devam edilir.
iterasyon 2:

Adim 1: Her bir cluster igin yeni centroid degerleri hesaplanir. Her cluster igerisinde
yer olan objelerin ortalama degerleri alinr.
Birinci cluster igerisinde sadece A(1,1) ve B(2,1) oldugundan Cluster-1 ‘in yeni

centroid degerleri C1 dir. Cluster-2 igerisinde C(4,3) ve D(5,4) oldugundan:

€1 =

4+5 3+4 _
cz=( ; 'T)={4'5'3‘5’
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4.5

3,5

%

2.5

1.5

0,5

Sekil 3.8. A, B, C ve D nesnelerinin X-Y diizlemindeki son konumlari

Adim 2: Tiim objelerin yeni centroid degerlerine olan mesafeleri yeniden hesaplanir.

€1,71.5-1)¢+ (1-1)*=0.5

A(L,1)

C2,(4.5—1%"+ (3.5-1}* =43

B(2,1)

/7 €1,/(1.5-20¢ + (1-1)  =0.5

€2, (45— 21 + [3.5-1)¢ = 3.54

C1,/(1L.5-4¥ + {1-3)¢ =3.2

€1,(1.5-5%+ (1—4)¢ = 4.61

D(5,4)

E':E-._-"[d.E -4 + (3.5 -3¢ =071

€2, (4.5-5"+ {3.5-4F =071

Ikinci iterasyonda elde edilen distance matrisi

29



_ |5 05 3.2 461

ﬂi
43 3.54¢ 0.71 0.71

Adim 3: Herbir objenin minimum degeri hangi cluster’a ait ise, o obje artik o cluster’a

ait demektir.
A B C D
1 1 0 0 CLUSTER-1
6t =| |
0 0 1 1 CLUSTER-2

Objelerin yerleri degismedigi i¢in islem tamamlanmistir. G2 = G1

Tablo 3.2. Nesne — Cluster Tablosu

Nesne Ozellik 1 Ozellik 2 CLUSTER
A 1 1 1
B 2 1 1
C 4 3 2
D 5 4 2

3.2. Mekansal Veri Madenciligi
3.2.1. Mekansal Veri

Mekansal veya cografi veri, igerisinde bir tiir mekansal referans tagiyan ve dolayisiyla
bir veya birden fazla konum bilgisi i¢eren 6zel bir veri tiiriidiir. Cografi veriler genelde iki
kisimdan olusur: verinin igerigini anlatan 6znitelik verileri (meta-data) ve mekansal veriler

(koordinatlar)

Oznitelik verileri bir konumun ozelliklerini barindirir. Mekansal veri igerisindeki
konum bilgileri ise nokta, ¢izgi ve poligon yapilariyla ifade edilir. Ornegin bir binanmn
koordinatlar1 ve sekli mekansal veridir, ancak o binanin adresi, kap1 numarasi, kat adedi vb

bilgiler 6znitelik verileridir.

Mekansal veriler, olusturulduklari koordinat referans sistemleri, farkli CBS
programlari, platform farkliliklar1 gibi bircok etken sebebiyle format doniisiimiine ihtiyag

duyarlar.

30



Genel olarak mekansal veriler depolama ve sunum agisindan iki farkli kategoride

incelenir: Vektor veri ve Raster veri.

Attributes of Major Sewer Size
Shaoe Fm‘tt_ Trundy
PolyLine 1 2% 21.45795
PalyLine 2 31 22931321
PolyLine 3 4§ 309.68191
PolyLine 4 51 30286453
PalyLine 5 61 30516379
PalyLine [ 71 31766474
PalyLine 7 8¢ 5865101
PalyLine g 11§ 18763909
PolyLine 1 13§ 178.85775
PalyLine 13 17§ 18011927
PalyLine 17 19§ 35062512
PalyLine 19 21 ¢ 341.70736
PalyLine 21 238 20375333
PalyLine 23 24 ¢ 158 250068

Sekil 3.9. Vektor ve Raster Veriler [61]

3.2.1.1. Vektor Veri
Vektor veriler, nokta, ¢izgi ve poligon tiirlerinden olusur.

e Nokta veriler: Elektrik direkleri, duraklar, hastaneler, okullar, spor salonlari,
aligveris merkezleri gibi tek bir konumu belirten veriler, haritalar tizerinde tek bir nokta ile
ifade edilebilmektedirler.

e (izgi veriler: Elektrik hatlari, telefon hatlari, su ve kanalizasyon sebekeleri, yollar,
akarsular gibi bir¢ok farkli noktanin birlesmesi ile olusan verilerdir.

e Poligon veya alan veriler: Sehirler, denizler, goller, ormanlik araziler gibi noktalarin
birlesmesi ile olusan, ¢izgi verilerinden farkli olarak, belirli bir noktadan baslayip tekrar

ayni noktada son bulan verilerdir.

Noktalar, cizgiler ve poligonlara ait mekansal veriler, X ve y koordinatlar1 belirtilerek
saklanir. Bir noktanin yeri, tek bir (x,y) koordinatiyla tanimlanabilir. Yollar ve akarsular
gibi c¢izgisel veriler, (X,y) koordinatlarindan olusan noktalar dizisi seklinde tanimlanur.
Sehir veya iilke smirlar1 gibi poligon verileri ise, (X,y) koordinatlarindan olusan ve

baslangi¢ ve bitis noktalar1 ayni olan noktalar dizisi seklinde saklanabilir.
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Vektor verileri, veritabanlarinda birbirleriyle iliskilendirilmis halde saklanirlar.
Herhangi bir vektoriin saginda ve solunda bulunan diger vektor verileri de veri tabaninda
saklidir. Vektor verilerini birbiriyle konumsal olarak iligkilendirme ve birlestirme
islemlerine topoloji denilmektedir. Topoloji, kesisen cizgileri ya da iist iiste binmis
noktalar1 veya poligonlar1 taniyarak, vektor verilerini analiz etme konusunda Cografi Bilgi

Sistemi uygulamalarina yardimci olmaktadir [62].
3.2.1.2. Raster Veriler

Raster modeli, vektor modelinin aksine siirekli 6zellikteki verileri modellemede tercih
edilir. Raster veriler, 1zgara biciminde hiicrelerde saklanir [63]. Oncelikle gériintiiler kiiciik
pargalara ayrilir. Grid adi1 verilen 1zgara seklindeki her bir hiicrede, bolgeye ait 6znitelik
verilerinin o hiicreye diisen degeri gosterilir. Bu hiicrelerin her birinde yalnizca bir deger
saklanir. Ornegin; yollar1 belirten bir raster veri dizininde, hiicrenin aldig1 4 degeri o yolun
bir otoyol oldugunu gosterebilir. Bir yolu belirten hiicre sayisi yolun uzunlugu ile orantili
olabilmektedir. Fakat her bir hiicrenin biiylikligli birka¢ metreyi ifade edebilecegi gibi,
birka¢ kilometreyi de ifade edebilmektedir. Buna hiicrenin ¢6ziiniirliigii denilmektedir.
Ayn1 bolgeyi temsil etmede, ¢oziiniirliigii yiiksek olan haritalar diisiik olanlara gére daha

cok hiicreye ihtiya¢ duyarlar. Uydu goriintiileri, raster modeli kullanilarak analiz edilebilir.
3.2.2. Mekansal Veritabanlari

Cografi bilgi sistemi uygulamalarinin yayginlagsmasi ile beraber mekansal verilerin
depolanmasi ve sorgulanmasmi saglaycak, geleneksel iliskisel veritabanlarindan farkl

ozellikleri olan veritabanlar gelistirilmistir.

Mekansal veri tabani, mekansal verilerin saklandigi, islendigi, sorgulandigi ve bu
verilerin yonetildigi veri tabanidir. Mekansal veri tabani standart veri tabani yonetim
sistemlerinden farkli olarak, depolanan cografi verinin saklanmasini ve sorgulanmasini

saglar. Mekansal veri tabani kullaniminin temel avantajlar1 sunlardir:

= Tim mekansal verilerin tek merkezde tutulmasi,

= Veri girisi ve gilincelleme islemlerinin kullanici hatalarin1 en aza indirerek
yapilmasi,

= Konumsal nesnelerin hem topolojik hem de diger iliskileriyle birlikte tanimlanmasi,

= Konumsal sorgular1 desteklemesi,
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= Konumsal nesnelerin geometrik alanlarini veri tabani bilgi alaninda saklamast,
= Kullanicilarin mekansal verilere ayn1 anda ulasip, giincelleme yapabilmesi,

= Basit harita iiretimi saglayacabilmesi.

-

Ty
Bilindalks Konumsal Is KONUMSAL
VERITABANI
Topoloji
al Nesne Geometrileri
Konumsal R
iLiSKISEL
Gilivenlik VYERITABANI
Sistem Yonetimi

Sekil 3.10. Mekansal Veritaban1 Yapisi [64]

3.2.3. Mekansal Veri Madenciligi (Spatial Data Mining)

Mekansal veri madenciligi kisaca, veri madenciligi metotlarinin mekansal verilere
uygulanmasidir. Burada amag veri icerisinde mekansal veya uzaysal Oriintiiler bulmaktir.
Mekansal veriler ilizerinde veri madenciligi c¢aligmalarinin gegmisi ¢ok eskiye kadar
gitmemektedir. Bunun nedeni de son yillardaki GPS, sensorler ve benzeri teknolojilerin
yayginlagmasindan once mekansal referans tasiyan veri miktarinin azligi ve bu veri
tirlerinin kisith olmasidir. Gegmiste, genellikle istatistik yontemleri kullanilarak mekansal

veriler lizerinde analizler yapilmis ve sonuglar ¢ikarilmaya caligilmistir.

Ancak son yillarda bu veriler iizerinde daha nitelikli analizler yapilmaya
calisilmaktadir. Bu analizlerde Veri Madenciligi teknikleri kullanilarak veri igerisinde
anlaml olabilecek oriintiiler kesfedilmeye calisilmaktadir. Bu alanda daha once yapilan
calismalarda konum verileri kullanarak 6nemli yerlerin bulunmasi, ayn1 mekanlar1 paylasan
insanlarin tespiti, trafik yogunlugu, insan yogunlugu, aktif mekanlarin tespit edilmesi gibi

cesitli konular incelenmistir. Bu ¢aligmalardan bazi 6rnekler sunlardir:
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Mekansal verilerin analizi birgok farkli sektorde kullanilabilir. Hastaliklarin cografi
dagilimmin anlasilmasi, arazi kullanimindaki degisimlerin ¢evreye ve iklim degisikligine
yaptig1 etkiler, pazarlama amaciyla lokasyona gore miisteri analizi bunlardan bazilaridir.
Ancak geleneksel veri madenciligi yontemlerinin mekansal analizler yapilmasi amaciyla
kullanilmast Oniinde ¢esitli engeller bulunmaktadir. Bunlardan bazilari mekansal
veritabanlarinin (geospatial databases) genelde ¢ok biiyiik olmalari, iliskisel veri yonetimi
ile topolojik-mekansal veri yonetiminin farklilasmasi ve mekansal verilerin birgok farkli

formatta depolanmasidir.
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4. BULUT BILiSIM VE BUYUK VERI TEKNOLOJILERI KULLANILARAK
MEKANSAL VERILERIN KUMELENMESI

Bu boliimde oncelikle, tezin ana amaci olan biiylik mekansal veri lizerinde veri
madenciligi uygulamalarinin gerceklestirilebilmesi i¢in gerekli programlarin kurulumu

anlatilmistir.

Daha sonra bu programlar ve teknolojiler kullanilarak bir veri madenciligi uygulamasi

olan kiimeleme isleminin mekansal veri tizerinde uygulanmasi anlatilmistir.

Son olarak da biliylik mekansal veri iizerinde kiimeleme yapabilmek icin kiime
bilgisayarlarin kullanilmasi ve geleneksel yontemlerle kiimelenemeyecek kadar biiyiik

verilerin kiimelenmesi ve ilgili performans 6l¢iimleri verilmistir.

Biiyiik veri analizi, verinin biiyiikliigli ve analizlerin karmasikligina gore degismek
tizere, cok sayida bilgisayarin kullanilmasini gerektirir. Cogu zaman paralel ve dagitik
hesaplama icin, birbiriyle haberlesebilen ve genellikle ayn1 Ozelliklere sahip

bilgisayarlardan olusan bilgisayar kiimeleri (cluster) kurulur.

Cok sayida makinanin gerektigi durumlarda, kaynak tasarrufu ve kaynaklarin verimli

kullanilabilmesi i¢in de genelde sanallastirma ¢oziimleri kullanilir.

Son yillarda sagladigi esneklik ve c¢ok cesitli faydalar1 sebebiyle Bulut Bilisim
¢Ozlimleri bu sanallastirma ihtiyacini karsilamak i¢in kullanilmaktadir. Bu tez kapsaminda
da sunucularin sanallastirilmas: ve hesaplama kiimelerinin kurulumu i¢in Bulut bilisim

¢Ozilimleri tercih edilmistir.

Bulut Bilisim hizmeti, Amazon, Google, Microsoft gibi biiyiik hizmet saglayicilardan
kiralanabilecegi gibi OpenStack ve benzeri acik kaynakli ¢ozlimlerin kurulumu

gerceklestirerek de saglanabilir.

Bu tez c¢alismasinda Oncelikle OpenStack kurulumu gergeklestirilmis ve bunun
tizerinde kurulan Hadoop kiimesi ile kiimeleme testleri yapilmistir. Daha sonra Google

Cloud iizerinde kurulan Hadoop kiimesi {izerinde bu testler gerceklestirilmistir.
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Asagida bu caligmalarda izlenen adimlar, web arayiizleri ve gerceklestirilen kiimeleme

calismalarinin sonuglart verilmistir.
4.1. OpenStack Yardimyla Sanal Makinelerin ve Hadoop Kiimesinin Ousturulmasi

OpenStack agik kaynak kodlu bir Bulut Bilisim Altyap1 (laaS) yazilimidir. Diinya
capinda ¢ok sayida kullanicisi vardir ve arkasinda 6nemli sirketlerin destegini almistir. Son
yillarda RackSpace gibi biiyiik 6l¢ekli Bulut hizmet saglayicilari tarafindan kullanildigi i¢in

de hizli bir gelisme c¢izgisi izlemektedir.

Bu tez ¢aligmasinda bulut.firat.edu.tr adresinde ¢alisan bir sunucuya OpenStack Kilo
versiyonu kurulumu gerceklestirilmistir. Bu boliimde OpenStack web arayiizii tanitilmis ve

temel bazi igslemlerin nasil yapildig1 ekran goriintiileri ile gosterilmistir.

OpenStack yazilimi bu ¢alismada Hadoop kiimesi i¢in gerekli sanal makineleri

olusturmak igin kullanilmis ve toplam 5 sanal makineden olusan bir kiime kurulmustur.

R —— B - oEN
| 4 B Login - OpenStack © x §

&« C' A | [ bulutfiratedu.tr/auth/login/?next=/ v % =

openstack

Sekil 4.1. OpenStack giris ekrani

OpenStack Overview ekraninda (Sekil 4.1) sistemin sahip oldugu kaynaklar ve

bunlarin ne kadarinin kullanildig1 gdsterilmektedir.

OpenStack cok sayida kullaniciya hizmet verebilecek sekilde tasarlanmigtir. Sistem

yoneticisi kullanict gruplart igin projeler olusturabilir ve bu projelere kaynak limitleri (CPU
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sayisi, RAM miktari, depolama miktar1 vb) atayabilir. Bdylece ayni OpenStack
kurulumundan ¢ok sayida kullanici veya kullanici grubu birbirlerinden habersiz bir sekilde
yararlanabilir. Bu c¢ok-misafirli (multi-tenant) kullanim Bulut sistemlerinin en 6nemli

ozelliklerinden birisidir.

OpenStack tlizerinde kurulacak sanal makinelere erisim SSH ile gerceklestirilebilir.
Ancak bu makinelere sifre kullanilarak degil OpenStack tarafindan olusturulacak Key Pair
ad1 verilen 6zel sifre dosyalari ile erisilebilir. Dolayisiyla ilk yapilmasi gereken islerden
birisi de proje i¢in bir Key Pair olusturmaktir (Sekil 4.2). Yeni Key Pair dosyalari

olusturulduktan sonra indirilir ve saklanir.

— B_cER
B Instance Qverview -+ x % |

L C i | [1 bulutfiratedu.tr/project/ e & =
u Openstack &= demo ~ & admin~
Project . Overview

Compute

Limit Summary
I Overview

= rrr N

Volumes
Images Instances VCPUs RAM Floating IPs Security Groups
Used 1 of 10 Used 2 of 20 Used 4,096 of 51,200 Allocated 3 of 10 Used 1 of 10

Access & Security
Admin v
Identity v

Volumes Volume Storage

Used 0 of 10 Used 0 of 1,000

Usage Summary

Select a period of time to query its usage:

From: = 2015-07-01 To: 20150729 m The date should be.

in YYVY-mm-dd format
Active Instances: 1 Active RAM: 4GB This Period's VCPU-Hours: 1.73 This Period’s GB-Hours: 20.51 This
Period's RAM-Hours: 214515

Usage & Download CSV Summary
Instance Name VCPUs Disk RAM Time since created
hadoop1 2 40GB 4GB 30 minutes

Displaying 1 item

Sekil 4.2. Sistemin genel durumunu gésteren Overview ekrani
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B Access & Security - ( x |

a X

€& - C # [ bulutfiratedutr/project/access_and_security/ Yy % =
B3 openstack @ demo + & admin~
Project . Access & Security
Compute - Security Groups Key Pairs Floating IPs API Access
Overview Filter Q || +Create Key Pair || X ImportKey Pair | 8ol By e
ey Ees ] Key Pair Name Fingerprint Actions
Volumes o
(] deneme 1f:86:b2:ce:fd:dc:0b:a%:9b:4%:59:d0:db:de:bd: 6d
Images

Displaying 1 tem

Access & Security

Admin =

Identity v

Sekil 4.3. Sanal Makinelere erisim i¢in kullanilacak Key Pair listesi

B Access & Security - © %

€« & C A [ bulutfiratedu.tr/project/access and_security/

Create Key Pair

Key Pair Name *
[rest | Description:

Key pairs are ssh credentials which are injected into
images when they are launched. Creating a new key pair
registers the public key and downloads the private key (a
pem file).

Protect and use the key as you would any normal ssh
private key

Cancel Create Key Pair

Sekil 4.4. Yeni Key Pair olusturma ekrani
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O - cEN

B Download Key Pair - x

€« C ff [ bulutfirat.edutr/project/access_and_security/keypairs/test/download; el % =
3 openstack = demo ~ & admin =
Project ~ DOWﬂload Key Palr
Compute ~
oveniaw | ThE key pair "test” should download automatically. If not use the link below.
Instances Download key pair "test”
Volumes

Images

Sekil 4.5. Yeni Key Pair Download ekrani

OpenStack tizerinde olusturulacak sanal makinelerde c¢alisacak isletim sistemi
imajlarinin sisteme eklenmesi gerekmektedir. OpenStack ilk kurulumdan sonra Cirros adi
verilen kiiciik ve basit bir Linux siirlimii imaj1 ile gelmektedir. Ancak bu isletim sistemi
Hadoop benzeri sistemleri ¢alistiramaz. Dolayisiyla Ubuntu, CentOS veya Windows gibi

isletim sistemleri imajlarinin eklenmesi gerekir.

Kullanici projesinin Images ekrani1 yardimiyla sisteme yeni imajlar ekleyebilir. Isletim
Sisteme imajlar, lokal makineye kopyalanacak 1SO dosyalar1 ile eklenebildigi gibi
internette bulunan herhangi bir 1ISO veya uygun formath imajlar da eklenebilmektedir.
Ornegin Sekil X4’te internet adresi verilen Ubuntu 15.04 Linux isletim sistemi imajimnin

sisteme eklenmesi gosterilmistir. OpenStack bu dosyayi internetten indirir ve sisteme ekler.
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B Images - OpenStack x
€« - C & | [ bulutfiratedu.tr/admin/images/ 1] 3,"3 % =

Create An Image

Name *
ubuntu 15.04 Description:
Specify an image to upload to the Image Service
Description

Currently only images available via an HTTP URL are
supported. The image location must be accessible to the
Image Service. Compressed image binaries are

Image Source supported (.zip and tar.gz.)

Please note: The Image Location field MUST be a valid
and direct URL to the image binary. URLs that redirect or
serve error pages will result in unusable images

Image Location v

Image Location @

http:/ireleases.ubuntu.com/15.04/ubuntu-15.04-server

Kernel

Choose an image v

Ramdisk

Choose an image v

Format *

ISO - Optical Disk Image v

Architecture

Minimum Disk (GB) @
20

Minimum RAM (MB) @
4096

.Y

Copy Data @

Public

=

Protected

@

Cancel Create Image

Sekil 4.6. Ubuntu 15.04 imajinin sisteme eklenmesi

Images - OpenStack x

€« - C #f [ bulutfirat.edu.tr/admin/images/ e & =

3 openstack B demo ~ & admin~

Project ~ |magES

Admin - )
Image Name = ¥ || Filter Filter + Create Image % Delete Images:

System ~
] Project Image Name Type Status Public Protected Format Size Actions
Overview
[ demo ubuntu 15.04 Image Active Yes No ISO 616.0 MB Editimage =
Hypervisors
(]  admin cirmos-0.3.4-x86_64-uec Image Active Yes No AMI 240 MB Editimage |
Host Aggregates
Instances [ admin cwrrosl-0.3.4-x66_64-uec- Image Active Yes No ARI 36MB EditImage | ~
ramdisk
Volumes irros- E -uec-
[ admin E:::IUB'4XSG—G4U9C Image Active Yes Mo AKI 47 MB Editimage -
Flavors
Displaying 4 items

Sekil 4.7. Sisteme kayitli iletim sistemleri imajlar
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Sisteme eklenen isletim sistemi imajlar1 kullanilarak kaynaklar izin verdigi sayida
kadar sanal makine olusturulabilir. Ancak bu sanal makinelerin hangi 6zelliklere (CPU
sayisi, RAM ve Hard Disk miktar1 vb) sahip olacagina karar verilmesi gerekir. OpenStack,
kurulacak sanal makinelere atanacak oOzellikleri Flavors (tiirler) adi verilen bir listede

tutmaktadir.

Web arayiiziiniin Admin boliimiinde, Flavors sayfasindaki bu listeye ekleme yapilabilir
veya mevcut tiirler silinip degistirilebilir. Bu tez kapsaminda kurulan sanal makineler i¢in
olusturulan hadoop-vm adindaki tiirtin eklenmesi ekran1 Sekil 4.5’te gosterilmistir. Bu tiir

i¢in 2 CPU, 8 GB RAM ve 25 GB hard disk se¢ilmistir.

Create Flavor

Flavor Information * Flavor Access

Name *
Flavors define the sizes for RAM, disk, number of cores,

hadoop-vm and other resources and can be selected when users
deploy instances.

D@

RAM (MB) *

8182

Root Disk (GB) *

25

Ephemeral Disk (GB) *

0

Swap Disk (MB) *

o

Sekil 4.8. Hadoop-vm sanal makine tiiriiniin tanimlanmasi
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3 openstack = admin - & admin -

Proect . Flavors
Admin -
Q, || + Create Flavor
System -~
L vcPus Ram oot Ephemeral Swap Public Metadata Actions
Overview Name Disk Disk Disk
Resource Usage mi.tiny 1 512MB  1GB 0GB oMBE 1 Yes No Edit Flaver | -
Hyparvisars mismal 1 2GB  20GB 0GB oMB 2 Yes Mo Edit Flavor |~
Host Aggregates
mi.medium 2 4GB 40GE 0GB oMB 3 Yes No Edit Flavor | ~
Instances
46af24f0-5a05-
Volumes hadoop-vm 2 aGe 25GB 0GB OMB  4202-adfc- Yes Mo Edit Flaver = =
4950dctat3sg
Flavors
mi.large 4 aGB 80GB 0GB oMB 4 Yes No Edit Flavor = =
Images
m1.xlarge 8 16GE 160GB 0GB OMB 5 Yes Mo Edit Flavor = -

Networks

Displaying 6 items
Routers

Sekil 4.9. Sistemde tanimli sanal makine tiirleri listesi

OpenStack kurulumuna Key Pair, isletim sistemi imaji ve sanal makine tiirleri
eklendikten sonra sanal makineler olusturulabilir. Bunun igin Projenin Instances
sayfasindaki Launch Instance butonu kullanilir. Sekil 4.7°de gosterildigi gibi, agilan
ekranda baglatilacak makine veya makinelerin 6zellikleri, flavor tipi, kullanilacak isletim

sistemi imaj1 belirtilir.

Ayni1 zamanda Sekil 4.8’de gosterildigi gibi kullanilacak Key Pair ve Sekil 4.9°da

gosterildigi gibi makinelerin hangi aglarda ¢alisacaginin belirtilmesi gerekmektedir.

Gerekli parametrelerin girilmesinden sonra Launch butonuna basilinca istenildigi kadar

sanal makine baglatilacak ve Instances ekraninda Sekil 4.10’da oldugu gibi gosterilecektir.

Bagslatilan sanal makinelerle ilgili ¢esitli islemler yapilabilir. Makinelere Floating IP
atanmasi, makinelerin yeniden baslatilmasi, durdurulmasi, kilitlenmesi, komut satirinin

goriintiilenmesi, loglarin gériintiilenmesi gibi islemler listesi Sekil 4.11°de gosterilmistir.

42



Launch Instance

Project & User * Dietails * Accass & Security Matwaorking * Post-Craation
Advanced Options

Availability Zo
vailability Zone Specify the details for launching an instance.

Ak

neva The chart balow shows the resources used by this

project in relation to the project’s quotas.

Instance Mame * )
Flavor Details

hadoop-cluster
Nama hadoop-vm
Flavor * @ 2
VCPUs
hadoop-vm :
- - - - Root Disk ke
Soma flavors not mesting minimem image requirements
have been disabled. Ephameral Disk oGe
Instance Count * @ Total Disk <& GLH
g RAM B.192 MB

Instance Boot Source * @ iject Limits

Mumber of Instances

ak

Boot from image

Image Mame *

Number of VCPUs

ubuntu 15.04 {616.0 MB)

Total RAM

Sekil 4.10. Sanal makine baslatma ekran1 — makine 6zelliklerinin belirlenmesi

Launch Instance

Project & User * Details * Access & Security Metworking * Post-Creation
Advanced Options
Pai
Key Pair © Contral access to your instance via key pairs, security
bulutkey 4 & groups, and other mechanisms.
Security Groups @
¢ default

Sekil 4.11. Sanal makine baglatma ekrani — Key Pair se¢ilmesi
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Launch Instance

Project & User *

Advanced Options

Selected networks

m private seoe e
m public «

Available networks

12 openstack
Project -
Compute
Overview
Instances
Volumas
Images
Accass & Secusity
Network
Object Stora
Admin
Idaniity

Details *

Access & Security

‘a2

PR LT

S tiiia 227

2 admin

Instances

Instance Name

hadoop-cluster-5.

hadoop-cluster-4

hadoop-cluster-3

hadoop-cluster-2

hadoop-cluster-1

Displaying 5 ems

ubuntu 15.04

Ubuntu 15.04

ubuntu 15.04

ubuntu 15.04

ubuntu 15.04

1P Address.

public
172.24.4.237
private
10003

public
72.24.4.235
private
10.007

public
172.24.4.238
private
10008

public
172244238
private
10006

public
2244288
private
10005

hadoop-vm

hadoop-um

hadoop-vm

hadoog-vm

hadoop-um

Key Pair

bulutkey

bulutkey

bulutkey

bulutkey

buluteey

MNetwarking *

Post-Creation

Choose network from Available networks to Selected
networks by push button or drag and drop, you may
change NIC order by drag and drop as well.

Instance Name #

Availability Zone

nova

nova

nova

None

Nane

None

Nang

None

Sekil 4.13. Baslatilan sanal makine listesi
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Sekil 4.12. Sanal makine baglatma ekrant — Ag 6zelliklerinin se¢ilmesi

& admin ~

o | [ s | I -

Pawer State

Funning

Running

Running

Running

Running

Time since reated

1 minute

1 minute

1 rinute

1 minute

1 minute

Astions

Creata Snapsnc: | ~

Create Snapshot | ~

Creata Snapshor | ~

Creata Snapsnor | ~

Crasta Snapshot | ~



Create Snapshot | ~

Associate Floating IP
Disassociate Floating IP
Edit Instance

Edit Security Groups
Console

Wiew Log

Pause Instance
Suspend Instance
Resize Instance

Lock Instance

Unlock Instance

Soft Reboot Instance
Hard Reboot Instance
Shut Off Instance
Rebuild Instance

Terminate Instance

Sekil 4.14. Sanal makine islemleri listesi

Gorildiigii gibi OpenStack, kolay kullanimli web arayiizii araciligryla sanal makine ve

bilgisayar kiimeleri (cluster) olusturulmasi gibi islemleri son derece kolaylastirmaktadir.
4.2. Apache Hadoop Kurulumu

Bu tez ¢alismasi kapsaminda Biiylik Mekansal Veri analizi gergeklestirebilmek i¢in
bulut.firat.edu.tr sunucusu tizerine kurulan OpenStack Bulut yazilimi ile sanal makineler
olusturulmus ve bu makinelere 2 c¢ekirdekli CPU, 8 GB RAM ve 25 GB hard disk
verilmistir. Makineler {izerinde CentOS 7 Linux isletim sistemi kurulumu

gergeklestirilmistir.

Bu boliimde Hadoop 2.7.1 versiyonunun CentOS 7 flzerinde kurulum adimlar
verilmigtir. Asagida verilen her bir maddede, sirasiyla isletilen komutlar ve bu komutlara

alinan cevaplar verilmistir.

1- Oncelikle Java kurulumu yapilir. Sun JDK veya Open JDK alternatiflerinden birisi
kurulabilir. Uygulamamizda OpenJDK tercih edilmistir:

[bulut@bulut hadoop]$ sudo yum install java-1.7.0-openjdk
[sudo] password for bulut:

Loaded plugins: fastestmirror
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Installed:
java-1.7.0-openjdk.x86 64 1:1.7.0.85-2.6.1.2.el17 1

Dependency Installed:

GConf2.x86 64 0:3.2.6-8.el7 giflib.x86 64 0:4.1.6-9.el7
java-1.7.0-openjdk-headless.x86 64 1:1.7.0.85-2.6.1.2.el7 1 javapackages-
tools.noarch 0:3.4.1-6.el17 0

pcsc-lite-libs.x86 64 0:1.8.8-5.el7 python-javapackages.noarch 0:3.4.1-
6.e17 0 ttmkfdir.x86 64 0:3.0.9-41.el7 tzdata-
java.noarch 0:2015f-1.el7

xorg-xll-fonts-Typel.noarch 0:7.5-9.el7

Complete!

2- Isletim sistemine hadoop kullanicis1 eklenir, bu kullanicinin sifresi olusturulur ve

hadoop kullanicisina gegilir:

[bulut@bulut hadoop]$ sudo useradd hadoop
[bulut@bulut hadoop]$ sudo passwd hadoop
Changing password for user hadoop.

New password:

Retype new password:

passwd: all authentication tokens updated successfully.

[bulut@bulut hadoopl]$ su - hadoop

Password:

3- hadoop kullanicisi i¢in SSH key olusturulur:

[hadoop@bulut ~]$ ssh-keygen -t dsa -P '' -f ~/.ssh/id dsa

Generating public/private dsa key pair.

Created directory '/home/hadoop/.ssh'.

Your identification has been saved in /home/hadoop/.ssh/id dsa.

Your public key has been saved in /home/hadoop/.ssh/id dsa.pub.

The key fingerprint is:

10:c3:a4:59:ca:6a:02:7c:b5:9e:9£:1£:8e:09:79:bf hadoop@bulut.firat.edu.tr

The key's randomart image is:

+--[ DSA 1024]----+
| += |
| . . .=00 |
[.. .=.. |
| . [
|. o o S |
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4- Olusturulan SSH key yetkilendirilir ve key dosyasinin izni 0600 olarak set edilir:

[hadoop@bulut ~]$ cat ~/.ssh/id dsa.pub >> ~/.ssh/authorized keys
[hadoop@bulut ~]$ chmod 0600 ~/.ssh/authorized keys

5- Olusturulan key ile localhost’a SSH yapilabildigi test edilir:

[hadoop@bulut ~]$ ssh localhost

The authenticity of host 'localhost (::1)' can't be established.

ECDSA key fingerprint is lb:ca:a0:2e:30:a7:99:55:84:2c:4c:2£:8b:32:00:ef.
Are you sure you want to continue connecting (yes/no)? yes

Warning: Permanently added 'localhost' (ECDSA) to the list of known hosts.
Last login: Wed Aug 19 22:25:44 2015

[hadoop@bulut ~]$ exit

logout

Connection to localhost closed.

6- On hazirhk islemlerinden sonra Hadoop kurulumuna gegilebilir. Oncelikle

kurulmak istenen Hadoop versiyonunun indirilmesi gerekmektedir. Hadoop versiyonlarina

http://apache.claz.org/hadoop/common adresinden ulasilabilir. Bu tez ¢alismasi igin,

mevcut en son Hadoop versiyonu olan 2.7.1 kurulmustur:

[hadoop@bulut ~]$ wget http://apache.claz.org/hadoop/common/hadoop-

2.7.1/hadoop-2.7.1.tar.gz

--2015-08-19 22:31:32-- http://apache.claz.org/hadoop/common/hadoop-
2.7.1/hadoop-2.7.1.tar.gz

Resolving apache.claz.org (apache.claz.org)... 74.63.227.45

Connecting to apache.claz.org (apache.claz.orqg) |74.63.227.45|:80...
connected.

HTTP request sent, awaiting response... 200 OK
Length: 210606807 (201M) [application/x-gzip]
Saving to: ‘hadoop-2.7.l.tar.gz’

7- Indirilen sikistirilmis dosya agilir ve Hadoop klasérii olusturulur:

[hadoop@bulut ~]$ 1s
hadoop-2.7.1l.tar.gz
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http://apache.claz.org/hadoop/common

[hadoop@bulut ~]$ tar xzf hadoop-2.7.1l.tar.gz
[hadoop@bulut ~]$ 1s

hadoop-2.7.1 hadoop-2.7.1.tar.gz

8- Hadoop ¢alismasi i¢in bir takim ortam degiskenlerinin set edilmesi gerekmektedir.
Bunun i¢in hadoop kullanicisinin ortam degiskenlerinin tanimlandigi .bashrc dosyasi

asagidaki sekilde giincelenir:
[hadoop@bulut ~]$ nano .bashrc
# .bashrc

# Source global definitions
if [ -f /etc/bashrc ]; then
/etc/bashrc

fi

# Uncomment the following 1line if you don't 1like systemctl's auto-paging
feature:

# export SYSTEMD PAGER=

# User specific aliases and functions

export JAVA HOME=/usr/lib/jvm/jre

export HADOOP HOME=/home/hadoop/hadoop-2.7.1

export HADOOP_INSTALL=$HADOOP_HOME

export HADOOP MAPRED HOME=$HADOOP HOME

export HADOOP_ COMMON HOME=$HADOOP HOME

export HADOOP HDFS HOME=$HADOOP HOME

export HADOOP YARN HOME= $ HADOOP_ HOME

export HADOOP COMMON LIB NATIVE DIR=$HADOOP HOME/lib/native

export PATH=SPATH:$HADOOP HOME/sbin:$SHADOOP HOME/bin

export JAVA LIBRARY PATH= S HADOOP_ HOME /lib/native:$ JAVA LIBRARY PATH

9- .bashrc dosyasinda tanimlanan ortam degiskenlerinin etkin olabilmesi i¢in bu

dosyanin source yapilmasi gerekir.

[hadoop@bulut ~]$ source $HOME/.bashrc

10- Hadoop  programinin kurulum yapilan makinede c¢alisabilmesi igin
konfigiirasyon dosyalarinda bazi eklemeler yapilmasi gerekmektedir. Oncelikle hadoop

klasoriine gidilir ve dosyalar verilen sekilde giincellenir.

[hadoop@bulut ~1$ cd hadoop-2.7.1
[hadoop@bulut hadoop-2.7.1]1$ nano etc/hadoop/core-site.xml

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?2>
<?xml-stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl"?>
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<configuration>
<property>
<name>fs.default.name</name>
<value>hdfs://localhost:9000</value>
</property>
</configuration>

[hadoop@bulut hadoop-2.7.1]1$ nano etc/hadoop/hdfs-site.xml

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>

<?xml-stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl"?>
<configuration>

<property>

<name>dfs.replication</name>

<value>1</value>

</property>

<property>
<name>dfs.name.dir</name>
<value>file:///home/hadoop/hadoopdata/hdfs/namenode</value>
</property>

<property>
<name>dfs.data.dir</name>
<value>file:///home/hadoop/hadoopdata/hdfs/datanode</value>
</property>
</configuration>

[hadoop@bulut hadoop-2.7.11% cp $HADOOP_ HOME/etc/hadoop/mapred-
site.xml.template $HADOOP HOME/etc/hadoop/mapred-site.xml

[hadoop@bulut hadoop-2.7.1]1$ nano etc/hadoop/mapred-site.xml

<?xml version="1.0"?>
<?xml-stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl"?>
<configuration>
<property>
<name>mapreduce. framework.name</name>
<value>yarn</value>
</property>
</configuration>

[hadoop@bulut hadoop-2.7.11$% nano etc/hadoop/yarn-site.xml

<?xml version="1.0"?>
<configuration>
<property>
<name>yarn.nodemanager.aux-services</name>
<value>mapreduce_ shuffle</value>
</property>
</configuration>

11- Hadoop ortam degiskenleri dosyasinda JAVA HOME degiskeninin

kurulumu yapilan Java klasoriinii gosterecek sekilde giincellenmesi gerekmektedir:

[hadoop@bulut hadoop-2.7.1]1$ nano etc/hadoop/hadoop-env.sh
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export JAVA HOME=/usr/lib/jvm/jre

12- Hadoop konfigiirasyonunun bu sekilde tamamlanmis olur. Simdi hadoop
calistirilmas1 ve test edilmesi gerceklestirilebilir. Oncelikle dagitik dosya sistemi

formatlanir ve kullanima hazir hale getirilir:

[hadoop@bulut hadoop-2.7.1]1$ hdfs namenode format
15/08/19 22:45:52 INFO namenode.NameNode: STARTUP_ MSG:

/**k**k**k******k**k**k**k**k**k**k**k**k**k**k****************************

STARTUP MSG: Starting NameNode

STARTUP_ MSG: host = bulut.firat.edu.tr/10.1.1.27
STARTUP_ MSG: args = [format]
STARTUP_ MSG: version = 2.7.1

15/08/19 22:45:52 INFO namenode.NameNode: SHUTDOWN MSG:
/**‘k*‘k*****‘k*‘k*******‘k*******‘k*‘k*‘k*‘k*‘k***********************

SHUTDOWN MSG: Shutting down NameNode at bulut.firat.edu.tr/10.1.1.27

************************************************************/

13- hadoop/sbin klasoriindeki start-dfs.sh scripti yardimiyla dagitik dosya

sistemi baslatilir:

[hadoop@bulut hadoop-2.7.11$ ./sbin/start-dfs.sh

Starting namenodes on [localhost]

localhost: starting namenode, logging to /home/hadoop/hadoop-
2.7.1/1logs/hadoop-hadoop-namenode-bulut.firat.edu.tr.out

localhost: starting datanode, logging to /home/hadoop/hadoop-
2.7.1/1logs/hadoop-hadoop-datanode-bulut.firat.edu.tr.out

Starting secondary namenodes [0.0.0.0]

The authenticity of host '0.0.0.0 (0.0.0.0)"'" can't be established.

ECDSA key fingerprint is 1lb:ca:a0:2e:30:a27:99:55:84:2c:4c:2£:8b:32:00:ef.

Are you sure you want to continue connecting (yes/no)? yes

0.0.0.0: Warning: Permanently added '0.0.0.0' (ECDSA) to the list of known
hosts.

0.0.0.0: starting secondarynamenode, logging to /home/hadoop/hadoop-
2.7.1/1logs/hadoop-hadoop-secondarynamenode-bulut.firat.edu.tr.out

Boylelikle Hadoop kurulumu tamamlanmis olur. Kurulum adimlar isletim sistemine
ve Hadoop versiyonuna gore farklilik gosterebilmektedir. Kurulumu yapilan Hadoop
sisteminin  ¢esitli  6zelliklerine ve dagittk dosya sistemine web arayiizii ile

ulagilabilmektedir. Web arayiiziine http://localhost:50070/ adresinden ulasilabilir.
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Hadoop  Overview  Datanodes  Datanode Volume Failures  Snapshot  Startup Progress  Ultilities

Overview 'ocalhost:9000' (active)

Started: Tue Jul 28 21:47:49 EEST 2015

Version: 2.7.1, ribeccB7ccifdal22Bi35af0Bicb6deb3beboebs7a
Compiled: 2015-06-28T06:042 by jenkins from (detached from 15eccB7)
Cluster ID: CID-913d8887-6020-4a62-901e-898e02799a92

Block Pool ID: BP-1551858398-192.168.1.9-1436909869660

Summary

Security is off.

Safemode is off.

3 files and directories, 0 blocks = 3 total filesystem object(s).

Heap Memory used 41.19 MB of 46 MB Heap Memory. Max Heap Memory is 883 MB.

Non Heap Memory used 65.46 MB of 66.31 MB Commited Non Heap Memory. Max MNon Heap Memory is -1 B.

Sekil 4.15. Hadoop Web Arayiizii

4.3. Google Cloud Uzerinde Apache Hadoop Kiimesi Kurulumu

Google Cloud hesab1 olusturulup giris yapildiktan sonra, hesabin genel goriiniimiinii
gosteren bir ekran gelir. Bu ekranda kullanilan kaynaklar, giincel fatura, kullanim

istatistikleri gibi bilgiler gosterilmektedir.

yagmurkiliccloud@gmail.com

—~ . Upgrade your account. Only $300.00 and 58 days remain in your
,004] -
Goc qle My First Project free trial o 0 e
-
-
[AoLc Project: My First Project APls Google Cloud Platform status 4
Permissions
APls & auth 1D: fleet;lr?ctm-'\ 04605 “ Requests (requests/sec) a All services normal A4
(#45251969776)
Monitoring
Source Code . ‘ Billing
Deploy & Manage 004 $0.00
Click to Deploy 0.03 ‘ :
Estimated charges this month
Deployments 0.02
Compute 0.01 ‘ L
News
App Engine Aug 25, 7-33 PMaug 25, L
Compute Engine W Requests: D Google BigQuery adds UDF
WM instances support for deeper cloud analytics
Google Cloud Platform 2 hr
blog ago

stance templates

Sekil 4.16. Google Cloud kullanici hesab1 6zet sayfasi
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Sayfanin sol tarafinda yapilabilecekleri gosteren mentiler bulunmaktadir. Kullanici, bu
mentiler yardimiyla sanal makine, depolama alanlar1 vb olusturma ve yonetme araglarina
ulagir. Ayrica “Deploy & Manage” meniisii altinda da tek tusla bir¢ok farkli uygulamanin

kurulmasi i¢in kisayollar bulunmaktadir.

Click to Deploy software packages ([EELY

Aerospike Apache Hadoop @ ASP.NET Framework =ﬁ
Hasl timized = Key jllue N ",‘. L trl 1 prc f daia se ACIC f v
t lust f te QL Expre ASP NE
Deploy Deployments ~ | Deploy |
Cassandra Z g? Chef Crate CRATE
pe CHEF
h a ab 1anagq 3
Deploy Deploy Deploy
Dokku U Drupal e Elasticsearch
Deploy Deploy | Deploy |
v &
GitLab %o,  GreenSQL I\Q;) LAMP Stack -
and |Ssue : er, MySQL, and PHI
Deploy
LEMP Stack NGINX MEAN Stack @ MongoDB .
) ‘H ekt | ‘ ¥ 'v"'. DB, Expre P < :““"v-." lented t foi
Deploy Deploy Deploy
-
NCBI BLAST \“3 Nuggeta Game Server ‘\.;’ Percona 0
€Nno ir iar e jav IMe Serve h Y {
Eaomic. saar ] Free java g Higha
Deploy Deploy Deploy
Puppet /“\ RabbitMQ h Redis e
Ly
J 13 t At Nt messaging system ivancad key-value ea 1ore
Deploy Deploy Deploy
Tomcat Stack g ,-& Windows Active Directory == WordPress @}
Deploy Deploy Deploy

Sekil 4.17. Google Cloud “Click to Deploy” sayfasinda kurulabilecek yazilimlar.

Tek tusla kurulum yapilabilecek yazilimlardan birisi de Apache Hadoop’tur. Asagidaki
resimlerle Google Cloud iizerinde Apache Hadoop kurulum adimlar1 verilmistir.
1- Apache Hadoop Deploy butonuna tiklaninca asagidaki sekilde gosterilen Hadoop

kiimesinin 6zelliklerinin belirlendigi ekran gelmektedir.
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L] See deployments

Click to Deploy Apache Hadoop

The che Hat 2.4.1 framewa

The Hadoop cluster u:
sccessed t

to d or create a bucket that you ca

Deployment name

hadoopkumesi

Zone

europe-westl-b -

Cloud Storage Bucket

Create a new bucket

Hadoop Worker nodes

Node count

4

Machine type
nl-standard-2 (2 vCPUs, 7.5 GB RAM) -

Sekil 4.18. Hadoop Kurulum ekrani

2- Hadoop kiimesi varsayilan dosya sistemi olarak “Google Cloud Storage” kullandig1
i¢in ilk adim olarak bir “Storage Bucket” olusturulmasi gerekmektedir. Dolayisiyla “Create
a new bucket” secilir. Acilan sayfada asagida gosterilen bilgiler doldurularak yeni bir
bucket olusturulur.

MNew bucket

MName
ucket names must be unique across all projects in Cloud Storage

yamrbucket

Storage class

Standard b
Location
| European Union -

Sekil 4.19. Storage Bucket olusturma ekram

3- Storage bucket olusturulduktan sonra ana kurulum ekraninda bu bucket segilir ve

kiimenin diger 6zellikleri segilir.
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4 Seedeployments

Click to Deploy Apache Hadoop €53

Deployment name

hadoopkumesi
Zone
europe-west1-b -
Cloud Storage Bucket
Create a new bucket

ygmrbucket

Machine type
n1-standard-2 (2 vCPUs, 7.5 GB RAM) -

Data disk type

Standard Persistent Disk v

Data disk size (GB)
500

Hadoop Master node
Machine type
nl-standard-2 (2 vCPUs, 7.5 GB RAM) v

Data disk type

Standard Persistent Disk v

Data disk size (GB)
500

v/ Install Apache Spark

Apache Sf computing frai

Enable Google Cloud Monitoring

More

Deploy Apache Hadoop

Sekil 4.20. Hadoop Kiimesi kurulum ekrani

Burada oncelikle kiimeye bir isim verilir. Hadoop kiimesinin ABD, Avrupa veya Dogu
Asyadaki Google sunucu merkezlerinden hangisinde kurulacagi ve olusturulan bucket
segilir.

Daha sonra hadoop kiimesinde kag tane is¢i diigiimiin (Worker Node) olacagi ve bu
diiglimlerin tiirii (CPU sayis1 ve RAM miktar1) belirlenir.

Ayrica Hadoop Master diiglimiin o6zellikleri de benzer sekilde secildikten sonra

“Deploy Apache Hadoop” butonu yardimiyla kurulum tamamlanir. Kurulum
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tamamlandiktan sonra Deployments linki yardimiyla, kurulumu tamamlanan Hadoop

kiimesinin 6zellikleri (IP adresleri, SSH erisim linkleri vb) goriintiilenebilir.

My First Project - Upgrade your account. Only $300.00 and 57 days remain in your free trial. D 0 ¢ yagmurkiliceloud@gmail com ;

New Click to Deploy Solution google-developer-console-hadoop-hadoopkumesi %

All Deployments
@ aoogle-developer-consale-hadoop-hadoopkumesi has been deployed

Name
+ @ google-developer-console-hadoop-hadoopkumesi 1 Configuration properties
- @
(/] hadoopkumesi-hadoop-m-arSv vm instar 1 |
L] I templateNam

@ hado opkumesi-hadoop-w-1kjl

(/] hadoopkumesi-hadoop-w-d0gi vm an Deployment information

Zone europe-westl-b
Operating system Debian 7 backports
Cloud Storage Bucket ygmrbucket

Hadoop master node

Machine type n1-standard-2

Instance name External IP Connect

hac kurr idoop-m-ard 104.155.55.239 55H

Hadoop worker nodes

Machine type n1-standard-2

Instance name External IP Connect
had kurr wdoop-w-1h 104.155.65.159 55H
had kurmne ydoop-w-d0c 104.155.72.87 55H

Sekil 4.21. Kurulumu tamamlanan Hadoop kiimesinin 6zellikleri

4- Hadoop master node boliimiindeki SSH butonuna tiklanmasi ile master diigiime SSH
erisimi yapilabilecek bir pencere acilir. Bu pencere yardimiyla calisir vaziyetteki Hadoop

kiimesi kontrol edilebilir.

[ & [ ] yagmurkiliccloud@hadoopkumesi-hadoop-m-arBv: ~

=] https://cloudssh.developers.google.com/projects/fleet-tractor-104605/zones/europe-west1-b/instan...

yvagmurkiliccloud@hadoopkumesi-hadoop-m-ardv:~$ hadoop version

adoop 2.4.1

Subversion http://svn.apache.org/repos/asf/hadoop/common —r 1604318

Compiled by jenkins on 2014-06-21T05:43EF

Compiled with proteoc 2.5.0

From sgurce with checksum bbT7ac0a3c73dcl31f4844bAT73cT4b630

his command was run using /home/hadoop/hadoop-install/share/hadoop/common/hadoop-common-2.4.1.jar

vagmurkiliccloud@hadecpkumesi-hadoop-m-ar9v:i~% hadoop f2 -1s
15/08/25 19:58:59 INFO gcs.GoogleHadoopFileSystemBase: GHFS version: 1.2.9%-hadoop2
vagmurkilicclound@hadoopkumesi-hadoop-m-ardv:~3$

Sekil 4.22. Hadoop master node SSH komut satir1 ekrani
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4.4. Google Cloud - Hadoop Kurulumu iizerinde o6rnek MapReduce program

cahistirilmasi

Bu kisimda, 6nceki boliimde anlatilan, Hadoop kiimesi iizerinde basit bir MapReduce
isinin nasil gergeklestirildigi anlatilmistir. Bunun i¢in internetteki 6rnek bir web sayfasi
indirilmis ve bu sayfada gecen kelimelerin sayilmasi islemi gergeklestirilmistir. Bu 6rnek

icin takip edilen adimlar sunlardir:

1- web sayfasi indirilir
yagmurkiliccloud@hadoopkume-hadoop-m-1-vm:/home/hadoop/hadoop-installs$
hadoop version

Hadoop 2.4.1

yvagmurkiliccloud@hadoopkume-hadoop-m-1-vm:~$ curl
http://hadoop.apache.org/docs/current/hadoop-project-dist/hadoop-
common/ClusterSetup.html > /tmp/setup.html

% Total % Received % Xferd Average Speed Time Time Time Current
Dload Upload Total Spent Left Speed
100 54148 100 54148 0 0 91578 0 ——:——:-—- ——:——:-- ——:——:-- 120k

2- HDFS {izerinde input klasorii olusturulur:

yagmurkiliccloud@hadoopkume-hadoop-m-1-vm:~$ hadoop fs -mkdir input/

15/08/30 18:59:27 INFO gcs.GoogleHadoopFileSystemBase: GHFS version: 1.2.9-
hadoop2

3- indirilen web sayfas1 HDFS {izerindeki input klasoriine kopyalanir:

yagmurkiliccloud@hadoopkume-hadoop-m-1-vm:~$ hadoop fs -copyFromLocal
/tmp/setup.html input/

15/08/30 19:03:10 INFO gcs.GoogleHadoopFileSystemBase: GHFS version: 1.2.9-
hadoop2

indirilen dosyanin HDFS’e kopyalandigi kontrol edilebilir:

yagmurkiliccloud@hadoopkume-hadoop-m-1-vm:~$ hadoop fs -1s input/

15/08/30 19:03:42 INFO gcs.GoogleHadoopFileSystemBase: GHFS version: 1.2.9-
hadoop2
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Found 1 items
—IWX-—————= 3 yagmurkiliccloud yagmurkiliccloud 54148 2015-08-30 19:03

../input/setup.html

4- hadoop kurulum klasoriine gidilir:

yagmurkiliccloud@hadoopkume-hadoop-m-1-vm:~$ cd /home/hadoop/hadoop-install/
vagmurkiliccloud@hadoopkume-hadoop-m-1-vm:/home/hadoop/hadoop-install$ 1s

bin Hadoop 2.4.l1-Linux-amd64-64.tar.gz 1lib LICENSE.txt NOTICE.txt sbin
etc include libexec logs README. txt share

5- Hadoop kurulumu ile gelen 6rnek kelime sayma programini igeren jar dosyasi input

klasorii tizerinde calistirilir

yagmurkiliccloud@hadoopkume-hadoop-m-1-vm:/home/hadoop/hadoop-install$ hadoop jar
share/hadoop/mapreduce/hadoop-*-e
xamples-*.jar wordcount input output

15/08/30 19:06:06 INFO gcs.GoogleHadoopFileSystemBase: GHFS version: 1.2.9-
hadoop2
15/08/30 19:06:07 INFO client.RMProxy: Connecting to ResourceManager at
hadoopkume-hadoop-m-1-vm/10.240.95.17:8032
15/08/30 19:06:20 INFO input.FileInputFormat: Total input paths to process : 1
15/08/30 19:06:28 INFO mapreduce.JobSubmitter: number of splits:1
15/08/30 19:06:30 INFO mapreduce.JobSubmitter: Submitting tokens for job:
job 1440960695542 0001
15/08/30 19:06:32 INFO impl.YarnClientImpl: Submitted application
application 1440960695542 0001
15/08/30 19:06:32 INFO mapreduce.Job: The url to track the job:
http://hadoopkume-hadoop-m-1-vm:8088/proxy/applicat
ion 1440960695542 0001/
15/08/30 19:06:32 INFO mapreduce.Job: Running job: job 1440960695542 0001
15/08/30 19:06:58 INFO mapreduce.Job: Job job 1440960695542 0001 running in uber
mode : false
15/08/30 19:06:58 INFO mapreduce.Job: map 0% reduce 0%
15/08/30 19:07:05 INFO mapreduce.Job: map 100% reduce 0%
15/08/30 19:07:19 INFO mapreduce.Job: map 100% reduce 13%
15/08/30 19:07:22 INFO mapreduce.Job: map 100% reduce 25%
15/08/30 19:07:23 INFO mapreduce.Job: map 100% reduce 38%
15/08/30 19:07:36 INFO mapreduce.Job: map 100% reduce 71%
15/08/30 19:07:37 INFO mapreduce.Job: map 100% reduce 96%
15/08/30 19:07:40 INFO mapreduce.Job: map 100% reduce 100%
15/08/30 19:08:06 INFO mapreduce.Job: Job job 1440960695542 0001 completed
successfully
15/08/30 19:08:06 INFO mapreduce.Job: Counters: 49
File System Counters

FILE: Number of bytes read=32739

FILE: Number of bytes written=910841

FILE: Number of read operations=0

FILE: Number of large read operations=0

FILE: Number of write operations=0

GS: Number of bytes read=54245

GS: Number of bytes written=27430

GS: Number of read operations=0

GS: Number of large read operations=0

GS: Number of write operations=0

Job Counters

Launched map tasks=1

Launched reduce tasks=8

Rack-local map tasks=1
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Total
Total
Total
Total
Total
Total
Total
Total

time
time

spent by
spent by
time spent by
time spent by
vcore-seconds
vcore-seconds

all maps in occupied slots (ms)=5782

all reduces in occupied slots (ms)=182822
all map tasks (ms)=5782

all reduce tasks (ms)=182822

taken by all map tasks=5782
taken by all reduce tasks=182822

megabyte-seconds taken
megabyte-seconds taken

by all map tasks=5920768
by all reduce tasks=187209728

Map-Reduce Framework
Map input records=1424
Map output records=4318
Map output bytes=62949
Map output materialized bytes=32739
Input split bytes=97
Combine input records=4318
Combine output records=1332
Reduce input groups=1332
Reduce shuffle bytes=32739
Reduce input records=1332
Reduce output records=1332
Spilled Records=2664
Shuffled Maps =8
Failed Shuffles=0
Merged Map outputs=8

GC time elapsed (ms)=1234
CPU time spent (ms)=8380
Physical memory (bytes) snapshot=2026803200

Virtual memory (bytes)
Total committed heap usage
Errors
BAD ID=0
CONNECTION=0
IO _ERROR=0
WRONG_LENGTH=0
WRONG_ MAP=0
WRONG_REDUCE=0
File Input Format Counters
Bytes Read=54148
File Output Format Counters
Bytes Written=27430

snapshot=6650531840
(bytes)=1338507264
Shuffle

6- Kelime sayma programi ¢alistiktan sonra olusturulan sonug dosyalar1 listelenir

yagmurkiliccloud@hadoopkume-hadoop-m-1-vm:/home/hadoop/hadoop-install$ hadoop fs
-1s output/

15/08/30 19:19:15 INFO gcs.GoogleHadoopFileSystemBase: GHFS version: 1.2.9-
hadoop2

Found 9 items

—IWX-————-—-— 3 yagmurkiliccloud yagmurkiliccloud 0 2015-08-30 19:07
. ./output/_SUCCESS

—IWX-————-—-— 3 yagmurkiliccloud yagmurkiliccloud 3648 2015-08-30 19:07
../output/part-r-00000

—IWX-————-—-— 3 yagmurkiliccloud yagmurkiliccloud 3552 2015-08-30 19:07
../output/part-r-00001

—IWX-————-—-— 3 yagmurkiliccloud yagmurkiliccloud 3495 2015-08-30 19:07
../output/part-r-00002

—IWX-————-—-— 3 yagmurkiliccloud yagmurkiliccloud 3015 2015-08-30 19:07
../output/part-r-00003

—IWX-————-—-— 3 yagmurkiliccloud yagmurkiliccloud 3490 2015-08-30 19:07
../output/part-r-00004

—IrWX-—————-— 3 yagmurkiliccloud yagmurkiliccloud 3722 2015-08-30 19:07

../output/part-r-00005
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—IWX-—————= 3 yagmurkiliccloud yagmurkiliccloud 3095 2015-08-30 19:07
../output/part-r-00006
—IWX-—————= 3 yagmurkiliccloud yagmurkiliccloud 3413 2015-08-30 19:07
../output/part-r-00007

7- Sonug dosyalarindan birisinin igerigine bakma:

yvagmurkiliccloud@hadoopkume-hadoop-m-1-vm:/home/hadoop/hadoop-install$ hadoop fs
-cat output/part-r-00000

15/08/30 19:19:46 INFO gcs.GoogleHadoopFileSystemBase: GHFS version: 1.2.9-

hadoop2

$HADOOP PREFIX/sbin/stop-dfs.sh 1
/> 5

1000 1

10020. 1

</body> 1

<h5>Auth</h5> 1

<img 3

<1li 94

<meta 2
<p>For 1
<p>Installing 1
<p>Many 1
<p>The 4
<pre>[yarn]$ 8

8- Sonu¢ dosyalarinin tamami birlestirilip tek bir dosya olarak lokal dosya sistemine

kopyalanabilir:
yagmurkiliccloud@hadoopkume-hadoop-m-1-vm:/home/hadoop/hadoop-install$ hadoop f£s
-getmerge output/ /tmp/output.txt

9- Islemler bittikten sonra input ve output klasérlerinin silinebilir:

hadoop fs -rm -r output/
hadoop fs -rm -r input/

4.5. Google Cloud Uzerindeki Hadoop Kiimesinde Apache Mahout ile Kiimeleme

Ornegi

Apache Mahout kullanarak kiimeleme isleminin nasil yapildigini anlamak amaciyla
oncelikle basit bir kiimeleme 6rnegi calistirnlmistir. Bu ornekte Gauss dagilimina gore
iretilmis sayilar, K-Means algoritmasina gore toplam 4 adet kiimeye diisecek sekilde
kiimelenmigtir. Bu bdliimde Mahout ile Ornek kiimeleme i¢in takip edilen adimlar
verilmistir.

Asagida rastgele Gauss sayilari lireten program verilmistir.
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import java.io.FileWriter;
import java.io.IOException;
import java.util.Random;

public final class RandomGaussian {

private Random fRandom = new Random() ;
private FileWriter fw;

public RandomGaussian() {
try {
fw = new FileWriter ("gaussl.txt");
} catch (IOException ex) {
ex.printStackTrace() ;
}
}

private double getGaussian (double aMean, double aVariance) {
return aMean + fRandom.nextGaussian() * aVariance;

}

public void gaussDosyaOlustur (int satirSayisi) {

try {
double MEAN = -0f;
double VARIANCE = 1f;
for (int 1 = 1; i <= satirSayisi; ++1) {

this.fw.write(i + "," + getGaussian (MEAN, VARIANCE) + ","
+ getGaussian (MEAN, VARIANCE) + "\n");
fw.flush();
}
fw.close () ;
} catch (Exception e) {
e.printStackTrace() ;
}
}

public static void main(String... aArgs) {
RandomGaussian g = new RandomGaussian();
g.gaussDosyaOlustur (250) ;

Rasgele Gauss sayisi lireten ve dosyaya yazan Java uygulamasi
1- Yukarida verilen program kullanilarak 250 adet gauss sayisi cifti {iretilmis ve Sekil

4A’da verilen formatta, gauss.txt adinda bir dosyaya kaydedilmistir.

1,1.6962038293741832,0.2803405088611849
2,-0.570820998814006,-0.2874639500955714
3,0.24794238679199598,-2.0254547319223404
4,-1.1556005255236366,1.3002204339111034
5,0.08975995158226786,-1.0514300623917394

Sekil 4.23. Ornek Gauss dosyasi formati

2- Mahout, analiz edilecek verilerin SequenceFile adindaki bir dosya formatinda olmasini

gerektirir. Dolayisiyla iiretilen metin dosyasinin Mahout tarafindan kiimeleme i¢in
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kullanilabilmesi amaciyla agagida verilen SequenceDosyaYap siifi kullanilmistir. Program

input olarak aldig1 dosyay1 okuyup sequence vektor formatina doniistiiriir.

import java.io.BufferedReader;

import java.io.FileReader;

import java.io.IOException;

import java.util.ArrayList;

import java.util.List;

import org.apache.hadoop.conf.Configuration;
import org.apache.hadoop.fs.FileSystem;
import org.apache.hadoop.fs.Path;

import org.apache.hadoop.io.SequenceFile;
import org.apache.hadoop.io.Text;

import org.apache.mahout.math.DenseVector;
import org.apache.mahout.math.VectorWritable;

class SequenceDosyaYap {

private SequenceDosyaYap () {

}

public static final int SUTUN_ SAYISI = 2;

public void seqgDosya () throws IOException {
try {
String GIRIS DOSYA = "gauss.txt";
String SONUC DOSYA = "gauss";
int DOSYA SATIR SAYISI = 100000;
List<VectorWritable> liste = new ArrayList<>();

BufferedReader br = null;
br = new BufferedReader (new FileReader (GIRIS DOSYA)) ;
String sCurrentLine;
while ((sCurrentLine = br.readLine()) != null) {
double[] sutunlar = new double[SUTUN SAYISI - 1];
for (int indx = 1; indx < SUTUN SAYISI; ++indx) {
sutunlar[indx - 1] =
Double.parseDouble (sCurrentLine.split (",") [indx]) ;
}
liste.add (new VectorWritable (new DenseVector (sutunlar)));
}
Configuration conf = new Configuration();
FileSystem fs = FileSystem.get (conf);
Path path = new Path (SONUC DOSYA) ;
String yol = path.toString();

int file no = 0;
path = new Path(yol + " " + file no++);
SequenceFile.Writer writer = new SequenceFile.Writer(fs, conf,

path, Text.class, VectorWritable.class);
VectorWritable vec = new VectorWritable();
int 1 = 0;

for (VectorWritable vw : liste) {
//dosyaya satiri yaz
writer.append(new Text ("ornek " + i++), vw);
//max satir sayisina ulasildiginda yeni bir dosya olustur
if (i % DOSYA SATIR SAYISI == 0) {
writer.close();

i=0;
path = new Path(yol + " " + file no++);
writer = new SequenceFile.Writer (fs, conf, path,

Text.class, VectorWritable.class);
vec = new VectorWritable();
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}
}
writer.close();
} catch (Exception e) {
e.printStackTrace () ;
}
}

public static void main(String[] args) throws Exception ({
SequenceDosyaYap v = new SequenceDosyaYap () ;
v.segDosvya () ;

Mahout Sequence dosyasi olusturma programi

3- Olusturulan Sequence vektdr dosyasinin Mahout tarafindan analiz edilebilmesi igin
HDFS’te bulunmasi gerekir. Dolsyisiyla bu dosya HDFS'de olusturulan input klasoriiniin

altina atilir:

hadoop@hadoopkume-hadoop-m-1-vm:~/input$ hadoop fs -put gauss input/gauss

15/08/30 20:38:10 INFO gcs.GoogleHadoopFileSystemBase: GHFS version: 1.2.9-
hadoop2

4- HDFS’te depolanan gauss dosyasi ilizerinde K-Means kiimeleme algoritmasi galistirlir:

hadoop@hadoopkume-hadoop-m-1-vm: ~/apache-mahout-distribution-0.10.1$ bin/mahout
kmeans -i input/gauss -c /cluster
-o /seqgfiles-final-cluster -x 1000 -k 4 -ow --clustering -cd 0.5

5- K-Means kiimeleme sonucu olugan sonug¢ dosyalari clusterdump komutu yardimiyla

yerel dosya sistemine kopyalanip igerigine bakilabilir:

hadoop@hadoopkume-hadoop-m-1-vm:~/apache-mahout-distribution-0.10.1$ bin/mahout
clusterdump -i /seqfiles-final-clus
ter/clusters-1-final -p /seqfiles-final-cluster/clusteredPoints -o clusters.txt

hadoop@hadoopkume-hadoop-m-1-vm: ~/apache-mahout-distribution-0.10.1$ more
clusters. txt

{"r":[0.354,0.588],"c":[-1.238,0.642],"n":45,"identifier":"VL-195"}

Weight : [props - optional]: Point:

1.0 : [distance=0.32489806150509537]: [-1.405,0.097]
1.0 [distance=0.6773672631360514]: [-0.6,0.123]

1.0 [distance=0.0039483488058489336]: [-1.187,0.605]
1.0 [distance=0.036039537814619216]: [-1.284,0.826]
1.0 [distance=0.8377703098617513]: [-0.504,1.189]
1.0 [distance=3.01080580329981]: [-2.489,-0.561]

1.0 [distance=0.1819403061928173]: [-0.904,0.907]
1.0 [distance=0.7360934873040197]: [-1.298,1.498]
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1.0 : [distance=0.5273690579101049]1: [-0.712,0.141]

6- Sonu¢ dosyasinda kiimeleme sonucunu anlamak kolay olmadigindan, Mahout, grafiksel
olarak da bu sonuglart verebilmektedir. Bunun igin graphml formatinda ¢ikti almak

miimkiindiir. Bunun i¢in agsagidaki komut kullanilabilir:

bin/mahout clusterdump -i /seqgfiles-final-cluster/clusters-1-final -p /segfiles-

final-cluster/clusteredPoints -of GRAPH ML -o gauss.graphml

Bu komutun ¢iktis1 olarak iiretilen graphml dosyast XML dili ile yazilan ve kenar ve
koselerden olusan bir graf tanimlama dosyasidir. Asagida dosya igerigini gosteren bir 6rnek

verilmigtir.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<graphml>
<key attr.name="r" attr.type="int" for="node" id="r"/>
<key attr.name="g" attr.type="int" for="node" id="g"/>
<key attr.name="b" attr.type="int" for="node" id="b"/>
<key attr.name="size" attr.type="int" for="node" id="size"/>
<key attr.name="weight" attr.type="float" for="edge" id="weight"/>
<key attr.name="x" attr.type="float" for="node" id="x"/>
<key attr.name="y" attr.type="float" for="node" id="y"/>
<graph edgedefault="undirected">
<node id="220 ">
<data key="r">20</data>
<data key="g">0</data>
<data key="b">0</data>
<data key="x">1000.0</data>
<data key="y">0.0</data>
</node>
<node id="ornek 0">
<data key="r">20</data>
<data key="g">0</data>
<data key="b">0</data>
<data key="x">995.87555</data>
<data key="y">23.39091</data>
</node>
<edge id="220_ ornek 0" source="220 " target="ornek 0">
<data key="weight">23.75175247008121</data>
</edge>
</graph>
</graphml>

Ornek Graph ML dosyas1
7- Kiimeleme sonuglarin1 veren gauss.graphml dosyasi Gephi adindaki acik kaynak grafik

programi ile gorsellestirilebilir.
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4.6. Mekansal Veri Kiimeleme

Bu tezde mekansal verilerin kiimelenmesi islemi i¢in Apache Mahout tarafindan
sunulan K-Means algoritmasi kullanilmistir.

Kiimeleme testleri i¢in, www.naviskop.com adresinde ¢alisan Naviskop arag¢ takip

sistemi tarafindan bir yil siireyle toplanan ve takip edilen araclarin konumunu barindiran
log dosyalarindan ¢ikarilan konum verileri kullanilmistir.

Ancak kullanilan veriler GPS verileri oldugu i¢in koordinatlar WGS-84 koordinat
sistemindedir ve GPS cihazindan alindig1 sekliyle kiimeleme islemlerinde kullanilamaz.
Ciinkii bu koordinatlar elipsoid seklinde oldugu kabul edilen diinya iizerindeki noktalari
ifade etmektedir ve yeryiiziiniin herhangi farkl iki noktasinda, enlem ve boylamdaki ayni
miktardaki degisim ayni uzunluklara denk gelmez. Dolayisiyla oOncelikle cografi
koordinatlarin diizlem iizerinde kabul edilebilecek bir Kartezyen koordinat sistemine
dontstiiriilmesi gerekir.

Bu doniisiim agagidaki sekilde gergeklestirilebilir:

- Elimizde cografi koordinatlar1 ifade eden enlem ve boylam degerleri olsun,

- X ve y Kartezyen koordinat sisteminde enlem ve boylama karsilik gelecek degerleri
temsil etsin

- Diinyanin yaricap1 R olsun

Oncelikle bu degerlerin radyan cinsinden karsiliklar1 bulunur
o enlem_radyan = z* enlem/ 180

o boylam_radyan = 7 * boylam / 180

bu degerler kullanilarak x ve y degerleri hesaplanabilir:

X =R * cos (enlem_radyan) * cos (boylam_radyan)

y =R * cos (enlem_radyan) * sin (boylam_radyan)
Ayrica bu degerlerden geri enlem ve boylam degerleri hesaplamak i¢in z degeri de

bulunabilir:

z =R * sin(enlem)
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Diinyanin yaricap1 637 1km’dir.

Omegin Elazig iizerindeki enlem=38.65484, boylam=39.15383166666667 degerleriyle
ifade edilen bir noktanin XY koordinat sistemindeki karsilig1 x = 3858.083091684251, y =
3141.402500247374 olarak bulunmustur.

X, y koordinatlar1 verilen bir noktanin enlem ve boylam degerleri, radyan cinsinden
asagidaki formiillerle bulunabilir:

enlem_radyan = asin (z/ R)

boylam_radyan = atan2(y, x)

Bu degerleri cografi koordinatlara doniistiirmek igin

enlem = (enlem_radyan * 180) / =

boylam = (boylam_radyan * 180) / «

formiilleri kullanilir.

Bu formiiller kullanilarak, verilen bir enlem-boylam ¢iftinin x-y karsiligin1 bulan

asagidaki program yazilmstir:

public class CoordConverter {

//yerylzinin yaricapil
private static double earthRadius=6371;

public static double[] convertLatLon (double lat, double lon) {
double radlat = getRadian(lat);
double radlon = getRadian(lon);
double x = earthRadius * Math.cos(radlat) * Math.cos(radlon);
double y = earthRadius * Math.cos(radlat) * Math.sin(radlon);
double [] ret = {x,vy};:
return ret;

}

public static double getRadian (double a) {
double rad = Math.PI * a / 180;
return rad;

}

public static void main(String[] args) {
CoordConverter ¢ = new CoordConverter();
c.convertLatLon (40.7143528,-74.0059731) ;

Bu program ile oncelikle GPS log dosyalarindan elde edilen degerler XY koordinat
sistemine ¢evrilmis ve bu degerler kullanilarak da asagida anlatilan kiimeleme c¢aligmalari

gerceklestirilmistir.
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4.7. GPS Veri Seti

Mekansal kiimeleme testleri icin, Naviskop (www.naviskop.com) ara¢ takip
sistemimdeki araglarin konumunu barindiran log dosyalarindan ¢ikarilan konum verileri

kullanilmustir.

Log dosyalarinda veriler asagidaki gibi kaydedilmektedir.

T89%23DMN001,01,N3840.3771,E03911.3552,9,3467,0,188,180815,112027,H1075,LCC4C
#99*34FRNT002,001:A0:R0:50,N4030.0694,E02918.9491,29,9018,101,183,180815,112028,H110
T99*34FRNT002,001:A0:R0:50,N4030.0520,E02918.9448,18,9018,33,192,180815,112031,H110
#98*23TST23,001:A1925:R0:50,N4042.7388,E03020.2315,81,20869,205,93,180815,112033,H

Bu satirlarda araglara monte edilmis GPS cihazlarindan gelen, aracin plakasi, ID’si,
enlem, boylam, hiz, yiikseklik, saat, tarih, kontak durumu vb bir¢cok farkli bilgi
bulunmaktadir. Log dosyalari bir parser programi ile islenip bu bilgilerin ¢ikarilmasi

saglanir. Parser programindan elde edilen dosyada asagida gosterilen bilgiler bulunur:

73;084106;160615;false;40.7604;29.8149;4186.9374;2399.3367
63;084121;160615;true;38.6060;39.5196;3840.5584;3168.1239
63;084127;160615;true;38.6060;39.5200;3840.5338;3168.1531

Bu dosyada sirasiyla arag¢ no, saat, tarih, kontak durumu, enlem, boylam, x koordinati,
y koordinat1 bilgileri yer almaktadir. X ve Y koordinatlarinin hesaplanmasinda 6nceki
boliimde anlatilan Kartezyen koordinat doniistiirme yontemi kullanilmistir.

Naviskop sisteminden alinan ¢ok sayida log dosyasindan, 24-03-2015 tarihi ile 16-06-
2015 tarihi arasinda 598.143 adet nokta, 16-06-2015 tarihi ile 24-08-2015 tarihi arasinda
892.999 adet nokta olmak iizere toplam 1.491.142 adet nokta elde edilmistir.

Elde edilen bu veriler temizlendikten sonra ilk olarak Postgresql veritabanina atilmistir.
Burada yazilan sorgularla kiimeleme testleri i¢in veri se¢imi gergeklestirilmistir. Veri
temizliginden sonra Postgresql veritabaninda toplam 1.474.786 adet konum verisi kalmistir.

Test verilerinde toplam 60 adet tekil ara¢ tanimlidir. Bu araglardan 14 tanesi
Tiirkiye’nin (30. Boylamin) batisinda, Istanbul-Gebze bdlgesinde hareket etmistir. Geri
kalan araglarin onemli bir kisminin Elazig ve g¢evresinde konum gonderdikleri
goriilmektedir. Dolayisiyla tiim araglar1 kapsayan bir kiimeleme isleminde 2 biiyiik

kiimenin olmasi beklenebilir.
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4.8. Hadoop Kiimesi Uzerinde Apache Mahout ile Mekansal Veri Kiimeleme

Bu boliimde, Google Cloud ve OpenStack kurulumu {izerinde kurulan Apache Hadoop

kiimeleri iizerinde, GPS verileri kullanilarak mekansal veri kiimeleme igin takip edilen

adimlar anlatilmistir.

Mekansal verilerin Apache Mahout tarafindan islenebilmesi i¢in SequenceFile denilen bir

vektor veri formatina doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu amacla asagidaki program
kullanilmistir:

import java.io.BufferedReader;
import java.io.FileReader;
import java.io.IOException;
import java.util.ArrayList;
import java.util.List;

import org.apache.hadoop.conf.Configuration;
import org.apache.hadoop.fs.FileSystem;
import org.apache.hadoop.fs.Path;

import org.apache.hadoop.io.SequenceFile;
import org.apache.hadoop.io.Text;

import org.apache.mahout.math.DenseVector;
import org.apache.mahout.math.VectorWritable;

class SequenceDosyaYap {

private SequenceDosyaYap () {

}

public static final int SUTUN SAYISI = 2;

throws IOException {
try {
int DOSYA SATIR SAYISI = maxSatirSayisi;
List<VectorWritable> liste = new ArrayList<>();

BufferedReader br = null;
br = new BufferedReader (new FileReader (inDosyaAdresi));
String sCurrentLine;
while ((sCurrentlLine = br.readLine()) != null) {
double[] sutunlar = new double[SUTUN_SAYISI - 1];
for (int indx = 1; indx < SUTUN_SAYISI; ++indx) {
sutunlar [indx - 1]
Double.parseDouble (sCurrentLine.split (", ") [indx]) ;
}
liste.add(new VectorWritable (new DenseVector (sutunlar)));
}
Configuration conf = new Configuration();
FileSystem fs = FileSystem.get (conf);
Path path = new Path (outdosyaAdresi);
String yol = path.toString();

int file no = 0;
path = new Path(yol + " " + file no++);
SequenceFile.Writer writer = new SequenceFile.Writer (fs, conf,

Text.class, VectorWritable.class);
VectorWritable vec = new VectorWritable();
int 1 = 0;

for (VectorWritable vw : liste) {

public void segDosya (String inDosyaAdresi, String outdosyaAdresi, int maxSatirSayisi)

path,
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//dosyaya satiri yaz
writer.append(new Text ("ornek " + i++), vw);
//Her aaa sayida yeni bir dosya olustur

if (i % DOSYA SATIR SAYISI == 0) {
writer.close();
i = 0;
path = new Path(yol + " " + file no++);
writer = new SequenceFile.Writer (fs, conf, path, Text.class,

VectorWritable.class);
vec = new VectorWritable();
}

}
writer.close();

} catch (Exception e) {
e.printStackTrace() ;

}

}

public static void main(String[] args) throws Exception {
String GIRIS DOSYA = "gps.csv";
String SONUC_DOSYA = "gps bin ";
int dosyaSatirSayisi = 1000;

SequenceDosyaYap v = new SequenceDosyaYap();

if (args.length == 0) {

v.segDosya (GIRIS DOSYA, SONUC DOSYA, dosyaSatirSayisi);
} else if (args.length == 3) {

v.segDosya(args([0], args[l], Integer.parselnt(args[2]));
}

Bu program 3 adet giris parametresi almaktadir. Bunlar

args[0] = XY konum (GPS) verilerinin oldugu dosya adi

args[1] = vektor ¢ikis dosyalarinin adi

args[2] = ¢ikis dosyalarinin satir sayisi

Ornegin 10.000 satirdan olusan (10.000 adet x,y ¢ifti barindiran) bir dosya 1000 satir
tastyan 10 adet vektor dosyasina boliinebilir.

Programda ¢ikis dosyalarmin satir sayisinin belirtilmemesinin temel sebebi ¢ok sayida
koordinatin oldugu dosyalarin daha kii¢iik boyutlu vektor dosyalara boéliinmesidir. Ciinkii
bliyiik boyutlu dosyalar Hadoop lizerinde islenememektedir. Bunun yerine veriler daha
kiiciik boyutlu ¢ok sayida dosyaya béliinerek HDFS iizerine atilmaktadir.

Yukarida verilen program komut satirindan asagidaki gibi ¢agrilir. Icinde 1000 adet
satir bulunan xy bin.csv dosyasi, i¢inde 100 adet satir bulunan 10 adet vektor dosyasina

bolinsin:

java -classpath .:1lib/* SequenceDosyaYap xy bin.csv yuz 100
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Bu komut c¢alistirildiktan sonra asagidaki sekilde isimlendirilen dosyalar

olusturulacaktir:

input/dist/yuz$ 1s

yuz 0 yuz 1 yuz 10 yuz 2 yuz 3 yuz 4 yuz 5 yuz 6 yuz 7 yuz 8 yuz 9

Bu program ile istenildigi kadar biiyiik koordinat dosyalarinin belirli biiyiikliikte vektor
dosyalarina boliinmesi saglanmistir. Boylece HDFS’e ¢ok biiylik dosya atilmasina gerek

kalmaz ve Hadoop islemlerinde yetersiz hafiza hatas1 alinmaz.

4.9. Kiimeleme Test Sonuclar:

Bu boliimde, yukarida detaylar1 verilen veri setinden elde edilen gesitli test verisi
setleri ile, Google Cloud iizerinde kurulan HADOOP kiimesi iizerinde yapilan MAHOUT

K-Means testleri anlatilmistir.

4.9.1. Hareketsiz Araglarin Kiimelenmesi

Arag¢ konumlarmin sehir 6l¢eginde, araglarin park halinde iken génderdikleri konumlar
kullanilabilir. Bunun i¢in veritabani tablosunda kontak bilgisinin false oldugu konumlar
alinmistir. Veritabaninda yapilan sorguda arag¢ kontak durumunun false oldugu toplam
529.986 adet konum bilgisi bulundugu gériilmiistiir. Bunlardan 118.096 tanesi Istanbul

bolgesinde, 411.890 tanesi ise Istanbul’un dogusundadir.

Bu testte dncelikle Tiirkiye capindaki iki kiimenin (Istanbul bolgesi, Elaz1g bolgesi)
bulunmasina ¢aligilmistir. Bunun i¢in Mahout k-means algoritmasi asagidaki komutla

calistirilmistar:

bin/mahout kmeans -i duran -c /cluster -o /seqfiles-final-cluster -x 1000 -k 2 -

ow —--clustering -cd 0.5

Toplam 529.986 noktanin bulundugu test dosyasinin kiimeleme islemi 0.34 dakika
siirmiistiir. Islem bittikten sonra kiimeleme sonucu asagidaki komutla bir txt dosyasina

aktarilmigtir:

bin/mahout clusterdump -i /seqfiles-final-cluster/clusters-4-final -p

/seqfiles-final-cluster/clusteredPoints -o duran.txt
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Olusturulan sonu¢ dosyast incelendiginde iki kiimenin yer aldigi, birinci kiimede

395.028 nokta, ikinci kiimede ise 134.958 nokta oldugu goriilmiistiir.

4.9.2. Tum Verilerin Kiimelenmesi

Elimizdeki test veri setinde bulunan toplam 1.474.786 adet noktanin Mahout ile k-
means algoritmasina gore kiimeleme testleri yapilmustir. Bu testte iki ana kiimenin (Istanbul
bolgesi, Elazig bolgesi) yaninda bu bdlgelerin arasindaki bolgelerde bir kiimenin daha

olusacagi varsayimina gore 3 kiime olacagi kabul edilmistir.

Yaklasik 1.5 milyon noktanin oldugu bu veri seti 500 bin adet nokta barindiran iig

dosyaya boliinerek HDFS’ye atilmigtir.

java -cp .:1ib/* SequenceDosyaYap tum-veriler.csv tum-veriler 500000
hadoop fs -mkdir tum-veriler-500bin

hadoop fs -put tum-veriler-500bin/* tum-veriler-500bin

Buna gore k-means algoritmasi asagidaki gibi ¢cagrilmistir.

bin/mahout kmeans -i tum-veriler-500bin -c /cluster -o /seqgfiles-final-cluster -x

1000 -k 3 -ow --clustering -cd 0.5

Mahout ile kiimeleme islemi 0.79621 dakikada tamamlanmistir. Clusterdump araci ile

kiimeleme sonuglari bir txt dosyasina alinmis ve analiz edilmistir.

bin/mahout clusterdump -i /seqfiles-final-cluster/clusters-6-final -p /seqgfiles-

final-cluster/clusteredPoints -o tum-veriler.txt

4.9.3. Biiyiik Mekansal Verilerin Kiimelenmesi ve Performans Testleri

Biiyiik veri teknolojilerinin avantajlari, ¢cok biiylik miktarda verinin analiz edilmesi
gerektiginde ortaya ¢ikmaktadir. Yukarida anlatilan testlerden de goriilecegi iizere aslinda
karmasik bir islem olan kiimeleme isleminin 1.5 milyon noktaya uygulanmasi bile sadece

yaklagik olarak 0.8 dakika siirdiigii goriilmektedir.

Ancak bu rakamlar, veri sayisinin ¢ok c¢ok biiylik oldugu durumlarda sistem
performansinin nasil olacagi konusunda bir fikir vermezler. Dolayisiyla tez ¢aligmasinin

son boliimiinde Apache Mahout kullanarak, k-means kiimeleme algoritmasinin ¢ok biiyiik
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sayida noktaya uygulanmasi gergeklestirilmis ve bu durumlar i¢in sistemin performans

analizi yapilmistir.

Daha biiyiik sayilarda nokta elde etmek i¢in elimizdeki 1.5 milyon nokta kopyalanarak

cogaltilmistir.

Bu boéliimde ayrica verilerin atildigt HDFS dosya biiyiikliigiiniin genel kiimeleme

performansina etkisi de incelenemistir.
4.9.4. 500 Bin Nokta Barindiran Dosyalar Kullanilarak Yapilan Kiimeleme Testleri

Bu testlerde her birisinde 500 bin adet enlem boylam bulunduran dosyalar kullanilarak

asagida verilen tablodaki sayilara ulasacak kadar noktanin kiimelemesi islemi

gerceklestirilmistir.
Tablo 4.1. 500 bin adet nokta barindiran dosyalarla kiimeleme siireleri
Nokta sayisi Dosya Sayisi Kiimeleme siiresi (ms)
500k 1 25.154
Im 2 44.632
2m 4 90.157
3m 6 141.241
4m 8 132.925
5m 10 189.761
7.5m 15 239.766
10.m 20 280.664
12.5m 25 403.311
15m 30 441.396
20m 40 713.368
25m 50 907.099
30m 60 808.906
35m 70 866.694
40m 80 925.110
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500 bin nokta barindiran dosyalarla kimeleme performansi
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4.9.5. 1 Milyon Nokta Barindiran Dosyalar Kullanilarak Yapilan Kiimeleme Testleri

Sekil 4.24. Kiimeleme zaman grafigi

Bu testlerde her birisinde 1 milyon nokta bulunduran dosyalar kullanilmistir.

Tablo 4.2. 1 milyon adet nokta barindiran dosyalarla kiimeleme siireleri

Nokta sayisi Dosya Sayisi Kiimeleme siiresi (ms)
im 33.598
5m 136.955
10m 10 267.105
20m 20 533.524
30m 30 784.720
40m 40 912.538
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Bir milyon nokta barindiran dosyalarla kiimeleme performansi
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Sekil 4.25. Kiimeleme zaman grafigi

4.9.6. Dosyalardaki Nokta Sayisimin Kiimeleme Performansina Etkisi

Yukarida verilen iki farkl test sonuclarinin karsilastirilmasi amaciyla, her iki tiir testte

ayni sayida noktanin kiimelenmesi icin gegen siireler alinarak asagidaki tablo

olusturulmustur. Birinci siitunda iginde 500 bin nokta barindiran dosyalarla elde edilen

degerler, ikinci siitlinda da her birisinin igerisinde 1 milyon nokta bulunan dosyalarla

yapilan testlerin sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.3. Kimeleme siireleri karsilastirma tablosu

Nokta sayist KiinEeleme siiresi (ms) Ki‘imeleme siiresi (ms)
500 bin noktal dosyalar 1 milyon noktal dosyalar
Im 44.632 33.598
5m 189.761 136.955
10m 280.664 267.105
20m 713.368 533.524
30m 808.906 784.720
40m 925.110 912.538
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Sekil 4.25. Kiimeleme performans karsilastirmasi

Grafikten de gortldigi gibi genel olarak, igerisinde 1milyon nokta barindiran
dosyalarla yapilan testlerin daha kisa siirede tamamlandigi gézlemlenmistir. Bunun temel
sebebinin I/O i¢in harcanan zamanin 500 binlik dosya sayisinin 1 milyonluk dosya

sayisinin 2 kati olmasidir.
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5. SONUC

Web tabanli harita hizmetlerinin, GPS alicilarinin ve konum bilgisi sunabilen mobil
cihazlarin yayginlasmasi ile beraber mekansal veri miktarinda gegmiste goriilmemis oranda
bliyiik artiglar meydana gelmistir. Cok farkli tiirden uygulamalar tarafindan kullanilma
potansiyeline sahip bu verilerin islenmesi, i¢erisinden anlamli bilgilerin ¢ikarilabilmesi ve
faydaya doniisebilmesi i¢in analiz edilmeleri gerekir. Ancak gelenekesel veri analizi
yontemleri ¢ok biiyiik verilerin analizi i¢in yetersiz kalmaktadir. Bu tez ¢calismasinin temel
motivasyonu son yillarin popiiler konularindan olan Biiyiik Veri teknolojilerinin mekansal

verilere uygulanabilirligini aragtirmaktir.

Tezin ilk bolimlerinde ilgili konular ve kullanilan teknolojiler agiklanmis, son
boliimlerde ise tez ¢alismasinda kullanilan programlarin kurulum adimlar1 gosterilmis ve

yapilan testler anlatilmistir.

Tezde onemli bir Veri Madenciligi konusu olan kiimelemeye odaklanilmis ve énemli

kiimeleme tekniklerinden birisi olan k-means algoritmasi kullanilmistir.

Tezde Biiyiik Veri analizi i¢in en ¢ok bilinen sistem olan Apache Hadoop
kullanilmistir. K-means kiimeleme algoritmasin1 Hadoop kiimeleri lizerinde ¢alistirabilmek
amaciyla Apache Mahout adi verilen Dagitik Makine Ogrenmesi kiitiiphanesi

kullanilmistir.

Cok sayida mekansal noktanin kiimelemesinde Hadoop kiimesi (cluster)
olusturabilmek icin iki farkli ydntem denenmistir. Oncelikle bulut.firat.edu.tr adresinde
calisan bir sunucuya OpenStack agik kaynak Bulut Bilisim altyap: yazilimi kurulmus ve
baslatilan sanal makinelerle bir kiime olusturulmustur. Bu kiime iizerinde de Hadoop ve

Mahout kurularak testler yapilmustir.

Ikinci olarak da en biiyiik ticari Bulut hizmeti saglayicilarindan birisi olan Google

Cloud iizerinde kurulan Hadoop ve Mahout kiimesi ile testler yapilmistir.

Geleneksel Veri Madenciligi yontemleri ve yaygin olarak kullanilan programlarla
gerceklestirilemeyecek kadar biiyiik kiimeleme islemlerinin dagitik olarak yapilabildigini
gostermek amaciyla milyonlarca nokta barindiran veri setleri ile kiimeleme islemleri

gerceklestirilmis ve bu islemlerin aldig siireler grafiklerle verilmistir.
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Linux
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- DAS DOKUMAN ARSIVLEME ve YONETIM SISTEMLERI A S.,
ODTU Teknokent
Staj (2010 - YAZ)

TUBITAK 2210-C ONCELIKLI ALANLARA YONELIK YUKSEK LISANS
BURSU (2013-2014)
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