BUYUK VERI ANALIZINDE DAGITIK MAKINE
OGRENMESiIi ALGORITMALARININ KULLANILMASI
YUKSEK LiSANS TEZi

ibrahim Riza HALLAC
Anabilim Dali: Bilgisayar Miihendisligi
Programi: Kuramsal Temeller

Danmisman: Yrd. Dog. Dr. Galip AYDIN

Temmuz-2014



T.C.
FIRAT UNIiVERSITESI
FEN BIiLIMLERIi ENSTITUSU

BUYUK VERI ANALIZINDE DAGITIK MAKINE OGRENMESI
ALGORITMALARININ KULLANILMASI

YUKSEK LiSANS TEZi
Ibrahim Riza HALLAC

111129109

Anabilim Dali: Bilgisayar Miihendisligi

Programi: Kuramsal Temeller

Damisman: Yrd. Dog. Dr. Galip AYDIN

Tezin Enstititye Verildigi Tarih: 15 Temmuz 2014

Temmuz-2014



T.C.
FIRAT UNIiVERSITESI
FEN BIiLIMLERIi ENSTITUSU

BUYUK VERIi ANALIZINDE DAGITIK MAKINE OGRENMESI
ALGORITMALARININ KULLANILMASI

YUKSEK LiSANS TEZi
Ibrahim Riza HALLAC

111129109

Tezin Enstitiiye Verildigi Tarih: 15.07.2014
Tezin Savunuldugu Tarih: 01.08.2014

Tez Danisman : Yrd. Dog¢. Dr. Galip AYDIN

Prof. Dr. Mehmet KAYA

Diger Jiiri Uyeleri : . . 5
Prof. Dr. Ibrahim TURKOGLU

TEMMUZ-2014



ONSOZ

Internet agindaki bilgisayar sayisinin 2020 yil1 itibariyle 24 milyara ulasacagi ve
bu bilgisayarlarin  biiylik ¢ogunlugunun birbirleriyle bulut sistemi iizerinden
haberlesecegi tahmin edilmektedir. YouTube video paylasim sitesine gecen her
dakikada 48 saat uzunlugunda video yiikleniyor, Biiyliik Hadron Carpistiricist deneyi
yilda 15 petabayt biiyiikliigiinde veri lretiyor, Boeing jet motorlar1 30 dakikalik bir
ucus ile 10 terabayt biiylikliiglinde veri iiretiyor ve diinyada her biri yaklasik 10
petabayt biiyiikliglindeki 40 milyar adet web sitesine erisiliyor olmasi gibi gelismeler
biiyiik veri problemini olduk¢a 6nemli bir noktaya tagimistir.

Bu tez calismasinda bulut bilisim konusu ele alinmis, biiyiik verilerin yonetimi
ve biiylik veriden otomatik olarak faydali bilgilerin ¢ikarttimi konusundaki yeni
teknoloji ve yontemler incelenmistir. Biiyiikk verilerden otomatik olarak faydali bilgi
cikariminda kullanilan makine Ogrenmesi teknikleri ve bu yontemlerin dagitik bir
sistem lizerinde uygulanis1 yine uygulamalar gelistirilerek incelenmistir.

Bu tez calismasi boyunca ilgi ve yardimlarini esirgemeyen danigman hocam, Sayin
Yrd. Do¢. Dr. Galip AYDIN’a tesekkiir ve siikranlarimi sunarim. Ayrica hayatim
boyunca bana destek olan aileme ¢ok tesekkiir ederim.

Ibrahim Riza HALLAC
ELAZIG - 2014
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OZET

Farkli kaynaklarca iiretilen verinin tiirlinde, miktarinda ve olusturulma hizindaki
artis bu verilerin yonetimi ve onlardan yararlanilmasi amaciyla yeni teknoloji ve
yontemlerin dogmasina sebep olmustur. Biiyiik ol¢ekteki verilerin standart bilgisayarlar
ile saklanmasi veya islenmesi miimkiin degildir. Biiyiikk miktarda veri tizerinde
calismak ve bu veriler {izerinde analiz yapabilmek icin yiiksek hesaplama giiciine
ihtiyag duyulmaktadir. Bu sebepten dolayr artik geleneksel hesaplama yaklasimlar
yerine bilgisayar kiimeleri, dagitik dosya sistemleri (HDFS, RDD); geleneksel
programlar ve programlama dilleri yerine ise Hadoop, Spark gibi platformlar
yayginlasmaktadir. Verinin saklanmasinda ve islenmesinde kullanilmaya baslanan bu
teknolojiler verilerin analizinde kullanilan makine 06grenmesi yoOntemlerini de
etkilemistir. Duygu analizi, dogruluk tespiti, tavsiye sistemleri, sosyal ag kesifleri, tibbi
kesifler, web igeriklerinin kesfi ve siniflandirilmasi gibi bircok amagla makine
Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda biiyiikk veri ve bulut
bilisim teknolojileri, biiyiik veri lizerinde paralel algoritmalarin ¢alistirilmas: ve dagitik

makine 6grenmesi algoritmalarinin biiyiik veriye uygulanmasi incelenmistir.

Anahtar kelimeler: Biiyiik veri, dagitik makine 6grenmesi



SUMMARY

Using Distributed Machine Learning Algorithms on Big Data Analysis

The increase in the variety, volume and the velocity of the data produced by
different sources caused new technologies and approaches to be born. It is not possible
for the big data to be stored and processed by standard computers. We need high
computational powers to study and analyze big data. For these reasons computer
clusters and distributed file systems instead of traditional computing approaches and
frameworks such as Hadoop and Spark instead of traditional programs and
programming languages are becoming more common. These technologies which are
used to store and process data have also affected the machine learning approaches used
for data analysis. Machine learning algorithms are used for many areas such as
sentiment analysis, accuracy detection, recommendation systems, social network
discovery, discovery and classification of web content etc. In this thesis big data and
cloud computing technologies, running parallel algorithms on big data and the

application of distributed machine learning algorithms on big data are investigated.

Keywords: Big data, distributed machine learning
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1. GIRIS

Literatiirde dagitik sistemlerin birbirinden farkli ¢esitli tanimlar1 bulunmaktadir.
En genel tanimiyla bir dagitik sistem; kullanicisina tek bir bilgisayarmig gibi gériinen ve
bagimsiz bilgisayarlardan meydana gelen sisteme denilir [1]. Bu tanimda dikkat
edilmesi gereken bazi onemli noktalar vardir. Bunlar bir dagitik sistemin bagimsiz
bilesenlerden (6rnegin bilgisayarlardan) olusuyor olmasi, kullanicilarin (insan ya da
programlar) tek bir sistemle calistiklarini diisiinmesi ve bu bagimsiz bilesenlerin nasil
tek bir cihaz gibi ¢alisacaginin gergeklestirilecegidir. Bir dagitik sistemde bilgisayarlar
arasindaki farklilar ve iletisim katmaniyla ilgili detaylar miimkiin oldugunca

kullanicidan gizlenmeye caligilir.

Tek bir sistem goriiniimiinde olacak olan heterojen bilgisayarlarin ve aglarin
desteklenebilmesi icin dagitik sistemler genellikle bir yazilim ara katmaniyla
tasarlanirlar. Bu katman mantiksal olarak kullanicilarin ve uygulamalarin {izerinde ve

isletim sistemi ve temel iletisim yeteneklerinin altinda bir katmanda yer alir.

Bilgisayar 1 Bilgisayar 2 Bilgisayar 3 Bilgisayar 4

Uygulama A Uygulama B Uygulama C

[ |

Dagitik Sistem Katmani(Orta Katman Yazilimi)

Lokal isletim Lokal isletim Lokal isletim Lokal isletim
Sistemi 1 Sistemi 2 Sistemi 3 Sistemi 4
Ag

Sekil 1.1. Dagitik sistem mimarisi [1]

Sekil 1.1°de bir 4 bilgisayarin ag ilizerinden birbirine bagl oldugu bir dagitik
sistem Orneklenmistir. Bu dagitik sistemde ii¢ tane uygulama calistirllmaktadir. Bu
uygulamalardan B uygulamas1 2. ve 3. Bilgisayarlar Tizerinde dagitilarak

calistirilmaktadir.



Moore kanunu, bir iglemcide bulunan transistor sayisinin katlanarak artacagini
ongormiistiir [2]. Bu kanunda Ongoriilen transistor artisi sayisinda giincellemeler
olmasma ragmen giiniimiizdeki son kullanici bilgisayarlarinin hesaplama giiglerinin
issel (exponansiyel) olarak arttigina sahit olmaya devam etmekteyiz. Fakat fiziksel

diinyanin sinirlar1 gz oniine alindiginda bu artigin sonsuza kadar devam edemeyecegi

de asikardir [3].

Bir isi olusturan islemlerin birden fazla islemcinin hesaplama giicii kullanilarak
yiiriitiilmesine paralel hesaplama denir. Paralel hesaplama dagitik hesaplamanin bir dali
olarak kabul gérmiistiir. Paralel hesaplama, karmasik islemlerin yiiriitiilme siirelerinin
azaltilmasi amaciyla kullanilmaktadir. Bu yonden bakildiginda hizli sonug elde etmek
amactyla veya daha biiylik problemlerin ¢oziimiinde paralel hesaplamaya ihtiyag

duyuldugu goriiliir.

Literatiirde farkli yonler lizerinden gesitlere ayrilmis olan paralel hesaplama [4]
verilerin paralellestirilmesi ve islerin paralellestirilmesi olarak diisiiniilebilir [5]. Belirli
bir veri lizerinde yapilacak islemler islemcilere verilerin dagitilmasi ve her islemcinin
ayni islemleri gergeklestirmesi yoluyla paralel hesaplama yapildigi gibi yapilacak

islemlerin de islemciler arasinda paylastirilmasi yoluyla paralel hesaplama yapilabilir.

Kullaniciya tek bir bilgisayar gibi goriinen dagitik sistemlerde sistemi olusturan
birimlerin kullanicidan gizlenmesi esast s6z konusudur. Sistemin bu 0zelligine
saydamlik (transparency) denilir. Dagitik sistemler farkli saydamlastirma formlart

barmdirmaktadirlar. Bunlar Tablo 1.1°de gosterilmistir.

Tablo 1.1. Dagitik bir sistemdeki farkli saydamlik formlari [1]

Saydamhik Tamm (Description)

Erisim Verilerin gosterimindeki farkliliklarin ve kaynaga nasil erisildiginin gizlenmesi
Konum Kaynagin konumunun gizlenmesi

Gogerme Bir kaynagin farkli bir konuma taginmasinin gizlenmesi

Yer degistirme Bir kaynagin kullanildig: sirada farkli bir konuma taginmasinin gizlenmesi
Yineleme Bir kaynagin birden fazla kopyasinin olmasinin gizlenmesi

Paralel erisim Bir kaynagin birden fazla kullanici tarafindan paylasiliyor olmasinin gizlenmesi
Hata Hatalarin ve kaynagin kurtarilmasinin gizlenmesi




1.1. Grid Mimarisi

Grid hesaplama; dagitik ve biiyiik 6l¢ekli bilgisayar kaynaklarindan olusan bir
paralel isleme altyapisi ve araglari olarak tanimlanabilir [6]. Kaynaklar (bilgisayar,
bellek, 6zel cihazlar, servisler) grid sistemine dinamik olarak dahil olabilir ve sistemden
ayrilabilir. Genis alan aglariyla birbirine bagli olan kaynaklar genellikle cografi olarak
farkli konumlarda olurlar. Belirli kullanicilar bu sistemlere istege bagli olarak

erisebilmektedir.

1.2.Servis Odakli Mimari

Servis odakli mimari (SOA) farkli kaynak ve hizmetlerin bir servis olarak
sunuldugu yapidir. SOA mimarisi senkron veya asenkron bir sekilde istek / cevap
prensibiyle ¢alisir. Bir¢ok heterojen sistemin bir arada kullanilmasina olanak saglayan
bu yapr dagitik sistemler icin ¢ok onemli bir yaklasimdir. Islemci, hafiza, depolama

alani, isletim sistemi gibi bir ¢cok farkli kaynak veya hizmet SOA ile sunulabilmektedir.

1.3. Bulut Bilisim

Grid hesaplamadaki bazi sorunlarin giderilmesi yoluyla gelistirilen bulut bilisim
ve grid kavramlarini birbirinden ayirmak olduk¢a zordur. Grid yapisinda cografi olarak
birbirinden farkli konumlarda bulunan kaynaklarin veya kaynak kiimelerinin, bu
kaynaklar1 yoneten kullanicilar tarafindan hesaplama kiimesine dahil edilip
edilmeyecegi zamanlara karar vermesi seklinde bir ¢alisma s6z konusudur [7] . Grid
yapist cografi olarak farkli mekanlarda bulunan donanimlar iizerinde kuruldugu gibi
gridi kullanan kisiler de konumdan bagimsizdirlar. Farkli grid havuzlan birlestirilerek
stiper bilgisayar kapasitesindeki sistemler olusturulup bu sistemin tek bir bilgisayar gibi

davranmasi saglanabilir.

Grid sistemi lizerinde ¢ogu zaman birden fazla is paralel olarak yiiriitiiliir. Bu
islerin  yiiriitilmesinin ~ zamanlanmas1 ve kaynak kullanimmin  dagiliminin
belirlenmesinin dinamik olarak gergeklestirilmesi olduk¢a karmasiktir. Bir diger sorun

da her ag tabanl sistemde oldugu gibi grid i¢in de s6z konusu olan giivenlik konusudur.



Internetin bulutlardan olusan gokyiiziine benzemesinden yola ¢ikarak bulut
ismini alan bulut bilisim i¢in oldukg¢a cesitli tanimlar yapilmistir. Bulut internet
demektir [8] . Ag diyagramlarinda interneti gostermek i¢in bulut resmi kullanilir.
Internet iizerinden birbirine baglanmus, birlikte ¢alisan, dinamik olarak ydnetilebilen,
izlenebilen ve bakimi yapilabilen sanal sunucularin olusturdugu sistemin adidir.
Kullanicilar bulut iizerinde kendi sanal imajlarini olusturup kullanabilir ya da bulut
tizerinde var olan kendi ihtiyaglarina uygun bir imaj1 sanal makine olarak ¢alistirabilir
[9]. Bir sanal makine, tizerinde bulundugu kaynaktan bagimsiz bir ortam olusturabilir.
Kaynak tizerinde olusturulan sanal makineler ayn1 zamanda birbirinden de bagimsizdir.
Bu bagimsizlik hem uygulama seviyesinde hem de kaynaklarin kullanimi seviyesinde
gecerlidir. Ornegin bir kaynak iizerinde olusturulan sanal makineler farkli islemci
kapasitesine, hafizaya, disk kapasitesine veya bant genisligine sahip olabilirler.
Kaynaklarin bu sekilde yonetilebilmesi bulut bilisimin en 6nemli avantajlarindan
birisidir. Bu sekilde kullanicilara ya da uygulamalara gereken miktarda kaynak
ayrilmast saglanir ve bu da tipki evlere gelen elektrik enerjisinin elektrik faturasina

yansimasi hadisesindeki faydalanma esasina gére maliyet olusturmay1 saglar.

Kaynak paylasimi ne kadar esnek olursa kullanimin 6l¢eklendirilmesi o kadar
fazla olur. Bulut sisteminde kaynak ve alt yapinin asagidaki katmanlardan olustugu

distiniilebilir.

1. Uygulama: Bulut iizerinde galistirilan yazilimin kendisidir.

2. Veri: Uygulamanin kullandig: veriler.

3. Cahisma ani: Uygulama kodlarinin yiiriitilme ani.

4. Ara katman yazilimu: Isletim sistemi iizerinde uygulamanin calistirilabilmesi igin
gerekli ara birim.

Isletim sistemi: Sanal makinenin isletim sistemidir.

Sanallastirma: Sanal makine imajlarinin olusturulmasi ve baslatilmasi islemleridir.

Sunucu: Kaynaklari barindirir.

© N o O

Depolama: Sunucunun sabit disk kapasitesini harici olarak arttirmayr saglayan
birim.

9. Ag: internet ag1.



1.4. Bulut Servisleri

Bulut bilisim saglayicilar1 farkli birkag temel model iizerinden servis
sunmaktadir [10, 11]. Bu modeller sunulan hizmete Ingilizcede “servis olarak”
anlamina gelen “as a service” On eki getirilerek adlandirilmislardir. Uygulanan ti¢ temel
model Servis Olarak Altyap1 (IaaS), Servis Olarak Platform (PaaS) ve Servis Olarak
Yazilim (SaaS)’dir.

Bulut istemcileri
Web tarayicisi, mobil uygulama, thin client, terminal,

emilator
(5+]
£
= SaasS
%‘D CRM, sanal masalstd, iletisim, oyun ...
£ Paa$S
..g Execution runtime, veritabani, web sunucu, gelistirme
o) araglari ...
[~
5 laaS
g Sanal makine, server, storage, ylik dengeleyicisi,
< network ...

Sekil 1.2. Bulut hizmet modelleri [12]

1.4.1. Servis Olarak Altyap (1aaS)

Bulut sistemindeki ag, depolama, sunucu ve sanallastirma islemlerinin bir biitiin
olarak sunuldugu hizmet modelidir. Bu modelde hizmeti alan taraf donanimsal alt
yapidan tamamen soyutlanir. Hizmet alan kullanici bu alt yapi1 {izerinde sanal
makinelerini (sunucularini) baslatir, bu sanal makineler {izerinde isletim sistemi dahil
olmak {iizere ihtiya¢ duydugu yazilimlarin kurulumunu gergeklestirir. Bu sayede ihtiyag
duyulan fiziksel alt yap1 bir servis olarak sunulur. Bu alt yapilarin sifirdan

olusturulmasi, servis olarak kiralanmasina gore c¢ok daha pahalidir. Satin alinan



servisler ihtiya¢ duyulan siire kadar kullanilir ve kullanim miktarina gére 6deme esasina

dayanur.

Amazon EC2 servis olarak altyap1 sunan kar amagli bir web servistir. Bu alanda
en bilinenlerden olan Amazon EC2’nun disinda Azure, Rackspace, HP Cloud, Oracle

Servis Olarak Altyap1 gibi ¢ok sayida [aaS (Servis Odakli Altyap1) bulunmaktadir.

Tablo 1.2. Amazon bulut hizmeti kaynak ¢esitleri [8]

Type Arch. | CPU Cores Memory | Network Storage Price
ml.small 32-bit | 2.0-2.6 GHz Opteron 1/2 1.7 GB 1-Gbps Ethernet Local disk | $0.10/hr
ml.large 64-bit | 2.0-2.6 GHz Opteron 2 7.5 GB 1-Gbps Ethernet Local disk | $0.40/hr
ml.xlarge 64-bit | 2.0-2.6 GHz Opteron 4 15 GB 1-Gbps Ethernet Local disk | $0.80/hr
cl.medium | 32-bit | 2.33-2.66 GHz Xeon 2 1.7 GB 1-Gbps Ethernet Local disk | $0.20/hr
cl.xlarge 64-bit | 2.33-2.66 GHz Xeon 8 7.5 GB 1-Gbps Ethernet Local disk | $0.80/hr
abe.local 64-bit | 2.33 GHz Xeon 8 8 GB 10-Gbps InfiniBand Local disk | N/A
abe.lustre 64-bit | 2.33 GHz Xeon 8 8 GB 10-Gbps InfiniBand Lustre N/A

Tablo 1.2°de Amazon EC2 ‘da sunulan 5 kaynak ¢esidi karsilagtirmali olarak
gosterilmistir. Bu segeneklerden istenilen adette sanal makine kiralanip bu makineler

izerinde tercih edilen bulut isletim sistemi imaj1 ¢alistirilir.

1.4.2.Servis Olarak Platform (PaaS)

Bir diger bulut modeli olan Servis Olarak Platform (PaaS) hizmetinde
uygulamalarimiz1 caligtiracagimiz donanimlarla birlikte — gerekli  isletim sistemi
(Windows Server, Ubuntu Server) ve platform yazilimlar1 (.Net, JDK, SQL) hazir

olarak sunulur.

1.4.3.Servis Olarak Yazilim (SaaS)

Servis Olarak Yazilim (Saas) bulut modelinde kullanilan hizmetin tiim
bilesenleri saglayici tarafindan sunulur. Microsoft firmasinin Ofis {iriiniinti satin almak
yerine aylik bir iicret 6deyerek kiralama yoluyla kullanmak SaaS kullanimina bir

Ornektir.



Uygulamalar

Sekil 1.3. IAAS, PAAS, SAAS ve Windows Azure [12]

Bulut teknolojisi teknoloji devi firmalar tarafindan c¢esitli konularda
kullanilmaktadir [9]. Online veri saklama, sosyal ag, e-ticaret, web tabanli e-mail
servisleri gibi birgok uygulamalar i¢in Google, IBM[13] Amazon[14] Yahoo, Microsoft
gibi sirketler bulut bilisimi kullanmakta ve bu alandaki ¢aligmalarini arttirmaktadir [15].

1.5. Bilim Bulutlar1

Diinyanin 6nde gelen ticari sirketleri bulut altyapilarini hizla gelistirmektedir.
Amazon EC2, RockSpace alt yapi servisi (Infrastucture as Service), Google App
Engine, Microsoft Azure platform servisi (Platform as a Service) ve Salesforce.com,
Google Docs, Application Portals gibi bulut sistemi {izerinde c¢alisan uygulama
servisleri (Software as a Service) verilebilecek 6rneklerdir. Bu teknoloji sirketleri bulut
hizmetlerini kendi ihtiyaclarin1 karsilamak amaciyla kullandiklar1 gibi sahip olduklar

alt yapiy1 kiralama usuliiyle miisterileriyle de paylasmaktadirlar[16].



Alt yap1 ve platform hizmetleri kullandigin kadar 6de (utilization) mantigryla
miisteriye sunuldugundan dolayr ¢ok uygun fiyatlara hizmet sunulabilmektedir [17].
Eski geleneksellesmis sistemde ne kadar hesaplama giicii, hafiza alan1 ve band
genigligine ihtiya¢c duyuluyorsa o kadar kaynak kiralanir fakat bu kaynaklar
kullanilmadig1 zamanlar icin de rezerve edildigi icin yiiksek maliyetli olurdu. Bulut
sisteminde ise bilgisayar kaynaklari adeta bir elektrik kaynagi gibi kullanim kadar

faturaya yansiyan bir hizmet haline gelmis oldu [18].

Ticari bulut servisleri ayn1 zamanda yiiksek hesaplama kapasitesi, yiiksek disk
alan1 veya yiiksek band genisligine ihtiya¢ duyan bilimsel ¢aligmalar [8] ve arastirmalar

i¢in de bir ¢oziim teskil etmektedir[16, 19].

Ticari olan alt yap1 ve platform servislerinden yola ¢ikarak bilimsel ¢aligmalar
icin yeni bulut bilisim ¢oziimleri lizerinde c¢alismalar yapilmaktadir [10]. Paralel
uygulamalar1 sanallastirilmis ortamlar iizerinde calistirma esasina dayanan bulut
teknolojisi alaninda agik kaynakli platformlar gelistirilmistir. OpenStack[20],
OpenNebula[21], Nimbus[22], Eucalyptus[23], Nirvanix [15].

Bilim bulutu alt yap1 (donanimsal kaynaklar) , platform (isletim sistemi) ve
yazilim ihtiyacin1 gerekli performans Olgiitlerine gore kolayca oOlgeklenebilecek bir
sekilde karsilar. Basit olarak anlatmak gerekirse dagitik yapidaki donanim iizerinde
sanal makineler ¢alistirilarak bir alt yap1 olusturulur. Sanal makineler eldeki kaynaklarla

siirlt olmak tizere ihtiya¢ duyuldugu kadar arttirilabilir ya da azaltilabilir [19].

1.6. Biiyiik Veri

2020 yilinda 24 milyar bilgisayarin internet aginda olacagi ve bu bilgisayarlarin
cogunun bulut tizerinden gonderdikleri bilgilerle birbiriyle haberlesen cihazlar olacagi
tahmin edilmektedir [24]. Bu sekilde giinlik yasamda kullanilandan daha fazla bilgi
sayisallagtirilacak ve yine giinliik hayatimiza faydali olacak bir sekilde geri donmesi

icin teknolojiler gelistirilecektir.
Giliniimiizdeki bazi veri biiytlikliiklerinden bahsedersek ;

v' Her biri yaklasik 300 kilobayt olan 40X10"9 web sayfasi 10 petabayt
biiyiikliigiindedir.



v LHC (biiyiik hadron garpistiricisi) yilda 15 petabayt veri tiretmektedir.
v" Radyoloji alaninda yilda 69 petabayt veri liretilmektedir.

v' Square Kilometer Array (Kilometre Kare Dizgesi-SKA) isimli teleskobun

saniyede 100 terabit veri elde etmesi beklenmektedir.
v" Boing jet motorlar1 30 dakikalik ugus igin 10 terabayt veri liretebilmektedir.

v" YouTube’a her dakika 48 saat uzunlugunda video yiiklenmektedir (yilda
2.5 petabayt).

Ayrica insanlar her an sosyal medyalarinda paylastiklari metin, fotograf ve
videolarla yiikledikleri veri miktarini arttirmaktadir. Ornegin 2014 rakamlarma gore 645
milyondan fazla kayitli Twitter kullanicis1 bulunmakta ve bu kullanicilar giinde
ortalama 58 milyon Tweet yazmaktadir. Facebook kullanicilarinin sayisi ise 1.2 milyar
civarindadir. Bu da Facebook icin her giin 500 terabaytlik veri iizerinde islem yapmak

demektir.

Gorildiigii lizere bir biiyiik veri patlamasi s6z konusudur. Dijital ortamdaki
veriler ¢ok cesitlidir ve miktar1 tissel (exponansiyel) olarak artmaktadir. Bu durum
verilerin analizi i¢in yeni yOntemler ve ¢oziimler gelistirilmesini kaginilmaz

kilmaktadir.

Bilgisayarlarin hesaplama giiglerinin arttirilmasi, siiper bilgisayarlarin iiretilmesi
bilimsel problemlerin ¢6ziimii i¢in olduk¢a olumlu gelismelerdir. Clinkii veri miktar1 ve
hesaplama giicii ihtiyac1 her gegen giin artmakta, bilim insanlar1 da yeni problemleri
cozmek istemektedir. Bilimsel alanlar disinda, kar amacl sirketler de yine yiiksek

miktarda veri analizi i¢in yeni ¢oziimlere bagvurmaktadir.

Bu sartlar gz oOniine alindiginda her problem i¢in bir siiper bilgisayar tahsis
etmek verimlilik agisindan 1iyi bir yaklasim degildir. Ayrica her is igin belirli kaynaklar
tahsis edilmesi miimkiin olsa bile kaynaklarin belirli gegici siireler boyunca
kullanilmayacagi durumlar olacagindan dolayr yine verimlilik problemi s6z konusu
olacaktir. Maliyetleri c¢cok yiiksek olan siiper bilgisayarlar yerine gilinlimiiz
teknolojisinde genel kullanim amaglt bilgisayarin (6rnegin ~2.5 GHz, 2 ¢ekirdekli veya
4 cekirdekli, 500 GB - 1 TB disk kapasitesine sahip olan) kaynaklarini paralel bir

sekilde kullanmak, ag ilizerinden bir araya getirilmis bu kaynaklar1 tek bir noktadan



kontrol etmek ve mesgul olmayan kaynaklari diger isler i¢in paralel bir sekilde

kullanilabilmek bulut bilisimin en 6nemli avantajlarindandir.

1.7. MapReduce

MapReduce Google sirketinin dagitik bilgisayar kiimeleri lizerinde biiytlik veriler
tizerinde analiz yapabilmek igin gelistirdigi programlama modelidir [25]. Bu modelde
veriler ilizerinde Map ve Ruduce adi verilen 2 asamali bir islem gergeklestirilir.
Mapperlar dagitik dosya sistemi iizerine bloklar halinde dagitilmis verileri (anahtar,

deger) seklinde listeler :
Map (k1,v1) — list (k2,v2).

Ara anahtar/deger listesi adi verilen veriler olusturulduktan sonra Reducerlar
anahtar/deger ikilileri lizerinde gruplama islemini gerceklestirir. Bu iki temel asama

Sekil 1.4’te gosterilmistir.

Reduce (k2, list (v2)) — list (v3).

MAP

W\\

( giris anahtan, giris degeri) ( cikis anahtari, c¢ikis degeri)

( orta seviye anahtar, orta seviye deger ), ( cikis anahtari, gikis degeri)

REDUCE

Sekil 1.4. MapReduce adimlar1

MapReduce modelini bir 6rnekle anlatirsak, elimizde 5 yilin Amerikan Dolar -
Tiirk Liras1 kurunun tutuldugu bir veri seti olsun. Bu veri setindeki satilarin asagidaki

gibi oldugunu diistinelim.

10



2012

2012

2011

2010

2010

2009

2008

4

1

ABD =

ABD =

ABD =

ABD =

ABD =

ABD =

ABD =

1.

.8037

.8014

. 7936

.7988

.8004

.7995

6702

TL

TL

TL

TL

TL

TL

TL

Bu veri setindeki degerler ger¢ek olmayip, MapReduce program mantiini

gostermek icin rastgele verilmistir. Her yil i¢in Amerikan Dolari’’nin Tiirk Lirasi

karsisinda en ¢ok deger kazandigi degerleri bulan MapReduce programinin ¢alisma

adimlar su sekilde olur :

Map fonksiyonu yil degerini anahtar, TL degerini ise deger olarak alip asagidaki

gosterildigi sekilde ara anahtar/deger (yil, TL) girislerini olusturur.

(2012,

(2012,

(2011,

(2010,

(2010,

(2009,

(2008,

1.

1.

1

1

1.

1.

1.

8037)

8014)

.7936)

.7988)

8004)

7995)

6702)

Map fonksiyonu ¢iktis1 reduce fonksiyonu tarafindan giris olarak alinmadan dnce

MapReduce sistemi (anahtar, deger) verileri {izerinde siralama ve gruplama islemi

gerceklestirir. Bu sekilde asagidaki gibi bir liste elde edilir.

(2012,

(2010,

(2008,

[1.8037,

[1.8004,

1.80147]),

(2011, [1.79361]),

1.79881), (2008, [1.79951),

[1.6702]) ...

Son agamada reduce fonksiyonu siralanmis ve gruplanmis Dolar-TL ciftlerinden en

yiiksek degerdeki ikilileri alip ¢ikis degerlerini asagidaki gibi olusturur.

(2012,

(2009,

1.8037),

1.2995),

(2011,

(2008,

1.7936), (2010, 1.8004),

1.6702)
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2. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi; bilgisayarin var olan verilerden yola ¢ikarak (68renerek) yeni
gelen veriler iizerinde tahminde bulunmasi veya onlar1 farkli siniflara ayirmasiyla
ilgilenen yapay zekanin bir koludur. Makine ogrenmesi teknikleri kullanilarak
smiflandirma ve tahmin yapilabilir. Yani var olan veriler siniflara ayrilarak yeni gelen
veriler hakkinda ¢ikartim yapilir. Baz1 6rnek makine 6grenmesi problemleri sunlardir;
yliz tamima, optik karakter tanima, spam emaillerin tespiti, konu tespiti, miisteri
segmentasyonu, dolandiricilik tespiti, hava durumu tahmini [26]. Makine 6grenmesi
yontemleri temelde iki farkli gruba ayrilabilir. Bu gruplar verilerin egitilmesi
asamasinda kullanilan verinin etiketli (labelled) olup olmamasina gore danismanlt
(supervised) veya danigsmansiz (unsupervised) 6grenme isimlerini alir. Danigsmanli
O0grenme yonteminde muhtemel sonuglarin ne oldugu 6nceden bilinir, yeni gelen verinin
bu bilinen sonuglardan hangisine sahip olacagi hesaplanir. Danismansiz 6grenmede ise
veri igerisindeki siniflarin veya veri igerisinde olan bir bilginin ortaya ¢ikarilmasi s6z

konusudur.

Bu tez ¢alismasinda biiyiik verilerin dagitik makine 6grenmesi algoritmalariyla
analiz edilmesi amaglanmigtir. Bu bolimde literatiirdeki makine Ogrenmesi
algoritmalar1 incelenerek algoritmalarin genel 6zelliklerine deginilmekle birlikte daha
cok metin tabanli veriler iizerinde kullanildig1 senaryolar gz oniinde bulundurulmustur.
Makine 6grenmesi tekniklerinin dagitik bir sekilde dokiiman siiflandirma, log analizi

vb. konularinda uygulanmasi icin gerekli bilgiler 6zetlenmistir.

2.1.Metin Siiflandirma Adimlar:

Dijital dokiimanlarin sayilarinin giin gegtikge ¢ok hizli bir sekilde artmasiyla
birlikte bu dokiimanlarin otomatik olarak onceden belirlenmis siniflara ayrilmasi son
yillarda olduk¢a 6nem kazanan bir konu haline gelmistir [27]. Dokiiman siiflandirmasi
yontemleri kullanilarak dokiimanlar kategorilere, basliklara ayrilabilir, spam (6nemsiz)

olup olmadig1, hangi dilde yazildigi, hangi duygu durumunu gosterdigi tespit edilebilir.

Metin simiflandirmast; d; tiim dokiimanlari temsil eden D’ye ait bir dokuman ve

{s1,52, ..., Sp} kategoriler olmak iizere d;’nin ait oldugu s; kategorisinin bulunmasi
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islemidir [28]. Dokiimanlarin tiirlerine (ekonomi, spor, siyaset vb.) gore
smiflandirilmasinda internet araciligiyla dergi, gazete, biilten tahtalar1 (bulletin boards)
gibi farkli yerlerden dokiiman elde edilebilir. Dokiimanlarin toplanmasi (information

retrieval) siiflandirmanin ilk basamagidir.

Govdelerin
— Bulunmasi
(Stemming)

1

Gereksiz
Jo— Kelimelerin
Atilmasi

Parcalara Ayir

Doékimani Oku (Tokenize)

Metni Temsil Eden Vektorlerin
Elde Edilmesi

l

Ozellik Secimi velveya Ozellik Déniisimi  f——a

Ogrenme
Algoritmasi

Sekil 2.1. Makine 6grenmesiyle metin siniflandirma agamalari1[28]

Dokiimanlar toplandiktan sonra 6grenme algoritmasinin uygulamasina kadar bazi
islemlerden gegmesi gerekir. Ikonomakis ve arkadaslar1 bu asamalari ¢alismalarinda
cok iyi bir sekilde gostermistir [28]. Sekil 2.1°de gosterildigi gibi toplanan dokiimanlara
uygulanacak ilk islem okunmalaridir. Algoritmalarin paralel olarak yiiriitiilecegi
durumda bu asama Oncesinde dagitik dosya sistemi iizerine verilerin yazilmasi ve

kaynaklar arasinda paylastirilmasi gerekir.

Veriler okunduktan sonra parcalara ayrilirlar. Bu parcalar bir yaziy1 olusturan
yapisal unsurlardir. Ornegin ciimleler veya kelimelere boliinmesi islemi bu adimda
yapilir. Bu asamadan sonra kelime gévdeleri bulunur. Ornek olarak “Brezilya,
Almanya'ya 7-1'lik tarihi bir skorla maglup olarak ev sahipligi yaptigi Diinya Kupasi'na
yar1 finalde veda etti.” ciimlesi bu asamadan sonra “Brezilya, Almanya 7-1 tarih bir skor
maglup olmak ev sahip yapmak diinya kupa yar1 final veda etmek™ olarak degistirilir.
Bunun amaci1 dokiimanlarin temsil edildigi kelime uzayinda ayni kelimenin farkli ek ve

cekimlerden dolayr farkli kelimeler olarak hesaplanmasinin istenilmemesidir.

13



Dokiimanlarin kelime sayis1 zaten olduk¢a fazladir ve bu sayiya bir kelimenin birden

fazla sayida eklenilmesi problemi daha da karmasiklagtirmaktadir.

Bu asamadan sonra metinlerdeki “ve”, “ile”, “de”, “da” gibi tek basina bir anlami
olmayan kelimeler atilir. Go6vdelerin bulunmasi ve gereksiz kelimelerin bulunmasi
asamalarinin otomatik bir sekilde yapilirken islem yapilan dil i¢in bir dogal dil isleme
kiitiiphanesi gereklidir. Bu kiitiiphane kullanilarak kelime kok ve govdeleri, edatlar,
baglaclar gibi dil bilgisi gerektiren islemler otomatik bir sekilde yapilir. Bu tez

calismasinda Zemberek [29] isimli dogal dil isleme kiitliphanesi kullanilmistir.

Dokiimanlar bu 6n islemlerden sonra hesaplama ortamina aktarilmaya hazir hale
gelmis olur. Buradaki en dnemli soru kelimelerden olusan bir metnin sayisal diinyada
neye karsilik gelecegidir. Dokiimanlar kelimelerden olusan birer dizi olarak
diistintilebilir.  Metin dokiimanlar1 genellikle bir sozliikteki kelimelerin bulunmasi
durumuna agirliklandirilmis vektorler olarak temsil edilirler. Buna vektor uzayr modeli
denir. Bu gosterimde kelimelerin bulundugu konumlar yani hangi sirada gegtikleri
onemsizdir [30]. Kelime vektorlerinin agirhiklandiriimasinda farkli  yontemler
kullanilmaktadir. Ornegin kelimelerin sadece dokiimanda bulunup bulunmamasia gore
1 veya 0 degerini alabilecegi gibi dokiimanda kag¢ kez gectigi yani frekansi1 da vektoriin
agirlik degerine katilabilir. Bu gosterim ile (dokiiman sayisi * farkli kelime sayisi)
boyutlu bir matris elde edilir. En yaygin kullanilan agirliklandirma yontemlerinden
birisi TF-1DF (term frequency - inverse document frequency)’dir. Bu yontem su sekilde

formiiliize edilir [31]:

M;; = tf;; 1)

D
M;; = log(tfij + 0.5) * log(d—fi) 2

Burada tf;;, i kelimesinin j dokiimaninda ge¢me sayisii, D toplam dokiiman
sayisini, df;, i kelimesi igeren dokuman saymi gostermektedir. Goriildiigli lizere bir
dokumanin tf-idf agirligr hesaplanirken kelimenin o dokumanda gegme sikligiyla dogru
orantili bir sekilde 6nemi artmakta fakat diger dokiimanlarda da sik gegmesiyle birlikte

azalmaktadir. Bu durum sdyle aciklanabilir; eger bir kelime tiim dokiimanlarda ¢ok
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fazla geciyorsa bu o kelimenin belirleyici olmamasi gerektigini fakat sadece bazi
dokiimanlarda fazla gegiyorsa o dokiimanlarin ait oldugu sinif i¢in belirleyici kelimeler

arasinda olmasi gerektigini gosterir.

Tf-idf yontemi ve verilerin istatiksel olarak gosterildigi diger yontemlerde,
vektorlerin nasil olusturuldugunu gostermek amaciyla agsagidaki climleler 6rnek olarak

kullanilacaktir.
1. Yanginda tekneler zarar gordii.
2. Tekneler kiyasiya yaristi.
3. Yarigsmacilar zarar gormedi.

Her ciimlenin farkli bir dokiimanin igerigi oldugu disiiniiliirse, toplam ii¢ adet
dokiiman (d,,d,,d3;) ve alti farkli kelime (“yangin”, “tekne”, “zarar”, “gormek”,

“kiya”, “yarigsmak”) bulunmaktadir. Bu 3x6 boyutunda bir matris elde edilecegini

gosterir.
Yangin Tekne Zarar Gormek Kiya | Yansmak
d, 1 1 1 1 0 0
d, 0 1 0 0 1 1
ds 0 0 1 1 0 1

d, = {1,1,1,1,0,0}
d, = {0,1,0,0,1,1}
ds = {0,0,1,1,0,1}

d, dokiimaninda tekne (ikinci kelime) kelimesinin tf-idf agirligi (M;,) su sekilde

hesaplanir:
D=3, df; =2
M, = tfip = 1

M;; = log(tf;; + 0.5) * log(dlfi) log(1 +0.5) + log(—) =0,26

15



Elde edilen tf-idf degerleri frekans degerlerinin yerine yazilarak dokiimanlari
temsil eden dy, d,, d5 vektorleri elde edilir. Bu sekilde s6zel bilgilerden olusan
dokiimanlar sayilar karsiliklariyla makine 6grenme algoritmasinda hesaplanmaya hazir

hale getirilmis olur.

is 1

Map: Reduce:

Dokiman Doékiman

Frekansi Frekansi
J

Map:
Terim
Frekansi

Join: .
Terim R..ed"uce' Output:
Frekansiyla Dokum?n Auv pluk.
Déktiman Basina égﬂlrhk girlik
Vektori Vektoru

Frekansi

is 3 is4ves

is 2

Sekil 2.2. Dagitik Tf-idf akis semast

Tf-idf degerlerininin bulunmasi dagitik bir sekilde yapilmak istenildiginde
izlenilmesi gereken yol Sekil 2.2°de gosterilmistir. Goriildigi lizere tek adimda bu
hesabin yapilmasi miimkiin olmamakta ve bes tane isten olugmaktadir. Bu islerden

birinci ve ikincisinin paralel yiiriitiilmesi uygundur.

2.2.Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Literatiirde metin tabanli dokiimanlarin siniflandirmasi1 konusunda birgok
yontemin Onerildigi goriilmektedir. Bu tez ¢alismasinda basar1 orani yliksek olan bazi
popiiler yontemler incelenmistir. Bunlar yapay sinir aglari, destek vektor makinalar
(DVM), k en Yakin Komsu (kKNN) yaklagimi, naif Bayes siniflandirici ve Kkarar

agaclaridir.

a. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir agi, yap1 olarak sinir hiicresine benzeyen f aktivasyon fonksiyonuna
bagh giris (x), girislerin agirliklar1 (w) ve ¢ikis (y) arasindaki baglantidan olusan
O0grenme yontemidir. Sinir aglar1 genellikle ¢ok katmanlidir ve her katmanin farkli bir
fonksiyonu vardir. Metin simiflandirmada yapay sinir aglarinda, genellikle gizli bir

katman ve ¢ikis katmani bulunur. Aktivasyon fonksiyonu (f) lineer, hiperbolik tanjant
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veya sigmoid olabilir. Girisler genellikle katman olarak diisiiniilmez ve noronlar
arasindaki baglantilar agirliklandirilarak belirli elementler arasindaki baglilik giicii

bulunur [30].
y=fOQ witx)

Girisler
X1

Agirhiklar
W1

X2

Xn

Sekil 2.3. Yapay sinir ag1

Yapay sinir aglartyla metin siniflandirma, ¢ok fazla 6zellik olan durumlarda iyi
sonu¢ verebilmesi ve giriiltli olan durumlarda dogru siniflandirma yapabilmesi
acisindan kullamighdir [30]. Fakat hesaplama maliyeti (computational cost) yiiksek

oldugu i¢in de dezavantajlidir.

Giiven ve arkadaglari [32] yapay sinir agi yontemini kullanarak “spor”,
“ekonomi” ve “kiiltiir” konu bagliklarinda gore web sayfalarini simiflandirmistir.
Onerdikleri yontemde 60 adet giris ve 3 adet ¢ikis bulunmaktadir. Ayrica giris ve cikis
arasinda 20 norondan olusan gizli bir katman dahil edilmistir. Transfer fonksiyonu
olarak sigmoid kullanilmistir. Girisler, kelimenin o dokiimanda ge¢me frekansinin tiim
kelimelerin toplam tekrarlanma sayisina boliimiinden ortaya cikan degerle egitilmistir.

Onerilen yéntem %99 oraninda basarili stniflandirma yapabilmektedir.
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b. k-En Yakin Komsu Algoritmasi

Bu yontemde de giris verisi vektor uzay modeliyle temsil edilen dokiimanlardir.
Daha once bahsedilen tf-idf ile agirliklandirilmis vektér modeli bu algoritmada en ¢ok
kullanilan temsil yontemidir. Bir dokiimaninin hangi sinifa ait oldugu hesaplanirken
yakinindaki k-adet dokiimana olan uzakligi hesaplanir ve hangi dokiimanin bulundugu

siifa daha yakinsa o sinifa ait oldugu bulunur.

[k adim olan egitim verilerinin benzerliklerinin (yakinliklarinin hesaplanmasi) r-
koordinat uzayinda diisiiniilerek kosiniis benzerligi ile yapilir. Vektorlerin 6zellik sayisi
burada r’yi belirler. Al-Shalabi ve arkadaslar1 c¢alismalarinda [33] sirasiyla j ve k
dokiimanlarin1 temsil eden A ve B vektorlerinin benzerliklerinin asagidaki formiille

hesaplandigini gostermistir.

sim (A,B) =

Sekil 2.4. k-NN algoritmasinin ¢alisma sekli [30]

Sekil 2.4 k-NN algoritmasimin c¢aligma seklini gostermektedir [30]. A harfi ile
gosterilen smifa dahil olan dokiimanlar ve B harfi ile gosterilen smifa dahil olan
goriilmektedir. T1 ve T2’nin hangi smifa ait olacagi k tane en yakin komsusuyla

benzerliklerinin hesaplanmasiyla bulunur.
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c. Destek Vektor Makinalar:1 (DVM)

Ik olarak Vapnik’in [34] 6nermis oldugu bu ydéntem iki farkli smifa ayirma
temeline dayanir. Amag verileri bir hiper diizlemin boldiigl, birbirinden miimkiin
oldugunca uzak iki farkli sinifa yerlestirmektir. DVM’ler hizli ¢alismasi ve yiiksek
boyutlu giris vektorleriyle iyi sonuglar verebilmesi 0Ozelliginden dolayr metin

siiflandirilmasi konusunda popiiler bir yontemdir [35].

Sekil 2.6. DVM hiper diizlemi
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Sekilde 2.5°te DVM karar yiizeyi gosterilmistir [30]. Noktalar her bir dokiimanin
hiper diizleme gore olabilecegi en uzak noktada olacak sekilde egitilir. Sekil 2.6’da ise

siniflarin hiper diizlemle birbirinden ayrilmasi islemi gosterilmistir.

d. Naif Bayes Siniflandirici

Naif Bayes, basit bir istatiksel algoritma yontemidir ve Bayes teoremine dayanir.

Bir d dokiimanimin s sinifina ait olma olasiligt P su sekilde gosterilir:

P(d|s)P(s)

PGId)=—5

Naif Bayes siiflandiricinin 6nemli avantajlarindan birisi az miktarda egitim
verisi oldugu durumlarda bile iyi sonug verebilmesidir. Bu yontem Bolim 3.4’te

uygulama ile verilmistir.
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3. UYGULAMALAR

Makine Ogrenmesi algoritmalarmin biiyiikk miktardaki veriler {izerinde
uygulanmasindaki en 6nemli faktdrlerden birisi performans kisitlaridir. Siiper bilgisayar
ad1 verilen yiiksek hesaplama Kkapasitesine sahip bilgisayarlar ile bu engel
asilabilmektedir fakat her kisinin her problem icin bu bilgisayarlara erisimi kolay ve
ekonomik olmamaktadir. Bulut bilisim ve yeni dagitik veri isleme teknolojileri ile
standart bilgisayarlarin paralel olarak ¢alisacak sekilde kullanima sunularak hizli, esnek,

Olceklenebilir ve ayn1 zamanda giivenli bir ortam ortaya ¢ikmistir.

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile biiyilk miktarda veri {izerinde analiz
yapilirken problemlerin birgogu igin ortak ve ayni zamanda paralelestirilebilir bazi
stiregler vardir. Tezin bu bolimiinde 6grenme algoritmalart dncesi yapilan bazi islerin
Hadoop, Spark gibi giincel teknolojilerle nasil yapildigi, ne kadar basarili oldugu,

birbirine gore ve paralel olmayan yontemlere gore iistiin yonleri agiklanmistir.

3.1.Uygulama Ortami

Bilgisayar kiimelerinin ve dagitik hesaplama altyapilariin kurulmasi agamalar1
onemli bir siire¢ oldugu icin tez calismasinda kullanilan yazilim ve donanim
platformlar1 ve baz1 kurulum bilgileriyle ilgili deneyimler paylasilmistir. Caligmanin
tamam1 bulut sistemi {izerinde yapildigi i¢in Oncelikle bulut sistemi kurulumu ve
kullanim1 hakkinda bilgiler verilmistir. Devaminda ise Hadoop ve Spark kiimelerinin
olusturulmasiyla ilgili bilgiler verilmistir. Bolim 3.2. Paralel log analizinde, Boliim 3.3.
Dagitik dogal dil isleme uygulamasinda ve Boliim 3.4. Naive Bayes ile paralel dokiiman
siniflandirma g¢aligmasinda yapilan testlerde burada anlatilan altyap: kullanilmistir ve

uygulamalarin anlatildigin boliimde ayrica platformlar hakkinda bilgi verilmemistir.

3.1.1.FutureGrid

Bu ¢alismada OpenStack servisi kullanilmis olan FutureGrid, arastirmacilarin

karmasik kurulum, kullanim ve giivenlik detaylarindan soyutlanarak grid ve bulut
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ortamindan yararlanmasin1 saglayan Amerika Birlesik Devletleri'nde Indiana
Universitesinde gerceklestirilen ve halen devam eden bir projedir [36]. Kapsamli bir
bulut sisteminde halledilmesi gereken bir¢ok konu bulunmaktadir. Bunlardan bazilari;
erisim, yetkilendirme, planlama, ara katman yazilimi tasarimi, arayiiz tasarimi ve siber
giivenliktir. FutureGrid ile astronomi, kimya, biyoloji, miihendislik, epidemiyoloji gibi
farkli alanlarda g¢alisan bilim insanlarinin kullanimina uygun bir hesaplama ortami

sunulmustur.

Tablo 3.1. FutureGrid donamim kaynaklari [36]

e a
. & E
s 8 £ T 3
a =) = = =
i~ © T 3 s 2
System type +* * = ) n
IBM iDataPlex 256 1024 11 3072 335 1IU
Dell PowerEdge 192 1152 12 1152 15 TACC
IBM iDataPlex 168 672 7 2016 120 UC
IBM iDataPlex 168 672 7 2688 72 UCSD
Cray XT5m 168 672 6 1344 335 1IU
Shared mem. system 40 480 4 640 335 1U
IBM iDataPlex 64 256 2 768 5 UF
Total 1337 5600 58 10560 552

FutureGrid cografi olarak farkli yerlere dagilmis heterojen bilgisayar sistemi
kaynaklarindan olugmaktadir. Tablo 3.1°de FutureGrid’i olusturan donanim kaynaklari
gosterilmistir. Sahip oldugu veri taban1 yonetim sistemi ile yardimci verileri (metadata)
ve bulut bilisim i¢in gerekli olan yazilim imajlarin1 saklamaktadir. Test ortam1 (test-
bed) sanal makine tabanli bir ortam sagladig1 gibi, sanallastirilmamis standart isletim

sistemi de saglamaktadir.

L C' it | (X b#ps//openstack-sierra.futuregrid.org/horizon/project/
n Overview
openstack Quota Summary

Used 3 of 10 Available Instances

Used 12 of 20 Available vCPUs
Project

Used 24,576 MB of 51,200 MB Available RAM

fg389

Used 0 of 10 Available volumes

Used 0 GB of 1,000 GB Available volume storage

Sekil 3.1. OpenStack Sierra kullanici araytizii



Bu ¢alismada FutureGrid’in sadece OpenStack servisi kullanilmigtir. Sekil 3.1
tez ¢alismasinda kullanilan platformun web arayiizli ekran goriintiisiidiir. Test ortami
olarak FutureGrid’in kullanilmasi oldukga elverisli olmustur fakat bulut yazilimi olan
OpenStack’in daha kapsamli incelenmesi i¢in ayrica kurulum yapilip lizerinde testler

gergeklestirilmistir.

3.1.2.0penStack ve Kurulum adimlari

Uygulamalarda agik kaynakli bulut yazilim ve yonetim platformu olan
OpenStack kullanilmigtir. OpenStack bir laaS (Servis olarak altyapi)’dir. Rackspace
Cloud ve NASA tarafindan gelistirilmis olan ve daha sonra bir IBM, Intel, Yahoo gibi
sirketlerce de desteklenmis agik kaynakli bulut altyapisi projesidir. Bu ¢aligmada bulut
ortami olarak hem FutureGrid kaynaklart hem de kendi kurulumunu yaptigimiz

OpenStack kullanilmigtir.

NOVA
SCHEDULER

NOVA
VOLUME

1

STORE
T—P
— il

QUEUE

L]
—r

WA

I
COMPUTE NETWORK

Sekil 3.2. OpenStack yazilim mimarisi [37]
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OpenStack kurulumuyla birlikte 5 farkli servis saglanmis olunur:

a) Nova — Hesaplama Servisi

Nova, OpenStack bulut sisteminin temelini olusturur. Bulut sistemindeki
kaynaklar, ag yapilari, yetkilendirmeler ve olgeklenebilirlikle ilgili tiim isler Nova
tarafindan yonetilir. Nova’nin kendine ait bir sanallastirma yapis1 bulunmamaktadir
fakat libvirt API’sini kullanarak destekledigi misafir sistem ara katmanlariyla
(hypervisor) etkilesebilir. Nova, sahip oldugu tiim yeteneklerini Amazon Web
Servisleri API’si olan EC2 ile uyumlu olan bir Web Servisi API’siyle de

sunabilmektedir.
Nova islev ve 6zellikleri:
v Makine (instance) yasam dongiisii
v'  Bilgisayar kaynaklarinin yonetimi
v' Ag yonetimi ve yetkilendirme
v" REST tabanli API
v' Nihai tutarli (asynchronous eventually consistent) iletigim

v Misafir sistem ara katmani (hypervisor) agnostik : Xen, XenServer/XCP,
KVM, UML, VMware vSphere and Hyper-V destegi.

b) Swift — Depolama Servisi

Swift, OpenStack’in dagitik ve nihai tutarli sanal nesne depolama birimidir.
Amazon Web Services - Simple Storage Service’e benzer. Swift, milyarlarca nesnenin
dagitik sistem iizerindeki bilgisayarlarda saklanmasini saglayabilmektedir. Biiytikliik
(birkag petabayt) ve say1 (nesne sayis1) bakimindan oldukg¢a 6lgeklenebilir bir yapist

vardir.
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yonetilmesiyle ilgili yetenekleri gergeklestiren birimidir.

Swift islev ve Ozellikleri:

v

D U N N N N RN

Biiyiik boyutlu nesnelerin depolanmasi

Veri fazlalig

Arsivsel yetenekler ve biiylik veri setleriyle calisma imkani

Sanal makineler ve bulut uygulamalari i¢in veri saklama birimi

Veri akist ortami yetenekleri

Nesnelerin giivenli bir sekilde saklanmasi

Yedekleme ve arsivleme

Yiiksek ol¢eklenebilirlik.

¢) Glance — Imaj Servisi

Glance,

Instances

r Tenant Host
@ admin grid1
@ - admin grid1
[ admin grid1
[ - admin gridl

Displaying 4 items

Sekil 3.3. Glance

depolama sunuculari kullanilacak sekilde konfigiire edilebilir:

Instance IP

Name Address Size

slave3 10.47.2.5 4GB RAM | 2 VCPU | 10.0GB Disk
10.47.2.2 .

slave2 10.47 1.193 4GB RAM | 2 VCPU | 10.0GB Disk

slavel 10.47.2.4 4GB RAM | 2 VCPU | 10.0GB Disk

master 10.47.2:3 4GB RAM | 2 VCPU | 10.0GB Disk

OpenStack’in sanal makine imaji alma,

Status

Active

Active

Active

Active

diizenleme, silme ve

Task

None

None

None

None

Power
State

Running

Running

Running

Running

Actions

Edit Instance

Edit Instance

Edit Instance

Edit Instance

Sekil 3.3’te kurulan sistemin Glance ekran1 verilmistir. Glance asagidaki

v

Yerel dosya sistemi (varsayilan)

v' OpenStack - imaj saklamak i¢in nesne deposu

25



v Direkt S3 depolama
v Nesne deposuyla birlikte ara erisim kaynagi

v' HTTP (salt-okunur)

d) Keystone — Kimlik Servisi

Keystone, OpenStack servislerine erisimi saglayan birimidir. Swift, Glance,
Nova bilesenlerinin de dahil oldugu OpenStack bilesenlerine erisim yapilirken gerekli

kimlik denetimi ve yetkilendirmeden sorumludur.

Keystone iki tiirlii erisim yontemi kullanmaktadir. Bunlarin birisi kullanict adi ve sifre

ile baglanmaktir. Digeri ise jeton tabanli erigimdir.

e) Horizon — Kullamc1 Ara Yiizii Servisi

OpenStack’in yonetici web arayliziidiir. OpenStack servislerinin, kullanici ad1 ve
sifreyle girilen bir web arayiiziiyle yonetilmesini saglar. Bu islemler 6zetle asagida

siralanmustir:

- Makine yonetimi: Sanal makinelerin olusturulmasi, sonlandirilmasi, konsol

loglarinin goriintiilenmesi gibi islemlerdir.

- Erisim ve giivenlik yonetimi: Giivenlik gruplar olusturma, keypair olusturma,

makinelere IP adresi atama gibi islemlerdir.

- Flavor yonetimi: Olusturulabilecek makinelerin donanimsal 6zellikleri
acisindan alternatifleri anlamina gelen flavor’larin ve taslaklarin yonetilmesiyle

ilgili islemlerdir.
- Imaj yonetimi: Imajlarm olusturulmasi ve silinmesi islemleridir.

- Kullanier yonetimi: Kullanicilarin olusturulmasi, yonetilmesi ve projelere

erisim yetkilerinin ayarlanmasiyla ilgili islemlerdir.

- Volume yonetimi: Volume ve snapshot olusturmasi islemleridir.
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ubuntu® openstack pashboard

Log In
User Name
admin
Password
ves|
d 1 v

Sekil 3.4. OpenStack Horizon arayiizi

Firat Universitesinde kurulan bulut sisteminin horizon arayiizii Sekil 3.4°te
gosterilmistir.
Bu boliimde verilen kodlar kendi bulut sistemimiz iizerinde ¢alistirilmistir. islem

adimlar1 [29]’dan takip edilmistir.

Kurulum i¢in sistem gereksinimleri minimum 8GB RAM, 4 islemci ¢ekirdegi,
(2) hard disk, (1-2) Ethernet karti olmasidir. Kurulum yaptigimiz sistemin ozellikleri
sOyledir:

16 GB RAM, 2 x Quad-Core Intel Xeon E5440 islemci, 440 GB hard disk ve 2
Ethernet kart.

OpenStack kurulumu i¢in en az 2 disk gerektiginden disk bélme yoluyla yeni bir
mantiksal birim elde edilmistir. Bu disk boliimiiniin sistem tarafindan ikinci bir disk
olarak algilanmasi i¢in isletim sistemi kurulumu sirasinda bir boliim ayrilir ve bu boliim

kurulumdan sonra “partprobe /dev/sda” komutu ile yeni bir boliim olarak gosterilir.

ibrahim@gridl:~/openstackgeek/essex$ sudo fdisk -1

[sudo] password for ibrahim:
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Disk /dev/sda: 440.1 GB, 440076861440 bytes
Device Boot  Start End Blocks Id System

/dev/sdal * 2048 499711 248832 83 Linux

/dev/sda2 501758 859523071 429510657 5 Extended
/dev/sda3 499712 501757 1023 83 Linux
/dev/sda5 501760 859523071 429510656 8e Linux LVM

a) Kurulum kodlarmn indirilmesi

Github’dan kurulum kodlar1 indirilir.
git clone git://github.com/StackGeek/openstackgeek.git

cd openstackgeek/essex

b) Ana kurulum dosyalarinin ¢alistiriimasi

Kurulumun ilk adiminda ./openstack base 1.sh calistirilir.

./openstack base 1.sh

Jopenstack base 1.sh’in galigmasi bittikten sonra kurulum yapilan sunucunun

ag konfigiirasyonu yapilir. Asagidaki komut ag ayarlarinin diizenlenecegi dosyayi

diizenleme modunda acar.
sudo nano /etc/network/interfaces
Bizim ag ayarlarimiz su sekilde :
# The loopback network interface
auto lo
iface lo inet loopback
# The primary network interface

auto eth0

iface eth0 inet static
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address 10.47.1.201
netmask 255.255.0.0
network 10.47.1.0
broadcast 10.47.1.255
gateway 10.47.1.1

Ag ayarlar degistirildikten sonra yeni ayarlarin etkin olabilmesi i¢in ag adaptorii

yeniden baslatilir. Bundan sonra 2. kod olan ./openstack base 2.sh ¢alistirilir.

/etc/init.d/networking restart

./openstack base 2.sh

Isletim sistemi kurulumundan &nce 2. disk olarak kullanmak {izere ayirdiginiz
disk alan1 kullanilarak yeni bir mantiksal birim olusturulur. Buradaki cihaz isimlerinin
degisebilecegi unutulmamalidir.

openstackgeek# fdisk /dev/sda

Device contains neither a valid DOS partition table, nor Sun, SGI

or OSF disklabel
Building a new DOS disklabel with disk identifier Oxb39fe7af.
Changes will remain in memory only, until you decide to write them.
After that, of course, the previous content won't be recoverable.

Warning: invalid flag 0x0000 of partition table 4 will be corrected
by w(rite)

Command (m for help): n

Partition type:
o) primary (0 primary, 0 extended, 4 free)
e extended

Select (default p): p

Partition number (1-4, default 1): 1

First sector (2048-62914559, default 2048):

Using default value 2048

Last sector, +sectors or +size{K,M,G} (2048-62914559, default
62914559) :
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Using default value 62914559
Command (m for help): w

The partition table has been altered!

Calling ioctl () to re-read partition table.
Syncing disks.

openstackgeek# pvcreate -ff /dev/sdal

Physical volume "/dev/sdbl" successfully created
openstackgeek# vgcreate nova-volumes /dev/sdal

Volume group "nova-volumes" successfully created

¢) OpenStack icin MySql Kurulumu

Indirilen kurulum dosyalar1 igerisinde MySql kurulumunu baslatacak
calistirilabilir bir dosya olan openstack mysql.sh bulunmaktadir. Bu dosyanin
calistirilmasi ve kullanici adi, sifre gibi sorulara verilen girisler asagidaki gibidir :

./openstack_mysql.sh

Enter a password to be used for the OpenStack services to talk to

MySQL (users nova, glance, keystone): 123
mysgl start/running, process 8796

#
Creating OpenStack databases and users. Use your database password
when prompted.
Run './openstack keystone.sh' when the script exits.

#

Enter password:

MySgl kurulumundan sonra asagida gdsterildigi sekilde OpenStack ve

root kullanicilari veritabanina baglanabiliyor olmalidir.
mysql -u root -123
mysql -u nova -123 nova
mysql -u keystone -123 keystone

mysql -u glance -123 glance
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d) KeyStone Kurulumu

Keystone’nun kurulum dosyasi ¢alistirilir.
./openstack keystone.sh

Mysql kullanicilart i¢in kurulum sirasinda verilmis olan sifre (biz “123” vermistik)
kullanilir.

# Enter a token for the OpenStack services to auth wth keystone:
r4th3rb3t0k3n

# Enter the password you used for the MySQL users (nova, glance,
keystone): 123

# Enter the email address for service accounts (nova, glance,

keystone) : user@foobar.com

Keystone kullanici listesinin goriintiilenebilmesi ig¢in 6nce stackrc

calistirilmalidir.

./stackrc

keystone user-list
ibrahim@gridl:~/openstackgeek$ cd essex/
ibrahim Qgridl:~/openstackgeek/essex$ . ./stackrc

ibrahim Qgridl:~/openstackgeek/essex$ keystone user-list

oo ——t- S E — +
id |enabled | email | name |
S S SRR S — +

| 3d6f404efcfeda3fafoc63bded566f48 | True | user@foobar.com | nova |
| 9dc0da8612fedellaf69dch7a3219662 | True | user@foobar.com | glance |
| cb3ac9cad0c047e78faBa2ab4c2aa290 | True | user@foobar.com |admin |

| dd4417159c5746¢5a81ac03dbbb3180e | True | user@foobar.com | demo |
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e) Glance Kurulumu
Glance’nin kurulum dosyasi ¢aligtirilir.
./openstack glance.sh

Bu dosya calistirildiginda bilgisayara StackGeek’in S3 kaynagindan Ubuntu 12.04

LTS bulut imajmi indirecektir.

Islem sonlandiginda asagidaki komut calistirilarak sistemde 1 tane imaj dosyasi
oldugu goriilebilir.

glance index

+omm ——— § + + +
id |enabled| email | name |
+omm ——— § + + +

| 3d6f404efcfeda3dfafoc63bded566f48 | True | user@foobar.com | nova |

| 9dc0da8612fedellaf69dch7a3219662 | True | user@foobar.com | glance |
| cb3ac9ca40c047e78fa8a2ab4c2aa290 | True | user@foobar.com | admin |
| dd4417159¢c5746¢5a81ac03dbbb3180e | True | user@foobar.com | demo |

R R + + +

Bu yontemin disinda da bulut imajlar1 olusturulup glance imaj listesine
eklenebilir. Bu ¢aligma i¢in Ubuntu 12.04 LTS uygun bir isletim sistemi oldugu i¢in biz
farkli bir imaj ytlikleme islemi gerceklestirmedik.

f) Nova Kurulumu

Bu asamada OpenStack bulut platformunun tiim bilgisayar ve ag yonetimini
gerceklestiren, imajlarin olusturulmasi, goriintiilerinin alinmasi ve silinmesi gibi tiim
islemlerden sorumlu olan yazilimi Nova’nin kurulumu gosterilecektir. Diger
bilesenlerde oldugu gibi Nova kurulumunda da ilk olarak ilgili ¢alistirilabilir dosya
yiriitiiliir.

./openstack nova.sh
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Bu dosya kurulumu gerceklestirirken ag konfigiirasyonunu gergeklestirebilmesi
icin ag ortamimizla ilgili bilgileri girmemizi isteyecektir. Bizim sistemimiz “10.47.1.0”

aginda bulunmaktadir ve konfigilirasyonu su sekilde yapilmustir.

#H4

The IP address for eth0 is probably 10.0.1.35. Keep in mind you
need an ethl for this to work.

#44

Enter the primary ethernet interface IP: 10.47.1.201

Enter the fixed network (eg. 10.0.2.32/27): 10.47.2.1/27

Enter the fixed starting IP (eg. 10.0.2.33): 10.47.2.2

#44

The floating range can be a subset of your current network.
Configure your DHCP server

to block out the range before you choose it here. An example would
be 10.0.1.224-255

#44

Enter the floating network (eg. 10.0.1.224/27): 10.47.1.221/27

Enter the floating netowrk size (eg. 32): 32

Bu ayarlara gore baslatacagimiz sanal makineler “10.47.2.2”, “10.47.2.3”

seklinde ip adresi alacaktir.

Nova kurulumu bittikten sonra artik Nova {lizerinden Glance’a imaj listesi

sorgulanabilir:

ibrahim@grid1:~/openstackgeek/essex$ nova image-list

BB S o S S S +
ID |  Name | Status | Server |
o o L R — E— +

| 25f55f13-2f41-4000-87dd-7bd7b94f2117 | Ubuntu 12.04 LTS | ACTIVE| |

R S — N —— N +

g) Horizon Kurulumu

Son olarak OpenStack’in  web tabanli yonetim arayiliziiniin kurulumu

gerceklestirilir.

./openstack horizon.sh
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Horizon kurulumu tamamlandiginda konsola web arayliziiniin URL’si yazilir.
Bu baglant1 adresi tizerinden “admin” kullanici adi ve kurulum sirasinda verilmis olan

veri tabani sifresiyle giris yapilir. Bu ekran Sekil 3.4°te gosterilmistir.
h) OpenStack Ile Sanal Makinelerin Yonetimi

OpenStack’in Horizon bileseni sayesinde herhangi bir komut yazmadan sadece
web arayiizii kullanilarak sanal makineler baglatilabilir ve konfigiire edilebilir. Bu
calismada sanal makinelerle ilgili islemler daha kolay olmasi nedeniyle web ara yiizii
kullanilarak  gercgeklestirilmistir.  OpenStack  dokiimantasyonunda  komutlarin
kullanimiyla da bu islemlerin nasil gerceklestirilebilecegi anlatilmaktadir. Sirasiyla web
araylizii (Horizon)—Project Images & Snapshots—Ubuntu 12.04 LTS—Launch
adimlar1 takip edilerek yeni bir makine baslatilir. Sekil 3.3’te gosterildigi gibi 4 adet
yeni makine baglatilmistir. Bu makinelerin her biri 2 ¢ekirdekli islemci, 4 GB RAM ve
10 GB sabit disk kapasitesine sahiptir. Hadoop ve Spark kurulumlari bu makineler

izerine yapilarak kiime olusturulmustur.

3.1.3.Hadoop ve Kurulum Adimlari

Bolim 1.7°de anlatildign tlizere MapReduce bilgisayar kiimeleri iizerinde
algoritmalarin dagitik ve paralel bir sekilde calistirllmasi amaciyla gelistirilmis bir

programlama modelidir.

MapReduce modeline gore yazilan programlarin ¢alistirilabilmesi i¢in dncelikle
bu model temel alinarak yazilmis smiflarin oldugu bir birim gereklidir. Bu ¢alismada
Google’in MapReduce modelini anlattigi makalesindeki[25] bilgiler ile gelistirilmis
actk kaynakli Apache projesi olan Hadoop kiitiiphanesi kullanilmistir. Kullanilan
Hadoop versiyonu 1.0.3 olup bu calismada Hadoop ile ilgili verilen bilgilerin bu

versiyon lizerindeki stiriimler i¢in farkli olabilecegi gbz oniinde bulundurulmalidir.

MapReduce programinin galistirilmasi i¢in onemli diger bir bilesen de bir
dagitik dosya sistemidir. Verilerin bilgisayarlar {lizerinde dagitilmasi, islenmesi ve
sonuglarin yazilmasi ic¢in gerekli olan dagitik dosya sistemini olusturmak i¢in birden
fazla bilgisayardan olusan, birbiriyle ag baglantis1 yoluyla konusabilen bilgisayarlar
gerekmektedir. Hadoop, Google Dosya Sistemi (GFS) baz alinarak gelistirilmis olan
Hadoop Dagitik Dosya Sistemine (HDFS) sahiptir [38]. HDFS, GFS’nin agik kaynakli
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gelistirilmis versiyonudur [30]. Gergek bir dosya sistemi olmayan HDFS, isletim
sisteminin sahip oldugu Ext3, Ext4 gibi dosya sistemlerini kullanan soyut bir dosya
sistemidir. HDFS ile petabaytlar seviyesindeki verilerin dagitik kiimeler iizerinde analiz

edilebilmesi hedeflenmistir.

Hadoop sisteminde veriler bloklara boliiniir. Her bir blogun biiytikligi
varsayilan olarak 64 MB olarak ayarlanmistir. Farkli blok biyilikligi dfs.block.size
parametresiyle ayarlanabilir. Verilerin bloklara ayrilirmasi1 64 MB’lik veri biiyiikligii
elde edien satirdan sonra yeni bir blok olusturarak gerceklestirilir. Sekil 3.5°te giris
verisinin b1,b2,b3... bloklarina ayrilmasi ve Hadoop kiimesi tizerindeki nodel, node2,
node3... bilgisayarlarina dagitilmast gosterilmistir. Bu bloklar Hadoop kiimesi
tizerindeki bilgisayarlara rastgele bir sekilde dagitilir. Hadoop’un konfigiirasyon
dosyalarindan olan hdfs-site.xml dosyasindaki parametreler degistirilerek replikasyon
faktori belirlenebilir. Sekil 3.5’te de goriildiigii iizere bir blok replikasyon sayisina bagl
olmak tizere birden fazla bilgisayarda tutulmaktadir. Bu sayede her verinin bloklar
seviyesinde yedekleri olur ve verinin {izerinde bulundugu bilgisayarda herhangi bir

problem olmast durumunda programin akisina bir zarar gelmez, veri kayb1 yasanmaz

[39].

Hadoop sisteminde verileri saklayan bilgisayarlara Data Node denir. Name Node
ise bu verilerin kiime iizerinde nasil dagitildigini yani bir nevi haritasini tutan meta
verilerin organizasyonundan sorumludur. Bir Hadoop kiimesinde bir tane Name Node
bulunur, bunun disindaki bilgisayarlar Data Node’dur. Bir bilgisayar Name Node olarak
calisirken ayn1 zamanda Data Node olarak da ¢alistirilabilir [39]

HADOOP KUMESI

b2 b6 b3 b4  nodel
b1 b5 b2 b& node2
. E:’S":'Ia'f; b2 b3 b1 b6 node3
Lo E- bﬁlgn l'.?r ve b4 Bl 2 b2 noded
vb. a HDF5'ye b5 b1 b3 ba nodes
., dagtir 9 DS b3 bé b4  node6

e - [ I | [ I

I I | | |

v v " v v

+dlgeklenebilir

Sekil 3.5. HDFS Blok Yapist
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Olusturacagimiz  kiimenin bilgisayarlarin1  onceki bolimde (OpenStack
kurulumu) kurulumu gosterilen OpenStack bulut sistemin iizerinde baslattigimiz 4 adet
sanal makine olusturmaktadir. Bu makinelere master, slavel, slave2, slave3 isimleri
verilmistir. Hadoop kiimesinde Master bilgisayar NameNode ve JobTracker olarak
gorev yaparken Slave bilgisayarlar DataNode ve TaskTracker olarak goérev yapar.

Hadoop kiimesi sekil 3.6’da gosterilmistir.

JOBTRACKER TASKTRACKER
NAMENODE DATANODE
MASTER SLAVE1 SLAVE2 SLAVE3

Sekil 3.6. Hadoop kiimesi

Bu sanal makineler Gridl adini verdigimiz bu bulut sistemi iizerinde bulundugu

icin aym bilgisayar aginda bulunmaktadir. Platformun genel semast Sekil 3.7°de

verilmistir.
MapReduce Platformu

L
=
) HDFS (Dagitik Dosya Sistemi)
=
o
o ‘t: t‘: t;. I
o
E Sanal Sunucular
I

OPENSTACK(Bulut Yazilirmi)

= =

Sunucular

Sekil 3.7. Bulut uygulama mimarisi
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Kurulum adimlari ise su sekildedir:

a) Makinelerin kuruluma hazirlanmasi

Agik kaynakli Hadoop sistemi Java tabanli olarak yazilmistir. Dolayisiyla
calisacagi platformda bir JDK (Java Development Kit) kurulu olmalidir. Bu ¢alismada
Hadoop kiimesindeki bilgisayarlara Oracle JDK versiyon 7u21 kurulmustur. Oracle’in
web sitesinden igletim sistemi i¢in uygun olan JDK kurulum dosyalar: indirildikten
sonraki kurulum adimlari asagida verilmistir.
tar xvf jdk-7u2l-linux-x64.gz
sudo mkdir -p /usr/lib/jvm/jdk1l.7.0
sudo mv jdk1.7.0 _21/* /usr/lib/jvm/jdk1l.7.0/
sudo update-alternatives --install "/usr/bin/java" "java"
"/usr/1lib/jvm/jdkl.7.0/bin/java" 1
sudo update-alternatives --install "/usr/bin/javac" "javac"
"/usr/lib/jvm/jdkl.7.0/bin/javac" 1
sudo update-alternatives --install "/usr/bin/javaws" "javaws"
"/usr/1lib/jvm/jdkl.7.0/bin/javaws" 1

Kurulumun saglikli bir sekilde gergeklesip gergeklesmedigi asagidaki komutla
test edilebilir.

java -version

Bu komutun asagidaki gibi bir ¢ikis vermesi kurulumun gergeklestigini gosterir.
Versiyon 6zellikleri degisebilir.

output : java version "1.7.0 21"

Java (TM) SE Runtime Environment (build 1.7.0 21-bll)

Java HotSpot (TM) 64-Bit Server VM (build 23.21-b01, mixed mode)

JPS (Java Process Status) araci yaziliminin etkinlestirilmesi Hadoop igin zorunlu
olmamakla birlikte ¢alismakta olan Hadoop islemlerinin takip edilebilmesini saglamasi
agisindan yararli olacaktir.

sudo update-alternatives --install /usr/bin/Jjps jps

/usr/lib/jvm/jdkl.7.0/bin/jps 1
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b) Kurulumun yapilmasi

Hadoop kurulum dosyalar1 Apache Hadoop web sayfasindan [29] indirilebilir.
Hadoop kurulumu tek bir bilgisayar iizerinde yapilabilir. MapReduce programlari
yazilirken kii¢iik boyutlu veriler lizerinde programin istenen sekilde calistifini test
etmek i¢in tek bilgisayarli bir kiime olusturabilir. Eger Hadoop biiyiik boyutlu verilerle
ugrasilan durumlarda kullanilacaksa c¢ok sayida bilgisayardan olusan kiimeler
olusturmak gerekir. Ornegin Yahoo sirketinin 4500 bilgisayardan olusan bir Hadoop
kiimesi bulunmaktadir [40]. Hadoop kiimesi olusturmak igin bilgisayarlarda Hadoop’un
kurulmus olmas1 gerekir. Bu bilgisayarlarda gerekli konfigiirasyon parametleri
degistirilerek kiimeye eklenirler. Cok sayida bilgisayardan olusan kiimenin kurulumu
icin farkli otomatiklestirme yontemleri kullanilabilir. Kendi kiimemize 6zel araclar
programlayarak kiimeye yeni bilgisayarin eklenmesi ve konfigiirasyonu i¢in harcanan
stireyi kisaltabiliriz. Bu gereksinimler ve birgok MapReduce programlama modeliyle
gelistirilmis yazilim araglart biiyiik veri ¢oziimleri sunan ¢esitli firmalarca satilmaktadir.
Bu firmalar 6rnek olarak Cloudera verilebilir. Bulut sistemi iizerinde olusturulacak
kiimelerde bulut bilisim teknolojilerinin avantajlarindan faydalanilabilir. Bulut tizerinde
yeni makine imaj1 olugturma, imaj goriintiisii alma ve bir makinenin yeni kopyalarinin

baslatilmasi islemleri oldukca kolaydir.

Bu c¢alismada 4 bilgisayardan olusan bir Hadoop kiimesi olusturulmustur.
Bilgisayar sayis1 ¢ok fazla olmadigi i¢in kiimedeki bilgisayarlara once Hadoop
kurulumu yapilip daha sonra bir master bilgisayar c¢atis1 altinda diger 3 bilgisayar

kiimeye dahil edilmistir.

¢) Kullamc islemleri

Hadoop yiiklenen bilgisayarda kullanici  yonetimiyle ilgili islevlerin
yonetilebilirligini ve izinlendirmelerin karmasikliginin 6niine ge¢mek i¢in bir kullanici
grubu ve bu grup igersinde bir kullanict olusturmak yararli olacaktir. Biz de Hadoop

adinda bir kullanici grubu ve kullanici olusturduk.

sudo addgroup hadoop

sudo adduser --ingroup hadoop hadoop

//kurulum dizinini olustur
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sudo mkdir /usr/local/hadoop
//hadoop kullanicisina kurulum dizininde yetki ver
sudo chown -R hadoop:hadoop /usr/local/hadoop

//hadoop kullanicisina sudo komutu yetkisi verilmesi /etc/sudoers dosyasina

asagidaki satir eklenir

hadoop ALL = (ALL) ALL

d) SSH baglant1 ayarlari

Telnet benzeri bir program olan SSH bir linux makinanin giivenli bir sekilde
uzaktan yonetilebilmesini saglar. SSH secure shell kelimelerinin kisaltilmigidir.
MobaXterm, Cygwin, Putty gibi programlar kullanilarak Windows makineler de Linux

bilgisayarlar1 SSH baglantisiyla yonetebilir.

Baglanilacak bilgisayarin ip adresi ve baglanilan kullanicinin sifresiyle SSH
baglantis1 yapilabilir. Fakat Hadoop’daki master bilgisayarin bir c¢ok kez slave
bilgisayarlara baglanmasi gerekecektir ve bilgisayarlara yapilan her baglantida bir
kisinin manuel olarak sifre girmesi miimkiin olmayacagi i¢in SSH baglantisinin sifresiz
olarak gerceklestirilebilmesi gereklidir. Bu sekilde MapReduce programi ¢alisirken igler
gonderilebilecek ve mesajlar aligverisi yapilabilecektir.  Kiime sadece bir tane

bilgisayardan olustugu durumda ise localhost’a sifresiz SSH baglantis1 yapilabilmelidir.

Sifresiz SSH baglantisi i¢in yapilmasi gereken is baglanilacak bilgisayarin kabul
ettigi baglantilarin  bulundugu dosyaya (authorized keys dosyasi) anahtarinin
gonderilmesidir. Bu sekilde baglanti kurulmak istenildiginde istekte bulunan
bilgisayarin ip adresi ve Onceden kaydedilmis anahtarina bakilarak sifresiz baglanti

kurmasi saglanir.

Slave makinelerden birine sifresiz baglanmak i¢in gerekli komut adimlar1 su

sekilde gergeklestirilmistir:
- SSH anahtarlar1 olusturulur

hadoop@master:~$ ssh-keygen -t rsa

hadoop@slavel:~$ ssh-keygen -t rsa
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-Master bilgisayarda olusturulan anahtar slave makinelere gonderilir. Bu adimdaki

islemlerin hadoop kullanicisi olarak yapilmast 6nemlidir.

hadoop@master:~$ cat /home/hadoop/.ssh/id rsa.pub >>
/home/hadoop/.ssh/authorized keys

hadoop@master:~$ scp /home/hadoop/.ssh/id rsa.pub
slavel:/home/hadoop/.ssh/master.pub

-Yukaridaki kopyalama islemi OpenStack’da .pem uzantili anahtar kullanilarak

yapilmalidir.

cp /home/hadoop/.ssh/id rsa.pub /home/ubuntu/id rsa.pub

scp -i bulutkey.pem id rsa.pub slavel:/home/ubuntu/master.pub

-Alinan anahtar gegerli anahtarlar listesine yazilir.

cat /home/ubuntu/master.pub >> /home/hadoop/.ssh/authorized keys

-Test

Master bilgisayardan slave bilgisayara asagidaki komut satiriyla baglanti kurulur.
ssh slave

Bu komut adimlar tiim slave bilgisayarlar i¢in tekrar edilmelidir.

e) Kurulum dosyalarimin konfigiirasyonu

Bu asamada Hadoop kurulum dosyalar1 6nceden olusturdugumuz kurulum
dizininde acilir. Yapilamasi gereken islemler Ekler boliimiinde ekran goriintiileriyle

birlikte verilmistir.
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f) Hadoop kiimesinde kelime sayfa 6rneginin calistirilmasi

Programa dillerinin 6gretilmesinde bir klasik olan “merhaba diinya” programinin
Hadoop i¢in karsiligi wordcount, yani kelime sayma programidir. Bu 6rnekte Hadoop
kurulumuyla birlikte gelen hadoop-examples.jar wordcount 6rnegi test dokiimanlari
tizerinde calistirilmistir. Metin tabanli dosyalar halinde romanlar dosya sistemine

yiiklenip, bu romanlarda hangi kelimenin kag kez gectigi bulunmustur.

WordCount programinin kodlar1 Ek 2°de verilmistir.

3.1.4.Spark Ve Kurulum Adimlari

Bir Spark kiimesi olusturmanin farkli yollar1 bulunmaktadir. Spark ii¢ secenekle
birlikte gelir. Birincisi Apache’nin genel amagli bir kiime yonetim sistemi olan ve farkl
uygulamalarin ayni ortami paylasmasini saglayan Mesos kiimesi iizerine kurulumdur.
Ikinci segenek Hadoop 2’nin kaynak yonetim sistemi olan Hadoop Yarn iizerine
kurulmasidir. Bu ¢aligmada Spark’in tek basina kurulumu (standalone) olan secenegi
kullanilmistir. Kurulum manuel olarak dnce makinelere Spark kurulumu yapilip daha
sonra master olan diisimden digerlerine erisima ayarlar1 ve konfigilirasyonlar yapilarak

Spark kiimesi olusturulmustur.

Spark’in yiiklenecegi sistemde Java, Scala, Maven, Python ve Git programlarinin
mevcut olmalar gerekmektedir. Oncelikle eger yoksa bu programlar yiiklenir. Tez

calismasinda yapilan kurulumlar su sekildedir:

e Ubuntu 13.10
e Oracle Java7

e Scala2.9.3
e Maven 3.0.4
e Python 2.7.3
e Git

Eger sistemde Java yiiklii degilse once Java yiiklenir. Java’nin Ubuntu {izerinde
kurulumu Hadoop kurulumu boliimiinde detayli olarak gosterilmistir. Java kurulduktan
sonra JAVA _HOME cevresel degiskeni mutlaka tanimlanmalidir. Daha sonra Scala
kurulur ve aymi sekilde SCALA HOME tanimlanir. Maven, Python ve Git

kurulumlarindan sonra Spark’in kurulumu su sekilde yapilabilir:
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//Spark’1 indirip, dosyalari1 ¢gikartip, kurulum dizinine geg
wget http://d3kbcgad9mibl3.cloudfront.net/spark-1.0.0.tgz
tar -zxf spark-1.0.0.tgz

cd spark-1.0.0
Spark indirilip bulundugu dizine geg¢ilir ve kurulumu (build) gergeklestiren satir yazilir:
./sbt/sbt assembly

Bu adimdan sonra Spark gerekli dosyalar1 indirip kurar. Islem tamamlandiginda
kurulumun basarili bir sekilde tamamlandigini gésteren bir mesaj gosterir. Kurulumun
saglikl bir sekilde yapildigini tespit etmek icin Spark’la birlikte gelen 6rnek programlar

calistirilabilir. Bu programlar derlenmis olarak “examples” dizininde bulunmaktadir.

Ornek olarak Pi sayisinin degerini hesaplayan programin Spark-Shell {izerinde

calistiritlmasi ve sonucu su sekildedir:

./run-example org.apache.spark.examples.SparkPi local

Pi is roughly 3.14634.

Spark {tizerinde programlar calistirilirken kullanilan bazi 6nemli parametreler
bulunmaktadir. Ornekte gosterilen Pi programi calistirilirken verilen “local” parametresi
bu programin sadece o bilgisayarda ¢alisacagini gosterir. Bu parametreyle birlikte kag
cekirdegin kullanilacagi da “local[n]” seklinde n degerine islemci cekirdek sayisi
yazilarak belirlenebilir. Eger program tek bir bilgisayarda degil de kiime iizerinde
calistirilacaksa “local” parametresi yerine ‘“master=ip:port” seklinde parametreyle
master bilgisayarin ip adresi ve Spark icin kullanacagi portu belirtilir ve bu sekilde

program kiime {lizerinde ¢alistirilir.

Spark’in en kullanigh o6zelliklerinden birisi de terminal iizerinden komutlarla
kullanilmas: imkanidir. Spark terminali (spark-shell) de yine “local” veya “master”
parametreleriyle calistirilabilir. Spark terminalinin kullanimina 6rnek olmasi agisindan
asagida Spark’in kurulum dizininde bulunan “README.md” dosyasinda kag tane

kelime oldugunu bulan komutlar gosterilmistir.

./bin/spark-shell
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scala> val textFile = sc.textFile ("README.md")
scala> textFile.count ()

resO: Long = 126

Simdi de bu dosyada Spark kelimesinin kag tane satirda gectigini bulalim.
scala> val textFile = sc.textFile ("README.md")
scala> textFile.filter (line => line.contains ("Spark")) .count ()

res3: Long = 15

3.2.Paralel Log Analizi

Web sunuculart kullanicilarin web sitesiyle olan etkilesimlerini log dosyalarina
kaydeder. Sunucu loglari genellikle kullanic1 hareketlerinin istemci kimligi, zaman
damgasi, nesne kimligi, boyut, metot, durum, cesit, sunucu gibi bilgilerle satirlar

halinde metin dosyalarina yazilmasiyla olusur.

Log dosyalariin analiziyle bir¢ok yararl bilgi elde edilebilir. Log dosyalarinin
analizi igin 6zel yazilimlar bulunmaktadir. Ornegin; AWStats, Webanalizer. Bu
uygulamada log dosyalarinin ¢ok biiyiik oldugu durumlarda etkili bir sekilde analiz
edilmesine bir ¢oziim olmas1 amaciyla paralel log analizi yapilmistir. Log dosyalarinin
bilgisayar kiimesi lizerinde dagitilip paralel bir sekilde islenmesiyle ¢ok hizli bir sekilde
analiz yapilabildigi goriilmiistiir. Hadoop ile web sunucusu log dosyalari tizerinde gesitli
analizler yapilip performansi incelenmistir. Verilerin analizini otomatik olarak
gerceklestiren dagitik bir log analiz sistemi tasarlanmistir. Ayrica karsilastirma
amaciyla ayni i hem Hadoop ve Spark kiimeleri {lizerinde yiiriitiiliip performanslari

karsilastirilmistir.

3.2.1.Test Verileri

Analizlerde Microsoft Internet Information Server log dosyalari veri olarak

kullanilmistir. IIS log’u su basliklardan olusur;

Date, Time, Client IP Address, User Name, Service Name and Instance Number, Server
Name, Server IP Address, Server Port, Method, URI Stem, URI Query, HTTP Status,
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Win32 Status, Bytes Sent, Bytes Received, Time Taken, Protocol Version, Host, User
Agent, Cookie, Referrer, Protocol Substatus.

Kullanilan veri i¢erisindeki bir satir su sekildedir;

2013-04-15 00:00:07 W3sSvCl 10.1.1.5 GET
/ilahiyat/Tr/BilimselFaaliyetler/FakulteDergisi.htm - 80 -
66.249.78.66

Mozilla/5.0+ (compatible;+Googlebot/2.1;++http://www.google.com/b
ot.html) - www.firat.edu.tr 404 0 3 1795

Satirlar  belirli bir diizende oldugundan dolay1 MapReduce program
asamalarinda verilerin bulundugu bosluk sirasina goére hangi bilgi oldugu

anlasilmaktadir. Ornegin ilk bosluk sonrasi erisilen zaman1 gdsterir.

3.2.2.Hadoop Ile Log Analizi

MapReduce programi dagitik dosya sistemi {izerinde bulunan dosyalar1 giris
olarak kullanir. Oncelikle islenecek veriler HDFS iizerinde 64 MB’lik bloklar olarak

dagitilir. Bu dosyalardaki her bir satir kiimedeki bilgisayarlar tarafindan satirlar halinde

LGiris dosyasJ

Bloklara bol

|

Bloklar1
dagit

paralel olarak islenir.

arcada sati
var m1?

L Map(line)

Sekil 3.8. Hadoop is akis diyagrami
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Sekil 3.8’de Hadoop ile yapilan analizlerin genel akis semasi verilmistir.
Hadoop ile yapilan analizler tek bir MapReduce ¢evriminde veya birbirine bagli birden

fazla MapReduce ¢evriminden olugmasina gore ele alinmistir.

a) Tek Cevrimli (Single) Cok Ciktih isler

Sunucu kayitlar1 igerisindeki bir kelimenin frekansi c¢esitli onemli bilgiler
verebilir. Ornegin belirli bir tarihte belirli kullanicilarin erisim oranlar1 ya da en c¢ok
erisilen sayfa bu sekilde bulunabilir. Bunu yapabilmek i¢in satirda bulunan her kelime
bir anahtar olur ve 1 degeri atanarak map edilir. Map safhasi bitip (anahtar, deger)
ciftleri reduce asamasina gonderilmeden Once anahtar degerlerine gore gruplanir ve

reduce asamasinda her bir anahtar degerinin toplam kag kez gectigi degeri ¢ikisa yazilir.
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Sekil 3.9. Hadoop log analizi akis semasi

Kayit dosyasindaki tiim kelimelerin map edilmesi gerekli degildir. Sadece
analizi yapilmak istenen alanlarin degerleri map edilir ve digerleri atlanir. Sekil 3.9°da
ip, giin, saat, erisim metotu ve erisilen sayfalar igin frekans degerlerinin nasil bulundugu

gosterilmistir.

Bu yaklasimdaki problem ise tiim bilgilerin ¢ikis dosyasina karigik bir sekilde
yaziliyor olmasidir. Standart Hadoop bu sekilde calismaktadir. Yani ¢iktilar otomatik
olarak tek bir dosyaya yazilir. Reduce agamasi biterken her bilginin kendisiyle ilgili

bilgilerin oldugu ayr1 bir dosya igerisine yazilmasini saglayarak bu problemi ¢6zmiis
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olduk. Bunu gergeklestirmek i¢in Map asamasinda anahtar degerlerinin oniine birer 6n
ek getirildi. Bu 6n ek reduce asamasi bittiginde bu anahtara sahip verinin hangi dosyaya
yazilacagimi gostermektedir. Bunun igin Hadoop API’sindeki FileOutputFormat
sinifindan tiiretilmis MultipleOutputFormat soyut sinifi kullanilmistir. Hadoop isinin
konfigiirasyon dosyasinda setOutputFormat 0Ozelligi MultipleOutputFormat olarak
atanmistir. Boylelikle ip part-00000, giin part-00000, saat part-00000, metot_part-
00000, sayfa_part-00000 ¢ikis dosyalarinda ip, giin, saat, erisim metotu ve erisilen sayfa
bilgileri yazilmistir. Bu yontemin kullanilmadig1r durumda, kayit dosyasindaki her bir
alan icin ayr1 bir Hadoop isi ¢alistirllmasi gerekir ve bu hig¢ iyi bir yaklagim degildir.
Fakat yine de her zaman tek bir MapReduce isi ile istenilen analizi yapmak miimkiin
olmamaktadir. Cogu zaman ancak birden fazla isin birbirine bagl bir sekilde arka

arkaya c¢aligtirilmasiyla istenen bilgi elde edilebilmektedir.
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Giris dosyasi tek parga iken veri biyiikligii (MB)

Sekil 3.10. Log analizi sure diyagrami
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Sekil 3.11. Her 100MB igin analiz siireleri diyagrami
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Sekil 3.10°da giris verisinin miktarina gére Hadoop iizerinde yapilan log analizi
islerinin calisma stireleri gosterilmistir. Sekil 3.11°de giris verisinin 100 MB oldugu
durumdaki analiz siiresinin orantis1 verilmistir. Boylece (siire*100/size) seklinde elde
edilen degerler performans degeri olarak kabul edilerek 100 MB’lik veri miktarina
diisen calisma siireleri gosterilmistir. Gortldiigli {lizere veri miktarindaki artig
performansi iissel olarak arttirmaktadir. Performans artisinin daha biiylik veriler
tizerinden ve daha fazla makinenin parallel olarak ¢alistirilmasi durumunda daha yiiksek

olacagini diistinmekteyiz.

b) Zincir (Chanined) MapReduce Isleri

Bir 6nceki boliimde de bahsedildigi gibi tek bir Hadoop isi yliriitiilmesi her
zaman yeterli olmamaktadir. Karmasik analizler yapilirken paralel programlamanin en
onemli engellerinden biri olan paralellestirilemeyen islemler mutlaka karsimiza
cikacaktir. Log analizi yaparken de ne zaman, en ¢ok, en az, hangisi gibi sorularin
disinda “sunucunun en yogun oldugu giin en ¢ok erisilen sayfasi” gibi sorulara cevap
aranmaktadir. Bu tiir sorgulara SQL tipinde sorgu denilebilir. Ornegin, elimizde en ¢ok
erisim yapilan giin bilgisinin oldugu varsayilirsa, “sunucunun en yogun oldugu giin en

cok erisilen sayfas1” bir veri tabani sisteminde asagidaki gibi sorgulanabilir.
SELECT sayfa FROM kayitlar

WHERE giin = MAX(giin)

Hadoop’un bu sorgu sonucunu tek bir is yiiriiterek gergeklestirmesi miimkiin
degildir. Bu problem icin bazi ¢dziim yontemleri gelistirilmistir. Ornegin iteratif
Hadoop isleri i¢in HalLoop altyapis1 (framework) gelistirilmistir [41] . Rubao Lee ve
arkadaslart da SQL tipi sorgularin MapReduce islerine doniistiiriilmesi ve

optimizasyonu i¢in bir sistem[42] gelistirmistir.
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Bu o6rnek sorgu igin gerekli MapReduce adimlar1 Jobl, Job2, Job3 olarak

verilmigtir.

- 1 numarali is (Jobl) Mapl&Reducel adimlariyla siteye hangi giin kag¢ adet
ziyaret gerceklestirildigini bulur.

- 2 numarali is Map2&Reduce2 adimlariyla outputl’de elde edilen sonuglari
siralar ve en biiyiikk degere sahip giinii bulur. Bu is Reduce adimindaki

siralama islemini tetiklemek i¢in yapilir.

- 3 numarali is Map3&Reduce3 adimlariyla Job2’de elde edilen en yogun giin
icerisinde erigim yapilmis sayfalari bulur. Job3’den elde edilen output3 son

degeri yani SQL tipindeki sorgunun sonucunu verir.

Buradaki map ve reduce adimlarini daha detaylar1 bir sekilde agiklamak
gerekirse: Oncelikle, 1 adet map (Map1) ve 1 adet Reduce (Reducel) isleminden sonra
giinler ve karsilarinda o giinlerdeki erisim frekanslarini iceren outputl dosyasi elde
edilmistir. Bu sorgu sonucunda sadece en ¢ok erisim yapilan giin bulunur ve diger
veriler isin devaminda kullanilmaz. Hadoop varsayilan olarak anahtarlar (key) iizerinde
siralama iglemi yapar. [25]’da gosterildigi {izere map sonrasinda veriler reduce
asamasina gecirilmeden 6nce anahtarlar (key) artan bir sekilde otomatik olarak siralanir.

Hadoop’un bu 6zelligi giinlerin frekanslarina gore siralanmasinda kullanild.
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In Emit Out(cikis
dosyast)
Map1(satir numarasi, satir) Emit(giin, one)
LongWritable, Text Text, IntWritable -
Jobl
Reducel(giin, [1,1,1...n]) Emit(giin, Y= value(i)) = outputl
2 e
toplam erigim)
Text, IntWritable Text, IntWritable
Map2(satir numarasi, satir) Emit(token2, tokenl)
LongWritable, Text IntWritable, Text
Job2
Reduce2(top. erisim, giin) ¢ Emit(toplam erisim, giin) = output2
(toplam erigim,
giin)
IntWritable, Text IntWritable, Text
max_giin degiskenine en cok erisim yapilmis giliniin degerini atayip konfigiirasyon
parametresi olarak belirle
Map3(satir numarasi, satir) if(day="max_giin”)
Emit(sayfa, one)
LongWritable, Text B
Job3

Text, IntWritable

Reduce3(sayfa, [1,1...n]) Emit(page, Y!S%value(i))

> :

Text, IntWritable Text, IntWritable

= output3
(sayfa,
toplam erigim)

Outputl (giin, toplam erisim) seklinde ikili degerlerden olusur ve tokenl=giin,

token2=toplam erisim seklinde ayrilarak map edilir. Siralanmanmn erigim sayisi

lizerinden yapilmasini istedigimiz i¢in (tokenl, token2) seklinde olan ikililer (token2,

tokenl) seklinde emit edilir ve boylelikle anahtar konumuna alinan erisim saatleri
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otomatik olarak siralanir. Siralama islemi de tamamlandigi i¢in artitk bu Hadoop isi
bitmigstir. Fakat siralama isinin yapilmasi Reduce adimimin bir 6n adimi oldugu igin
reduce adimi da gerceklestirilmelidir. istenen deger zaten elde edilmis oldugu igin
Reduce?2 igerisinde bir islem yapilmaz, gelen ikili degerler direk ¢ikisa aktarilir ve
output2 elde edilir. Bu tip reduce adimina birim (identity) reduce denilir. Output2’nin
son satirt sunucunun en yogun oldugu giinii gésteren max_giin degeri verir. Bu deger
sonraki isin (Job3) konfigiirasyon nesnesine aktarilir ve bu sekilde Job3’deki map ve
reduce metotlar1 bu degere erisebilir. Map3 max_ gilin degiskeni ile tutulan giinde
erisilen sayfalar1 anahtar (key), 1 sayisini da deger (value) olarak alir ve Reduce3’e

gonderir. Reduce3’de erisim sayilarini yani birleri toplar ve output3 dosyasina yazar.

3.2.3. Spark ile Performans Karsilastirmasi

Spark, Apache’nin en yeni genis Olgekli, biiylik veri isleme platformlarindan
birisidir. Spark’in Hadoop’a gore 10 kat daha hizli ¢alistigi 6ngoriilmektedir [43]. Bu
uygulamada Apache Hadoop ve Apache Spark’in performanlari dagitik dosya tizerinde
bir kelime sayma islemi yapilarak karsilastirilmistir. Yapilan karsilagtirmalar sonucunda
henliz ilk iterasyonda bile Spark’in Hadoop’a gore daha hizli sonu¢ verdigi

gOriilmiistiir.

Dosyalar iizerinde belirli bir kelimenin kag kez gectigini bulan Java programlari
MapReduce ve Spark icin ayr1t ayrn yazilip Hadoop ve Spark kiimelerinde

calistirllmistir.

Karsilastirmalar i¢in 4 tane sanal makineden olusan ve 10 tane sanal makineden

olusan Hadoop ve Spark kiimeleri olusturulmustur.

51



Hadoop - Spark(10 Makine)
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Sekil 3.12. Hadoop ve Spark performans karsilastiriimasi (10 makine)

Hadoop - Spark(4 makine)
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Sekil 3.13. Hadoop ve Spark performans karsilastirilmasi (4 makine)

Sekil 3.12 ve Sekil 3.13’te bir iterasyonluk kelime sayma islerinin
calistirilmasiyla elde edilen zamanlar gosterilmistir. Karsilagtirmalar veri miktarinin
degisimine gore yapilmistir. Ayrica farkli sayida makineden olusan kiimelerdeki
performanslar1 gozlenmistir. Veri miktar1 biiylidikkge Spark’in Hadoop’a yakin bir

performans gosterdigi  goriilmustiir. Ciinkii Apache Spark in-memory yapida
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calismaktadir. Veri biiylikliigii hafiza kapasitesini asinca Hadoop’da oldugu gibi disk
giris/gikist (1/0) seklinde ¢alismaktadir [43]. Bu durum bir iterasyonlu islerde boyle
olup, iterasyon sayisi arttiginda veriler hafizadan direk kullanilacagr i¢in degismekte ve

Spark 10 kata kadar daha hizli ¢alisabilmektedir.

3.2.4. Log Analizi Sonu¢

Bu uygulamada giincel ve popiiler olan dagitik veri isleme yontemleriyle web
sunucu log dosyalarmin analizinin nasil yapilabilecegi ve performanslar1 incelenmistir.
Geleneksel bilgisayar ve yazilimlarla islenmesi cok fazla zaman aldigindan dolay1
islenmesi miimkiin olmayacak kadar biiyiik boyutlu verilerin Hadoop ve Spark gibi
teknolojilerle standart 6zelliklerdeki bilgisayarlarla olusturulan kiimelerde paralel bir

sekilde yiiksek basarimli olarak islenmesi miimkiindiir.

Hadoop 1iyi bir yiiksek basarimli hesaplama alternatifidir ve etkisini
gosterebilmesi i¢in en az birkag¢ bilgisayardan binlerce bilgisayara kadar makineden

olusan kiimeler gereklidir.

MapReduce tekniginin gercek giicli bir bilgisayar kiimesi {lizerinde verilerin
dagitik dosya sisteminde paylastirilip, veri ve is yikiiniin paylastirilmast yani
paralellestirilmesiyle goriilebilir. Bir kiimenin olusturulmasi, birden fazla makine
tizerinde Hadoop’un calistirilmasi demektir. Sanallastirma ile tek bir makine tizerinde
veya birlestirilmis tek bir makine gibi davranan makineler tizerinde sanal makineler
olusturulabilir, bu makinalar tizerinde isletim sistemi ¢alistirihip Hadoop diigiimii (node)
olarak kullanilabilir. Fakat ¢ogu sanallastirma yazilimlar1 yiiksek lisans ticretleri ve
kapsaml1 profesyonel bilgi birikimi gerektirmektedir. Bu uygulamada acgik kaynakli
bulut yazilimi olan OpenStack kullanilarak Hadoop diiglimleri olusturulmustur.
FutureGrid’in saglamis oldugu kullanilmistir. Ayrica Firat Universitesi ‘nde
olusturdugumuz OpenStack bulut sistemi {izerinde de makineler olusturulup testler
yapilmigtir. Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°deki c¢alisma siiresi degerleri bu makineler
kullanilarak elde edilmistir. Hadoop kiimelerinin manuel olarak kurulmasi islemi ¢ok
fazla zaman aldigindan dolay1 etkili bir yaklagim degildir. Cloudera, HortonWorks ve
MapR gibi c¢oziimler Hadoop gibi ¢ok sayida makineden olusabilen kiimelerin

kurulumunu otomatiklestirmekte ve yonetimi i¢in faydali araglar saglamaktadir.
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Bu uygulama ayrica goOstermistir ki, eger analiz dosyanin diger alanlardan
bagimsiz bir alani {izerinde yapiliyorsa Hadoop ile dogrudan yapilabilir. Eger diger
alanlardaki degerlere bagimli bir analiz gergeklestiriliyorsa isin tamami paralel olarak
yapilamaz fakat yine de Hadoop ile kolay bir sekilde gergeklestirilebilir. Oyle ki bazi
durumlarda onlarca analiz (job) gerceklestirilir ve bazilariin ¢ikislar: digerlerinin giris
verisi olarak kullanilir. Bu durumlarda is zinciri (job chaining) kullanilabilir. Bu
uygulamada SQL tipinde sorgular gibi karmasik senaryolar i¢in is zinciri (job chaining)
kullanilmistir. HDFS iizerindeki ¢ikis dosyalar1 bir sonraki is i¢in giris dosyasi veya

giris parametresi olarak kullanilmigtir.

Ayrica Apache Spark’in interaktif terminali 6zelliginin log analizi yapilirken
arama, sayma vb. islemler agisindan olduk¢a kullanisli oldugu goézlenmistir. Spark
terminalinin sunmus oldugu fonksiyonel programlama ara yiizii sayesinde RDD
(Resilient Distributed Datasets) veri tipinde giris dosyalar1 kullanilarak bastan sona bir
program yazmaya ihtiya¢ duymadan paralel islemler gergeklestirilebilir. Spark’in
interaktif terminalinde kullanilan programlama dili Scala’dir. Terminalde O6rnek bir

islem Scala diliyle su sekilde gerceklestirilebilir:
logDosyast.filter(line.contains(“error”)).count()

Yukaridaki bir satirlik giris ile bir log dosyasinda kag tane satirda “error”
kelimesinin gegtigi paralel bir sekilde hesaplanip gortintiilenelir. Bu 6zellik Spark’1 log

analizi agisindan olduk¢a kullanish yapmaktadir.

3.3. Dagitik Dogal Dil isleme Uygulamasi

Makine O0grenmesi algoritmalariyla siniflandirma yapilirken dokiimanlar vektor
uzay modeliyle temsil edilirler. Dokiimanlarin sayisal ortamda gosterimi ve
ozelliklerinin ¢ikarilmasi islemlerinin nasil yapildigi makine Ogrenmesi boliimiinde
gosterilmistir. Metinlerin siniflandirilmasinda, siniflandirma metodunun uygulanmasi
Oncesinde giris verilerinin bazi asamalardan gegcirilmesi gerekir. Bu islemler ¢cogunlukla
kelime govdelerinin bulunmasi ve Onemsiz kelimelerin metinden ¢ikarilmasidir.
Paralellestirilmesi ¢ok kolay olan bu is, biiylik miktarda veri oldugu durumda ¢ok fazla

zaman almaktadir. Bu nedenle tez caligmasinda dagitik dogal dil isleme uygulamasi
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gerceklestirilmistir. Bu uygulama hangi yontem kullanilirsa kullanilsin, siniflandirma
Oncesi verilerin hazirlanmasi asamasi seklinde kullanilabilir.

Bu calismada kullanilan bulut ortami, bilgisayar kiimesi, teknolojiler ve
kurulumlar “log analizi” ¢alismasiyla hemen hemen aynidir. Yapilmak istenen is

asagida gosterilen birinci metinin ikinci metindeki hale doniistiiriilmesidir.

Feshe itiraz davasi, igverence gecerli sebep gosterilmeden ya da kanunda
ongoriilen usule uyulmadan yapilan fesihlere karsi iscilerin basvurabilecegi bir
itiraz yolu olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Feshe itiraz dava isveren gecerli sebep gosterilmeden kanun Ongdr usul

uyulmadan fesih is¢i basvur itiraz yol olarak kars1

Bu islem yapilirken kullanilan dil i¢in bir dogal dil isleme metodu uygulanmalidir.
Bu asama i¢in Zemberek —ref- isimli dogal dil isleme kiitiiphanesi kullanilmustir.
Zemberek Java ile yazilmis agik kaynakli bir projedir. Zemberek ile girisler kelimelerin
gbovdelerine dontistiiriilmesiyle ¢ikisa aktarilmistir.

Bu isin paralel olarak yapilmasinin performans olarak kazanimi olgiilmiistiir. 2
cekirdekli, 4GB hafizaya sahip, 40 GB disk kapasiteli OpenStack iizerinde calisan
makinede ve bu makineyle aynm1 6zellige sahip 7 adet makinede paralel olarak ayni is
yiiriitiilerek programlarin ¢aligma siireleri dl¢lilmiistiir. Paralel veri isleme Hadoop ile

yapilmugtir. Test ortamu ve platformlar Sekil 3.14’de 6zetlenmistir.

Zemberek

Map Reduce

000 .... 000 S

Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (HDFS)

Sanal Makineler

HADOOP KUMESI

FUTURE GRID OPENSTACK CLOUD

Sekil 3.14. Dagitik dogal dil islemesi mimarisi
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Sekil 3.15. Konsol programi Sekil 3.16. MapReduce programi

Girig verisi olarak Tiirk¢e dilinde yazilmis akademik makaleler kullanilmistir.
Pdf formatinda toplanan makaleler PDF-Box Java kiitliphanesi kullanilarak metin
dosyalarina doniistiiriilmiistiir ve HDFS iizerinde metin formatiyla kaydedilmistir.
Karsilagtirma icin farkli veri biiylikliikleriyle testler gerceklestirilmistir. Giris verileri
100MB, 1GB, 2GB, 4GB, 8GB ve 16GB oldugu durumlar i¢in ¢alisma stireleri ayr1 ayri

denemelerle hesaplanmistir. Konsolda (Linux terminalinde) ¢alistirilan standart Java
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programinin akis semast Sekil 3.15’te ve Hadoop kiimesi {lizerinde ¢aligtirilan

MapReduce programinin akis semasi Sekil 3.16’da verilmistir.

Calisma stireleri elde edilirken, her bir test en az 10 kez yapilmistir ve en biiyiik
ve en kiiciik degerler ihmal edilip diger siirelerin aritmetik ortalamalar1 alinmistir. Bu
yontemle olabildigince dogru siireler tespit edilmeye ¢alisilmistir. Elde edilen calisma

siireleri Tablo 3.2 ve Tablo 3.3’te verilmis ve Sekil 3.17°de grafik {izerinde

gosterilmistir.
Tablo 3.2. Konsol testi Tablo 3.3. Hadoop testi
Konsol testi Hadoop Testi
(1 makine) ( 7 makineden olusan Kiime)
Biiyiikliik Caligma siiresi Biiyiikliik Calisma siiresi
(Gigabayt) (dakika) (Gigabayt) (dakika)
0,1 2,3 0,1 1,33
1 23,3 1 3,35
2 46,7 2 5,26
4 92,7 4 9,1
8 183,3 8 17,16
16 383,9 16 33,3
400
350
15 300
~ 250
3 200
@ 150
g; 100
50 —
0

0,1 1 2 4 8 16
Toplam biiyiikliik (GB)

e Hadoop === Console

Sekil 3.17. Hadoop ve Konsol performans karsilagtirmasi

Bu c¢alismada Hadoop’un performans:t giris verisinin hangi biiyiikliikte

pargalardan olusuna gore de analiz edilmistir. Her bir test once tek bir dosyadan olusan
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giris dosyasinin HDFS’ye aktarilip ¢alistirilmistir. Daha sonra ayni biyiikliikteki giris
dosyast 100°er MB’lik parcalar halinde aktarilarak ayni is i¢in yeniden ¢alistirilmistir.
Bu sekilde ve en az 10’ar kez tekrar edilerek tespit edilen siireler Tablo 3.4‘te
verilmistir ve Hadoop’un giris verisinin parcalardan olugsmasima gore gosterdigi
performans Sekil 3.18’de verilmistir. Goriildiigii iizere giris verisinin tek par¢a yerine
kiigiik pargalardan olusmast Hadoop’un calisma siiresini de arttirmaktadir. HIPI
calismasi [44] da Hadoop’un ¢alisma siiresinin giris verisinin kii¢iik parcalar halinde
cok sayida dosya oldugu durumda, tek bir biiyiik dosya olmasi1 durumuna gore ¢ok daha
fazla siirdiigii gosterilmistir. Giris dosyalarinin Hadoop diiglimlerine (node) dagitilmasi

islemi zaman almaktadir ve bu zaman kaybi1 bazi durumlarda olmasi gerekenden 100 kat

daha yavas performans gostermesine neden olabilmektedir.

Tablo 3.4. Tek parcali is ile cok pargali is karsilagtirmasi

Siire (Saniye)
Veri boyutu Tek parca dosya | Cok parc¢ah dosya
0,1 1,33 1,1
1 3,35 1,29
2 5,26 517
4 9,1 9,52
8 17,16 18,5
16 33,3 36,045
40
35
30
925
8
E s
10
5
0
0,1 1 2 4 8 16

Total Size (GB)

=g Multiple Files

==g==Single File

Sekil 3.18. Tek parcali is ile ¢ok parcali is kargilastirmasi
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3.4. Naif Bayes Ile Paralel Dokiiman Siniflandirma

Naif Bayes simniflandirict yontemi kullanilarak farkli kategorilerdeki Tiirkge
haber metinlerinin siniflandirilmasi yapilmistir. Bu ¢alisma verilerin toplanmasi, agirlik
vektorlerinin olusturulmasi, egitim ve testler seklinde gerceklestirilmistir. Belirtilen
adimlarin tamami otomatik olarak gergeklestirilmistir. Bu boliimdeki uygulamalar

Apache Spark iizerinde Scala ve Java dillerinin birlikte kullanilmastyla yapilmaistir.

3.4.1.Yontem

a. Verilerin Toplanmasi

Farkli kategorilerden haberler web sitelerinden otomatik olarak indirilmistir.
Toplanan haberler baslik, kategori ve icerik olarak XML formatinda kaydedilmistir.

Ornek bir haber dokiimani format: asagida gosterilmistir.

<item>

<date> tarih: saat </date>
<category> ekonomi </category>
<haber> "haber metni" </haber>

</item>

b. Agirhik Vetorlerinin Olusturulmasi

Bolim 2.1. Metin siniflandirma adimlarinda vektor uzay modeli ve tf-idf
agirliklandirma yontemi agiklanmigtir. Oncelikle alman bir dokiimanm haber
alanindaki metinde bulunan noktalama isaretleri, sayilar gibi anlam ifade etmeyen
kelime oObekleri temizlenir. Kalan kelimelerin gévdeleri bulunarak degistirilir. Bu
asamadan sonra tf-idf agirliklar1 hesaplanir ve dokiimanlar1 temsil eden vektorler

olusturularak veriler egitim i¢in hazir hale getirilir.

c. Verilerin Egitilmesi

Dokiimanlarin kategori bilgisi egitim etiketi olarak kullanilir (<category>

</category). Veriler tf-idf degerleri ve etiketten olusan diziler haline getirilerek
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istenilen sayida dokiimanin otomatik olarak egitilmistir. Farkli testlerle
siiflandiricinin basarist Ol¢lilmiistiir. Farkli e§itim senaryolar1 gergeklestirilmistir.
Egitime katilan dokiimanlarda en az yirmi adet kelime bulunmaktadir. Bu kritere

sahip olmayan dokiimanlar otomatik olarak silinmistir.

3.4.2.Testler

Ekonomi, spor, kiiltiir, politika ve diinya kategorilerinden olusan toplam bes farkli
kategorideki veriler farkli senaryolarla egitilip basar1 ve performans testleri

gergeklestirilmistir.
a. Iki Kategori ile Simflandirma

Farkli sayilardaki ekonomi ve spor kategorilerinden haberler egitilerek 1000’er adet
ekonomi ve spor haberleriyle test edilmistir. Grafikteki basari oranlar1 yiizde olarak
verilmis olup, bu basar1 hesabi 1000 haberden yiizde kagimnin dogru tespit edildigini
gostermektedir. Bu test yontemi ii¢, dort ve bes kategori icin yapilan testler i¢in de

gecerlidir.

Tablo 3.5. iki kategori ile siniflandirma basar1 tablosu

Kategori basina Ekonomi Spor
egitim verisi sayis1 | Basar1(%) | Basari(%)
10 79,2 88,6
50 96,4 94,1
100 96,3 97
250 98,4 91,6
500 98,8 89,4
1000 98,2 88,2
2000 97,8 87,2
3000 97,8 87,9
4000 97,6 89,1
5000 97,6 90,7
6000 97 88,6
7000 95,7 89,8
8000 95,8 90,2
9000 96,6 90,7
10000 96,7 91,2
18000 96,5 91,4
21000 95,3 92,7
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b. U¢ Kategori ile Smiflandirma

Farkli sayilardaki ekonomi, spor ve kiiltiir kategorilerinden haberler egitilerek

1000’er adet ekonomi, spor Ve kiiltiir haberleriyle test edilmistir.

Tablo 3.6. Ug kategori ile simflandirma basari tablosu

Kategori basina | Ekonomi Spor Kiiltiir
egitim verisi sayis1 | Basari(%) | Basari(%) | Basari(%)
10 66,8 87,4 83,1
50 91,9 91,7 96,4
100 90,6 92,7 97,1
250 92,6 83,4 94,7
500 92,4 81,5 94,6
1000 92,8 82,2 94,8
2000 92,3 81,2 93,8
3000 92,2 80,8 93,9
4000 91,3 82,8 94
5000 91,9 84,5 92,7
6000 91,5 82,6 93
7000 91,5 83 92,4
8000 91,2 83,1 93,2
9000 91,5 83,3 93,1
10000 91,5 84,3 91,8
12000 91,8 86,5 91,3
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Sekil 3.20. Ug kategori ile siniflandirma basari grafigi

c. Dért Kategori ile Stmiflandirma

Farkli sayilarda ekonomi, spor, kiiltiir ve politika haberleri egitilerek 1000’er adet

Kultur

ekonomi, spor, kiiltiir ve politika haberleriyle test edilmistir.

Tablo 3.7. Dort kategori ile siniflandirma basari tablosu

500 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 1000012000

Kategori basina
egitim verisi Ekonomi Spor Kiiltiir Politika
sayisi Basari(%) | Basar1(%) | Basari(%) | Basari(%)
10 63,3 87,1 84 64,7
50 89,4 89,7 95,6 69,1
100 86,7 92,2 96,8 79,7
500 81,1 88,1 90,4 85,4
1000 81,4 83,7 90,2 85,5
2000 81,9 82 86,8 77
4000 81,7 83 84,8 78
6000 80,9 81,9 84,1 81,7
8000 80,2 80 82,6 82,2
10000 81,3 80,3 82,2 83,3
12000 81,5 78,9 82,2 82,9
15000 81,1 79,3 80,6 86
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Sekil 3.21. Dort kategori ile siniflandirma basari grafigi

d. Bes Kategori ile Stmiflandirma

Farkli sayilarda ekonomi, spor, kiiltiir, politika ve diinya haberleri egitilerek 1000’er

adet ekonomi, spor, kiiltiir, politika ve diinya haberleriyle test edilmistir.

Tablo 3.8. Bes kategori ile siniflandirma basari tablosu

10000 12000 15000

Kategori basina Ekonomi Spor Kiiltiir Politika Diinya
|_egitim verisi sayis1 | Basari(%) | Basari(%) | Basari(%) | Basari(%) | Basari(%)
10 46,4 85,3 82,9 55 53,2
50 88,1 89,1 92,1 58,1 85
100 84,2 91,6 94,1 67,8 85,6
500 77,2 86,9 87,7 78,5 84,7
1000 78,3 82,3 86,9 79,3 86,5
3000 78,3 80,5 83,3 81,1 84
5000 77,6 76,6 82 79,8 80,9
8000 77,4 78,1 79,2 77,4 77,8
10000 78,2 77,5 78,6 80,7 79,6
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Sekil 3.22. Bes kategori ile siniflandirma basar1 grafigi

e. Performans Testleri

Ayrica egitim verisi miktarinin ve kiimedeki paralel is yiiriiten bilgisayar
sayisina gore performans testleri yapilmistir. Tablo 3.9’da egitime katilan toplam veri
sayis1 ve bu verilerin farkli sayida makine ile egitim siireleri verilmistir. Veriler dort
farkli kategoriden (ekonomi, spor, kiiltiir, politika) esit sayida haberlerden olusmaktadir.
Belirli miktarin tizerindeki veri adetlerinde makine sayisinin yetersiz oldugu ve Java’nin
yetersiz hafiza hatasi verdigi goriilmiistiir. Bu durumda makine sayisinin arttirilmasi bir
¢oziim olabilmektedir. Diger bir ¢oziim yolu ise dosyalarin birlestirilip daha biiyiik

boyutlu daha az sayida giris verisine doniistiiriilmesidir.
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Tablo 3.9. Farkli sayida makine ile egitim siireleri tablosu

Toplam egitim verisi 1 makine 2 makine 4 makine

sayisi Siire(sn) Siire(sn) Siire(sn)
40 11 11 15
200 13 13 16
400 13 13 16
2000 17 17 24
4000 21 20 29
8000 31 27 42
16000 48 39 55
24000 65 56 69
32000 outOfMem 74 97
40000 outOfMem 88 106
48000 outOfMem outOfMem 135
60000 outOfMem outOfMem 187
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Sekil 3.23. Farkli sayida makine ile egitim siireleri grafigi
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4. SONUC

Bu tez ¢alismasinda bulut bilisim konusu ele alinmis, biiylik verilerin yonetimi ve
bliylik veriden otomatik olarak faydali bilgilerin ¢ikartimi konusundaki yeni teknoloji
ve yontemler incelenmistir. Bu kapsamda agik kaynakli bulut yazimlari incelenmis,
OpenStack’in kurulumu ve yonetimi anlatilmistir. Olusturulan bulut sistemi {lizerinde
acik kaynakli biiylik veri isleme teknolojileri olan Hadoop ve Spark teknolojileriyle
uygulamalar gelistirilmistir. Biiyiik verilerden otomatik olarak faydali bilgi ¢ikariminda
kullanilan makine 6grenmesi teknikleri ve bu yontemlerin dagitik bir sistem {izerinde
uygulanisi yine uygulamalar gelistirilerek incelenmistir.

Internet {izerinden otomatik bir sekilde ekonomi, spor, kiiltiir, politika ve diinya
kategorilerinden haberler toplanip bu haberlerin yine otomatik bir sekilde
simiflandirilmas: Naive Bayes makine 6grenmesi algoritmasinin paralel bir sekilde
calistirilmasi ile gerceklestirilmistir. Yapilan smiflandirma, hem kategorilerin dogru
olarak tahmin edilmesi agisindan basar1 gostermis hem de biiylik miktarda verinin
yiiksek performansli bir sekilde paralel olarak siniflandirilabildigini gdstermistir.

Makine ogrenmesi tekniklerinin incelenmesinin yaninda, bu tekniklerinin
uygulanmasi asamasina kadar olan siirecin de paralel bir sekilde gergeklestirilmesi
incelenmis ve bu amacla log analizi, dagitik dogal dil isleme ¢aligmalar1 yapilmstir.
Log analizi ile biiyiik miktarda log verisinin Hadoop ile analizi yapilmistir. Birden fazla
Hadoop isinin zincirleme olarak g¢aligtirilmasi gosterilmistir. Ayni islemler Spark ile
gerceklestirilip Hadoop ve Spark teknolojileri igin performans karsilastirilmasi
yapilmistir. Dagitik dogal dil isleme uygulamasi ile dagitik dosya sistemi iizerindeki
dokiimanlarin makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulamasi 6ncesindeki hazirlanma
islemi yapilmustir. Yapilan isler paralel ve normal yontemle yapilip performanslari

karsilastirilmistir.
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EKLER

Ek 1. Hadoop Kurulum Dosyalar1 Konfigiirasyonu

Kurulum dizinini /usr/local/hadoop olarak belirlenmistir. Konfigiirasyon i¢in

asagidaki adimlar izlenir:

a) konfigiirasyon dosyalarinin oldugu béliime gegilir
cd /usr/local/hadoop/conf
hadoop@master:/usr/local/hadoop/conf$

b) hadoop-env.sh

Bu dosyada JAVA_HOME sistemdeki Java kurulum yolu verilir.

# The java implementation to use. Required.

export JAVA_HOME=/usr/lib/jvm/jdk1.7.0

¢) conf/masters

Master olarak gorev yapan bilgisayarlar bu dosyada gosterilir. Bizim

olusturdugumuz kiime i¢in bu master isimli bilgisayardir.
d) conf/slaves

Slave olarak gorev yapan bilgisayarlar bu dosyada gosterilir. Bizim
olusturdugumuz kiime i¢in bu master,slavel,slave2 ve slave3’tiir. Master ayn1 zamanda

slave olarak da kullanilabilir.
e) conf/core-site.xml

Bu dosyadaki konfigiirasyonlar Ek Sekil 1.1 *deki gibidir.
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E hadoop@master: fusr/lecal/hadoop/conf
GNU nano Z.2.6 File: core-site.xml

/stem. A URI whose
y n implementation. The
5 scheme duturmﬁn-: thu =an1g property (fs.SCHEME.1mpl) naming
thu Fil tem implementation class. The uri's authority 1; u;vd to
i the host, port, etc. for a filesystem.=< i

Ek Sekil 1.1. conf/core-site.xml

f) conf/mapred-site.xml

Bu dosyadaki konfigiirasyonlar Ek Sekil 1.2°deki gibidir.
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E hadoop@master: /usr/local/hadoop/conf
GNU nano 2.2.6

FiTe: mapred-site.xml

this file. ——

that the ma uce job tracker runs
re run 1n-proc as a 51 ﬂg‘h’: map

thumb, use 10x the number of slaves (i.e., number of tasktrackers).

thumb, us 4 e er slave pr rs (i.e., number of tasktrack

Ek Sekil 1.2. conf/mapred-site.xml

g) conf/hdfs-site.xml

Bu dosyadaki konfigiirasyonlar Ek Sekil 1.3 *teki gibidir.

71



E hadoop@master: fusr/lacal/hadaop/conf
GNU nano 2.2.6

File: hdfs-site.xm]

C property overri in this file. --—>

Default block replication.

The actual number of replications can be specified when the file is created.
The default 15 used if replication is not specified in create time.
- /description=

Ek Sekil 1.3. conf/hdfs-site.xml
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Ek 2. Hadoop WordCount Java Programi Kodlari

WordCount programinin kodlar1 asagida verilmistir.

public class WordCount {

public static class Map extends MapReduceBase implements
Mapper<LongWritable, Text, Text, IntWritable> {

private final static IntWritable one = new IntWritable(1);

private Text word = new Text();

public void map(LongWritable key, Text value, OutputCollector<Text,
IntWritable> output, Reporter reporter) throws IOException {

String line = value.toString();

StringTokenizer tokenizer = new StringTokenizer(line);

while (tokenizer.hasMoreTokens()) {
word.set(tokenizer.nextToken());

output.collect(word, one);

¥
¥
¥

public static class Reduce extends MapReduceBase implements Reducer<Text,
IntWritable, Text, IntWritable> {

public void reduce(Text key, Iterator<IntWritable> values,

OutputCollector<Text, IntWritable> output, Reporter reporter) throws IOException {

int sum =0;
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while (values.hasNext()) {
sum += values.next().get();
¥
output.collect(key, new IntWritable(sum));
¥
¥

public static void main(String[] args) throws Exception {
JobConf conf = new JobConf(WordCount.class);

conf.setJobName("wordcount);

conf.setOutputKeyClass(Text.class);

conf.setOutputValueClass(IntWritable.class);

conf.setMapperClass(Map.class);
conf.setCombinerClass(Reduce.class);

conf.setReducerClass(Reduce.class);

conf.setinputFormat(TextIinputFormat.class);

conf.setOutputFormat(TextOutputFormat.class);

FilelnputFormat.setInputPaths(conf, new Path(args[0]));

FileOutputFormat.setOutputPath(conf, new Path(args[1]));

JobClient.runJob(conf);
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