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OZET

DAGITIK HADOOP KUMELERINDE YENi ESLE/INDIRGE
PROGRAMLAMA ALGORITMASI MODELI

Emin SESEN

Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Doktora Tezi
Danigsman: Prof. Dr. Resul KARA

Haziran 2024, 67 sayfa

Biiytlik veriler veri aktarma maliyetinden dolay1 genellikle iiretildigi konumlara yakin
yerlere depolanirlar. Depolanan bu veriler islenmek icin tek bir konuma tasinir veya
bulundugu konumda islenirler. Literatiirde veri islemek i¢in farkli yontemlere rastlamak
miimkiindiir. Bu ¢alismada veri islemek icin yeni bir yontem sunulmustur. Onerilen
yontemde veri isleme siirecini tamamlayan farkli donanimlara sahip veri merkezlerinin
(DC) kendi aralarinda veri karistirma (shuffling) yapmasi saglanmistir. DC’lerin indirge
(reduce) fonksiyonunun veri isleme maliyetinin hesaplanmasi icin test ortaminda elde
edilen veriler ile polinomal regresyon modeli olusturulmus ve karar siirecinde bu
modelden elde edilen katsayilar kullanilmistir. Karistirma yapilacak anahtar/deger
ciftlerini, konumlarin1 dikkate alarak, DC’lerin maliyetlerine gore dagitilmistir. DC’ler
arasinda karistirma ic¢in, DC’lerin tlimiiniin isini bitirmesi beklenmez. Bdoylelikle tiim
DC’lerin ayn1 anda karistirma yaptiklarindaki hem karigtirma hem de islenen veri hacmi
azalmistir.  Onerilen ydntemin performans: literatiirdeki 4 farkli ydntemle
karsilastirilmistir. Sonug olarak bu ¢aligma veri boyutunda en yakin 6rneginden %15 daha
az karistirma verisi olusturmustur.

Anahtar Sézciikler: Biiyiikk Veri, Dagitik MapReduce, Dagitik Veri Merkezleri, Veri
Azaltma



ABSTRACT

NEW MAP/REDUCE PROGRAMMING ALGORITHM MODEL IN
DISTRIBUTED HADOOP CLUSTERS

Emin SESEN
Diizce University
Graduate School, Department of Computer Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Resul KARA

December 2022, 67 pages

Big data are often stored close to the locations where they are generated, owing to the
cost of data transfer. These stored data are moved to a single location for processing or
processed at that location. In the literature, it is possible to find different methods for
processing data in distributed datacenters. In this study, we present a new method for data
processing called GSelf-MapReduce. In the proposed method, shuffling is performed
among heterogeneous datacenter (DC) that complete the data-processing process. To
calculate the data processing cost of the reduced function of the DCs, a polynomial
regression model was created using the data obtained in the test environment, and the
coefficients obtained from this model were used in the decision process. The key/value
pairs to be shuffled are distributed according to the cost of the DCs, considering their
location. Because the data to be shuffled between DCs do not wait for all DCs to complete
their jobs, the cost is reduced both in terms of the data to be moved and the data to be
processed. The performance of the proposed method was compared with that of four
different distributed data processing methods in the literature. As a result, this work
generates 15% less shuffled data than the closest work.

Keywords: Big Data, Data Reduction, Geo-distributed MapReduce, Heterogenous
Datacenters
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EXTENDED ABSTRACT

NEW MAP-REDUCE PROGRAMMING ALGORITHM MODEL IN
DISTRIBUTED HADOOP CLUSTERS
Emin SESEN
Diizce University
Graduate School, Department of Computer Engineering

Doctoral Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Resul KARA

June 2024, 67 pages
1. INTRODUCTION

Big data has emerged as a new research field in academia and industry. High-volume,
rapidly increasing data per unit time are called big data. These include social network
interactions, electronic mail data, videos, sensor data, images, search engine queries,
health records, data generated from customers, and access records produced by large
companies. Because the generated data do not have a specific structure, they are not

suitable for storage in a structured database.

Hadoop is a scalable and reliable software project that enables large datasets to be stored
and computed on distributed nodes. It can consist of one or more servers, each of which
performs local data storage and computational computations. Hadoop is preferred for
large data storage because of its scalability, high availability, fault tolerance, low cost,

and efficiency.

Let us imagine that a heavily used web application server can serve different geographical
locations. This server generates access information (IP, HTTP status code, browser, file
path), access errors, and data-load log data. Because the size of this log data is large, it
can be stored in a Hadoop cluster near an application server. It is very difficult to move
and process these data in a single data center. This results in the intensive use of network
resources around aggregated datasets and increases transmission time. Therefore, instead
of centralized data aggregation, an ideal method is to aggregate geographically distributed
data from multiple sources in multiple-edge DCs and process them in parallel in the DC
where they are stored. However, Hadoop does not provide any infrastructure to perform

MapReduce processing of unstructured data stored on multiple Hadoop clusters.

Organizations with multiple DCs may have multiple data processing nodes. Nodes in one

Xii



datacenter can be very different from nodes in another datacenter in terms of CPU
frequency, number of cores, cache size, memory size, network bandwidth, and storage
capacity. These factors are important for the performance of computations on the datasets.
If the dataset to be processed is small and the time to transfer the data is insignificant, the

datasets can be transferred to a single data center for processing.

We propose a method for processing data in distributed datacenters using MapReduce. In
the stages of the proposed model, the job progress of DCs that have completed their
processing and the datasets that are still being processed are checked. The status of DCs
is determined by job progress. For the distribution of keys between clusters, the reduction
function data that the dataset processes per unit time is included in the parameters. To
calculate the distribution of keys, the keys were grouped according to the DCs. Thus, the

distribution was provided according to the number of keys.
2. MATERIAL AND METHODS

Hadoop does not provide an interface for the MapReduce programming model in its
distributed clusters. The MapReduce function can be executed in distributed clusters
using different approaches. Geo-Hadoop is an approach in which data are stored in
different datacenters and processed distributedly. Geo-Hadoop is categorized under two
architectures: centralized and decentralized. A centralized architecture, a manager node
located in one of the clusters, manages the resources of the other cluster nodes. In a
decentralized architecture, each cluster manages its own worker node. Each cluster can
run Hadoop jobs independently. In addition, clusters can share computation and data
resources with each other for geographically distributed jobs. In hierarchical Hadoop,
each cluster completes a MapReduce task. The key/value outputs of the clusters are
transferred to a single Global Reducer. The output was obtained by running the reduce
function in Global Reducer. Although the MapReduce-Global Reducer approach has a
two-layer structure, it can be adapted to hierarchical approaches with more layers, as

needed.

In a study called Cross-MapReduce, these two methods were combined, and a method
called GShuffling was presented. As shown in Figure 2, after the map function is
completed in multiple nodes in a cluster in geo-Hadoop, multiple key/value pairs with the
same key are moved between clusters. In this study, after the MapReduce job is completed

in each cluster, keys are exchanged between clusters and only between datacenters where
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the key is available. Thus, it aims to prevent unnecessary network traffic in data centers

that do not have a key/value pair.

In the proposed GSelf-MapReduce method, when the clusters complete data processing,
they are allowed to shuffle among themselves. Therefore, it is not expected that all
clusters will complete their jobs. For example, Let's consider a structure of 6 clusters.
Because the data in these clusters may contain data of different sizes and the
computational capacities of the clusters may be different, the running times of the

MapReduce function may also differ.

If the MapReduce job in two Clusters is completed before the others, they exchange data
by shuffling among themselves. After shuffling, the reduce function is run on clusters this
clusters. Subsequently, after The MapReduce job in at least two clusters completed, that
clusters shuffling and then all clusters, the reduce function is run in the same way. To
shuffle between clusters, the method in Cross-MapReduce was modified. The distribution
of the keys/values occurs according to the computational capacity of the clusters. For the
computational capacity, job type, reduce the input data size, reduce input key count,
reduce output data size, reduce output key count, reduce output data size, reduce output
key count, RAM, and CPU values of the node where the reduce function is running and
the running time of the function are considered. A sixth-order polynomial regression
model was used to calculate the coefficients showing the relationship between this
variables. The system was trained using 75% of the test data, and the prediction

performance of the system was tested using 25% of the data.

Using the coefficients of the equation obtained by polynomial regression, the costs of the

nodes in the clusters where the reduce function is applied are calculated.

For shuffling, keys are moved from the clusters that have completed their jobs to the
cluster with the largest key size. Key distribution occurs according to polynomal equation.
Subsequently, the shuffling process was initiated. After shuffling was completed, the
reduce function was executed on the clusters. Thus, the data volume and shuffling time

in shuffling during data exchange between clusters and, therefore, job time are reduced.
3. RESULTS AND DISCUSSIONS

The proposed GSelf-MapReduce method is implemented in a distributed cluster
environment. An environment consisting of four clusters was created for this purpose. In

this environment, each cluster has a different hardware and data size. Clusters were
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created on servers at Diizce University, each on different networks. Each server node was
considered an independent datacenter. Each datacenter had a cluster. In addition to the

clusters, DCM ensures the continuity of the workflows of the clusters.

The keys are then sent to multiple global reducers. In GSelf-MapReduce, keys are sent
from a cluster with a small key volume to a cluster with a large total key volume. The job
progress of the clusters that continued their jobs was checked. If the progress is less than
the predefined threshold value, the key distribution of the clusters that have completed
their job is determined according to the running performance of the reduce function. Keys
are sent to the clusters. According to these distributions, the clusters perform shuffling.
After the shuffling process is completed, the reduce function is executed on the data in
these clusters (Phase-1). Then, the processes in phase-1 are performed until all clusters

complete their jobs.

In the Cross-MapReduce, Hierarchical and Geo-Hadoop approaches, shuffling is
performed when all clusters are completed. Because GSelf-MapReduce can have multiple
phases, we compared the data volume realized in the last phase of shuffling with the data

volume of the other approaches.

The data processing time in the word count application is approximately the same as that
in our proposed GSelf-MapReduce and Hierarchical approach. The most important
reason is that the key volume is close to the key/value volume. This is because grouping
and distributing keys in a cluster and moving these keys to clusters incurs time costs.
Although the cross-MapReduce approach produces less shuffling volume than the
hierarchical approach, its production time is higher. In addition, the shuffling volume of
the proposed method is 79% less than that of Cross-MapReduce, which is the closest
method in terms of volume. This is because 66% of the total data were processed in the

first phase.

The data-processing time of GSelf-MapReduce in the inverted index was shorter than that
of Cross-MapReduce. In addition, the shuffling data volume was 69% smaller than that
of the same method. Cross-MapReduce is followed by the Hierarchical and Geo-Hadoop
approaches. The Geo-Hadoop shuffling data volume was significantly larger than the
input data volume. This creates a burden on the network traffic, which considerably
increases the data-processing time. Moreover, in the first phase of GSelf-MapReduce,

68.9% of the total data were reduced by processing.
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The closest approach to shuffling the data volume in the adjacency list of GSelf-
MapReduce is Cross-MapReduce. It can be seen that the final phase results in about 15%
less data volume than Cross-MapReduce. The reduced adjacency list phase requires
intensive data processing. Because the volume of the shuffled data directly affects the
volume of the data that the reducers process, the processing time of the data increases.
An example is the hierarchical approach. This is because the data moved from the clusters
are moved to a single cluster and processed by the global reducer. In Geo-Hadoop, on the
other hand, because of the participation in the output shuffling of the Map phase, the
volume of data coming out of the clusters is very large. In addition, the proposed method
processed 44.6% of the total data in the first phase, reducing the data volume to be

processed.

One of the advantages of GSelf-MapReduce over Cross-MapReduce in terms of time is
that no time is spent creating GRGs. Instead, it is sufficient to determine the cost of
machines. The keys of the clusters in the common key groups were distributed
proportionally to these costs. In addition, the data-processing costs of the clusters were

considered.

Clusters with different hardware specifications and data volumes have different data
processing times. While Cross-MapReduce, Hierarchical Hadoop, and Geo-Hadoop,
which are distributed MapReduce data processing approaches, wait for all clusters to
complete their job, in the proposed approach, clusters with progress greater than a certain
threshold are shuffled among themselves and then reduced. Thus, the amount of data to
be processed was reduced. Thus, clusters that are slower, have larger data volumes, and
have lower processing speeds are not expected to complete their jobs. This reduces the

shuffling traffic and processing time for all clusters.
4. CONCLUSION AND OUTLOOK

Storing and processing data in distributed datacenters is a necessity for this age. This is
because it is important to reduce the cost of data transportation by storing data at the
location where it is generated. It may be desirable to obtain a result by processing the
distributed data. MapReduce is one of the methods proposed for processing distributed
data. In this study, a method called GSelf-MapReduce was proposed based on Cross-
MapReduce. A similar but more efficient approach is presented for distributing the keys

in cross-MapReduce by considering the heterogeneity of clusters. Using this method,

XVi



clusters are shuffled among themselves by examining their job progress. Thus, not all
clusters are expected to complete the data processing. The data is shuffled. After shuffling
is completed, a reduction operation occurs. Because this operation is performed, the
amount of data to be shuffled in the next stage is reduced. It also reduces the data to be
processed for jobs that need to run an intensive reduction function. Therefore, the runtime

of the reduced function is reduced.

The proposed GSelf-MapReduce method is compared with Geo-Hadoop, Hierarchical
and Cross-MapReduce. In this study, word count and inverted index adjacency-list
applications were used for comparison with other methods, and their advantages in terms

of time and volume of data to be shuffled.
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1. GIRIS

Giiniimiizde akademik ve endiistriyel alan i¢in yeni bir arastirma caligma alani olarak
biiylik veri ortaya ¢ikmistir. Birim zamanda yiiksek hacimli, hizla artan veriler, biiytlik
veri olarak adlandirilir. Bunlar, sosyal ag etkilesimleri, elektronik posta verileri, videolar,
algilayict verileri, resimler, arama motoru sorgulamalari, saglik kayitlar, biiylik
sirketlerin tirettigi miisteri ve erisim kayitlarindan iiretilen verilerdir [1], [2], [3]. Veriler
belirli bir diizene sahip olmadigindan, yapisal veri tabaninda depolamaya elverisli
degildir. Bu verilere bir 6rnek vermek gerekirse, 2022 yilinda giinliik ortalama olarak;
Youtube’a 720 bin saatlik igerik yiiklenmekte [4], Google’da 8,5 milyar arama
yapilmakta [5], Instagram’da 3 milyar fotograf yiiklenmekte [6], Facebook’da ise 5,75
milyar begeni ve 4,3 milyar mesaj gonderilmektedir [7]. 2025°e kadar iiretilen verinin
180 ZB olarak olacagi tahmin edilmektedir [4]. Bu verilerin yapisal veri tabaninda

depolanip, analiz edilmesi miimkiin degildir.

Hadoop biiylik veri kiimelerinin dagitik sunucular {izerinde depolanmasini ve
hesaplanmasini saglayan oOlceklenebilir bir yazilim projesidir. Her biri yerel veri
depolama ve hesaplama yapan bir veya daha fazla sunucudan olugabilir [8]. Hadoop
Ol¢eklenebilirlik, yiiksek kullanilabilirlik, hata toleransi, diisiik maliyet ve verimlilik gibi

ozelliklerinden dolayi biiylik veri depolama i¢in tercih edilmektedir.

Yogun kullanilan bir web uygulama sunucusunun, farkli cografi konumlarda hizmet
verdigini diislinelim. Bu sunucu; erisim bilgileri (IP, HTTP durum kodu, tarayici, dosya
yolu), erisim hatalar1, veri ylikleme gibi giinliik verileri tiretir. Giinliik verilerinin boyutu
bliyiik oldugundan uygulama sunucusunun yakininda depolanabilir. Verilerin tek bir veri
merkezine (DC) tasmip islenmesi olduk¢a zordur [9], [10]. Ciinkii bu durum, kiimeler
etrafindaki ag kaynaklarinin yogun kullanimina neden olur ve verilerin iletim siiresini
arttirir. Bu nedenle, merkezi veri toplama yerine, birden ¢ok cografi olarak dagilmis
kaynaklardan gelen verileri, birden fazla u¢ DC’de toplamak ve bunlarin depolandigi
DC’de paralel bir sekilde islemek ideal bir yontemdir [11]. Fakat Hadoop; birden fazla
Hadoop kiimesi iizerinde depolanan yapisal olmayan verilerin MapReduce (esle/indirge)

isleme siireglerini gerceklestirmek i¢in herhangi bir altyapi saglamamaktadir.



Birden fazla DC’ye sahip kuruluslar birden fazla veri igsleme diiglimiine sahip olabilir. Bir
DC’de diigiimler, CPU frekansi, ¢ekirdek sayisi, onbellek boyutu, bellek boyutu, ag bant
genisligi ve depolama kapasitesi acisindan bagska DC’deki diigiimlerden ¢ok farkli
olabilir. Bu faktorler kiimelerdeki hesaplamalarin performanslart i¢in 6nemlidir. Eger
DC’lerde islenecek veri seti kiigiikse ve veriyi aktarmak i¢in harcanacak zaman 6nemsiz

oldugunda, veri setleri tek bir veri merkezine aktarilarak iglenebilir [12].

Biiytlik verinin, veri kayiplarina kars1 yedekliliginin saglanmasi da 6nemlidir. Ayrica
boyutu sebebiyle de tek bir diigiimde saklanmasi miimkiin degildir. Bu gibi nedenlerle

dagitik depolama ve analiz etme ihtiyaci ortaya ¢ikmistir.

1.1. CALISMANIN AMACI

Hadoop, dagitik kiimelerde esle/indirge programlama modeli i¢in herhangi bir altyap1
sunmaz. Dagitik kiimelerde farkli yaklagimlarla, esle/indirge fonksiyonu c¢alistirilabilir.

Sekil 1.1°de Onerilen yaklagim verilmistir.

.......

Sekil 1.1. Onerilen yaklagim.

Onerilen yontemde, kiimeler veri isleme siirecini bitirdiklerinde, kendi aralarinda

karistirma yapmalar1 saglanir. Boylelikle kiimelerin hepsinin isini bitirmesi beklenmez.



Ornegin, Sekil 1.1°de alt1 tane kiime bulunmaktadir. Bu kiimelerdeki diigiimler iizerinde
farkli boyutta veriler yer alabilir ve kiimelerin hesaplama kapasiteleri farklh
olabileceginden, esle/indirge fonksiyonunun c¢alisma siireleri de birbirinden farkli

olabilir.

Sekil 1.1°de 1. durumda A ve B kiimelerindeki is digerlerinden daha once bittiginden
kendi aralarinda karistirma yaparak veri degisimini gergeklestirirler. Karistirmadan sonra
A ve B kiimelerinde indirge isi calistiritlir. Boylelikle bu iki kiime arasindaki ortak
anahtar/degerler ciftleri, diger kiimelerin islerini bitirmesini beklemeden azaltilir.
Sonrasinda ise 2. durumdaki kiimeler (C ve D) ve 3. durumdaki tiim kiimeler karistirma
gerceklestirdikten sonra, ayni sekilde indirge fonksiyonu c¢aligtirilir. Kiimeler arasindaki
karistirmada  anahtarlarin  konumlar1t  dikkate almnir. Karistirmada tasinacak
anahtar/degerler dagilimlari, kiimelerin hesaplama kapasitesine gore degerlendirerek

gerceklestirilir.

Onerilen yontemde, kiimeler kendi aralarinda karistirma yaptiklarindan son asamadaki
tiim kiimelerin aralarinda olusan yogun karistirma trafigi azaltilmis olur. Boylelikle
karigtirma veri hacmi ve isin toplam tamamlanma siiresi kisalir. Ayrica kiimeler kendi
aralarindaki anahtarlar tekillestirildiginden sonraki asamalarda, bu kiimeler arasinda

karigtirma ger¢eklesmez.

1.2. LITERATURDEKI CALISMALAR

Hadoop, esle/indirge ile veri islemede, bir veya daha fazla diigiimden olusan kiimeler
tizerinde iyi bir performans gostermesine ragmen cografi olarak dagitik yapidaki
kiimelerde iyi bir performans gostermez. Literatlirde, dagitik kiimeler lizerinde veri

islemenin iyilestirilmesi i¢in yapilan ¢ok sayida ¢aligmalar bulunmaktadir.

Quoc ve arkadaglari, internet tlizerindeki web sitelerini tek bir makine ile taramak zor
oldugundan cografi olarak dagitik yapida bot gelistirmislerdir. Gelistirdikleri sistem ile
her bir kiime, baglangicta verilen baglantilardan baslayarak internet tararlar. Yeni bulunan
baglantilar1 ve verileri ayristirip sisteme eklerler ve periyodik olarak bu islemi
gergeklestirerek verileri gilincel tutarlar. Bu sistemde gelistirdikleri alma ve pargalama

yontemleriyle, kiimeler aras1 veri iletisim maliyetini diisiirmeyi amaglamiglardir [14].

Wang ve arkadaslari, cografi olarak dagitilmis farkli donamima sahip kiimelerde,

esle/indirge isleri i¢in kullanilan enerji maliyetinin disiiriilmesini amaglamislardir.
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Verilerin islenmesi i¢in verinin konumu, igin bitme siiresi ve kaynak yeterliligi ele

alinarak bir i zamanlama g¢ercevesi (DTS) dnermislerdir [15].

Imai ve arkadaslari, IoT verilerinin islenebilmesi i¢in katmanli bir mimari sunmuslardir.
Bu katmanli mimarilerin seviyelerine gore verinin bulundugu en alt seviye diigiimden
iiste dogru esle/indirge sonuglarmin indirge fonksiyonuyla birlestirilmesi Onerilmistir.

Hiyerarsik veri toplamayla sorgu siiresinin azaltilmasi amag¢lanmistir [16].

Xiao ve arkadaslari, dagitik kiimelerde calisan esle/indirge uygulamalarinin; esle ve
indirge asamalari arasindaki bant genisligi, bilgi islem, verilerin taginmasi ve depolama
maliyetlerinin birlikte diisiiriilmesi amag¢lanmistir. Lyapunov optimizasyon algoritmast
ile, veri hareketi, veri kaynagi ve indirge diiglimlerinin se¢imi i¢in bir ydntem

Onerilmistir. [17].

Nintyananham ve arkadaglari, dagitik veri merkezlerinde, veri islemede kaynak ve
maliyet optimizasyonu yapilarak esle/indirge islerinin verimliligini artirmayi
amagclamiglardir. Ates bdcegi siirii optimasyon algoritmasi ile bant genisligi depolama
kapasitesi, enerji ve hesaplama maliyetleri amag¢ fonksiyonlar1 olarak belirlenmistir.
Esle/indirge isleri i¢in uygun veri merkezleri belirlenerek is yiklerinin azaltilmasi

saglanmigtir [18].

Gousasmi ve arkadaglari, dagitik veri islemede, bulut saglayicilarin karmi artirmayi
amaclayan bir is planlama algoritmasi tasarlamislardir. Veri yerelliginden yararlanarak
bulut saglayicilarin bosta bulunan kaynaklarin, kullanicilarin génderdikleri islerin
tamamlanma siiresi ile birlikte hem VM maliyeti hem de aktarim maliyetlerini goz
oniinde bulundurularak, verilerin yerelde veya uzak kiimelerde caligtirilmasini i¢in; karar

veren bir yontem onermislerdir [19].

Qin ve arkadaglari, dagitik veri merkezlerindeki hem veri merkezi i¢i ag ve sunucu
kaynaklarinin kullanimindan olusan, hem de veri merkezleri aras1 veri tasima nedeniyle
olusan enerji maliyetlerini azaltilmasi amaglanmistir. Farklt donanimlara sahip veri
merkezlerindeki diigiimlerin depolama kapasitesi bellek kapasitesi, islem giicii
degiskenleri ve is yiikii ¢esitliligi ile Lyapunov optimizasyon yontemi kullanilarak enerji
tikketimine bagli karbon emisyonunu azaltmiglardir [20].

Wang ve arkadaslari, dagitik veri merkezindeki kaynak saglayicilarin karlarinin artirmayi

amaglayan, veri yerelligine ve isin tamamlanma siiresine dayanan bir esle/indirge is akis

yontemi onermislerdir. Esle/indirge islerin en kisa siirede tamamlanmasi i¢in otomatik



programlama yapan bir is akis1 gelistirilmistir. Gorevlerin, girdilerin ve ¢iktilarinin iletim

stirelerini azaltacak sekilde planlanmasi saglamiglardir [21].

Yibo ve arkadaslari, verilerin; kiimeler arasindaki iletim siiresini ve kiimelerde ¢alisma
siiresini en aza indirmeyi amaglamislardir. Kiimelerde ¢alisacak esle/indirge isleri; esle
ve indirge gorevleri olarak, kiimelerdeki is yiiklerine ve kiimeler arasi ag yogunluguna
gore ayr1 ayr1 ele alarak zamanlama algoritmasi tasarlamiglardir. Kiimelerdeki isler kendi
icinde kuyruklarda bekletilir. Kuyruklardaki islerin tahmini bekleme siiresi kiimeler igin
tasarlanan kiiresel kontrolciiye bildirilir. Kontrolcii verilerin islenecegi kiimelere karar

verir [22].

Liu ve arkadaslari, dagitik kiimelerde, islerin tamamlanma siiresini azaltmak ve bant
genisliginde verimliligi saglamak ic¢in ¢cok asamali bir veri toplama ve isleme yontemi
sunmuslardir. Dagitik kiimelerde veriler kendi ilizerinde islendikten sonra, ilk asamada
aralarinda secilen merkezi diigiimlere tasinir. Birgok kenar diigiim i¢in birden fazla kiime

secilir. Burada iglenen veriler, son agamada yine bir kiimeye taginarak iglenir [11].

Wang ve arkadaslari, DC'ler arasi veri iletim siiresini azaltmak i¢in bir veri yerlestirme
algoritmas1 Onerilmistir. Mobil cihazlar {izerindeki veri isleme yiikiiniin buluttaki Hadoop
sunucularina tagiarak istemcilerdeki ylikii azaltmiglardir. Ayrica resim dosyalar1 dagitik
veri igleme yontemleriyle daha kisa siirede analiz edilerek, istemcilere daha hizli yanit

verilmesi amaglanmustir [23].

Atrey ve arkadaglari, yogun hesaplama gerektiren verilerin, bulut ortamlarindaki DC'lere
yerlestirilmesi i¢in bir gerceve Onerilmistir. Hadoop'da kullanilan hash tabanli veri
boliimleme yontemlerine yerine iki algoritma dnermislerdir. Bu algoritmalardan biri tek
bir makinede c¢alisabilen uygulamalar i¢in verimlilik saglamay1 amaglarken, diger
algoritma ise tek bir makineye sigmayan ¢ok biiyiik is yiikleri i¢in 6lgeklendirme modeli

sunar [24].

Li ve arkadaslar1 dagitik veri merkezlerinde gorevleri, calisacagi makineler atandiginda
olusan kaynak israfi veya kaynak yetersizligi problemlerini ¢6zmek icin islerin
planlanmas1 ve islenecek verilerin, veri merkezlerine yerlestirilmesi i¢in yOntem
onerilmistir. Gorev Oncelikleri ve diiglimlerin kaynaklar1 hesaplanarak, gorev atamalari

gerceklestirilir [25].

Wang ve arkadaglari, bulut bilisim saglayicilarinin karinin daha fazla olmasi igin bir

caligma gergeklestirmislerdir. Veri yerelligine dayanan, en kisa slirede esle/indirge isini



bitirmeyi amaglamislardir. Esle/indirge islerinin is tiirleri, isledikleri boyutlar1 ve
diigiimlerin hesaplama kapasiteleri farkli oldugundan gdrevlerin atanacagi diigiimler,
verilerin aktarim siireleri, gorevlerin islenme siireleri ile dogrudan iliskili esle/indirge

dinamik is akis metodu sunmuslardir [26].

Pandey ve arkadaglari, dagitik veri merkezlerindeki enerji tiiketimini en aza indiren bir is
planlama algoritmas1 6nermistir. Hadoop YARN konteynerlar iizerinde daha dnceden
calistirilmis egsle/indirge islerinin enerji tiiketimi, islem siireleri ve hesaplama
diigtimlerinin 6zellikleri kaydedilerek profilleri olusturulur. Olusturulan profillere gore
isin son teslim tarihini referans alarak yeni atanacak isler icin en uygun veri merkezleri

belirlenir [27].

Li ve arkadaslari, dagitik veri merkezlerinde devam eden isler nedeniyle, farkli is
baslatma zamanlarim1 dikkate alarak zamanlama algoritmasi onermislerdir. Her veri
merkezinde, daha Onceden ¢alistirilan iglerin yiiriitiilme siireleri elde edilerek, veri
merkezlerinde ayri is kuyruklart olusturulmustur. Kuyruklama ve veri merkezlerindeki
islerin tamamlama zamanin1 belirlemek etmek i¢in lagrange methodunu kullanmislardir

[28].

Lordache ve arkadaglari, bulut {izerinde esle/indirge islerinin yapilabilmesi i¢in Amazon
EMR API’si tasarlanmistir. Birden c¢ok ve farkli bulut kaynaklarinin es zamanlh
kullanilabilmesi i¢in amag¢lanmistir. Kullanici ile sistem arasinda bir yazilim katman
olusturur. Farkli bulut kaynaklar1 ile cografi olarak dagitik hesaplama yapmaya imkan

tanir [29].

Xiao caligmasinda, ¢ok ¢ekirdekli Hadoop kiimelerinin esle/indirge performansinin
artirilmasini amaglamistir. Bunun i¢in ayni veri pargasinin birden ¢ok kez islenmesini
gerektiren yinelemeli esle/indirge islerinde, her yinelemeli islem sirasinda girdi verisinin
diiglimler arasinda taginmasi ile olusan yogun ag ve disk trafiginin 6nlenmesi i¢in arka
plan da calisan bir onbellek tasarlamiglardir. Ayrica ¢ok cekirdekli Hadoop kiimeleri
tizerinde gorevlerin paralel olarak calistirilmasinda verimliligin artirilmasi igin, bir
esle/indirge isini; esle ve indirge olarak ayri isler olarak ayristirilip, ¢alismasi zamani

optimize edilmistir [30].

Jayalath ve arkadaslari, dagitik kiimelerde birden fazla esle/indirge islerinin sirali olarak,
verimli sekilde gerceklestirebilmek ic¢in bir ¢alisma yapmislardir. Bu ¢alismada DTG

optimizasyon algoritmasi onermislerdir. Bu algoritma parasal maliyet veya zamana gore



optimizasyon gercgeklestirmektedir. Dagitik kiimeler iizerindeki veri setlerinin bu
optimizasyon algoritmastyla analiz edilebilmesi icin G-MR ¢ercevesini 6nermiglerdir. G-
MR ile kiimelerdeki dagitik veriler ii¢ farkli yol ile analiz edilebilir. Bunlar veri esle
asamasindan once farkli kiimeye tasimabilir, esle asamasindan sonra; indirge asamasi
farkli kiimelerde ve esle/indirge sonuglar1 farkli kiimeye tasinarak gerceklestirilebilir.
Optimizasyon grafindaki kenarlar ya parasal maliyet ya da zamana gore belirlenir. Bu
caligmada secilen optimizasyon hedefine gore, en kisa yol optimum yol olarak belirlenir

[31].

Heintz ¢aligmasinda, baglanti1 hizlar1 ve diigiimlerin islem giiciine gore, diigiimlere gorev
atamas1 gerceklestirir. Verinin esle asamasina giris yapmasindan baglayarak, esle ve
indirge islemleri dahil 3 asamada, esle/indirge isleminin siiresinin azaltilmasi
amaclanmaktadir. Bu asamalar birbiriyle baglantili olarak degerlendirmislerdir. Her fazin
minimum siirelerinden ziyade 3 fazi biitiinliyle degerlendirerek ugtan uca iiretim siiresini

minimuma indirmislerdir [32].

Luo ve arkadaslar, esle/indirge islerini koordine ederek calistirmak igin, Hiyerarsik
yaklasim modeli benimsenerek dagittk Hadoop kiimeleri {iizerinde zamanlama
algoritmalar1 Onermislerdir. Calismayla iki zamanlama algoritmasi sunulur. Yogun
hesaplama kaynagi kullanan isler i¢in, ‘Hesaplama Kapasitesine Dayali Zamanlama
Algoritmas1’(CCAS) ve biiyiik veri setleri i¢in ise ‘Veri Konumuna Bagli Hesaplama

Algoritmasidir’ (DLAS) [12].

Xu ve arkadaglari, dagitik kiimelerdeki ¢ok sayida veri analizi islerinin ag maliyetini en
aza indirmek i¢in bir ¢aligma yapmislardir. Cok sayida veri isleme isinin performansini
arttirmay1 amaglanmistir. Hem veri isleme performansini ve ag maliyeti problemlerini
gidermek icin Lyapunov optimizasyon teknikleri kullanmislardir. Ayni zamanda
gelecekteki sorgu isteklerine optimal sonucglar sunmasi i¢in, girdi verilerinin yerinin

belirlenmesi amaglanmistir [33].

Chen ve arkadaglari, paralel veri isleyen veri merkezlerindeki veri analitiginin
performansini arttirmak ve veri merkezleri arasindaki veri akisini diizenlemek i¢in bir
caligma yapmisglardir. Veri akisin1 dogrudan veri merkezlerine yonlendirmenin her zaman
verimli olmayacagini alternatif veri merkezleri {izerinden atlamali olarak

gerceklestirildiginde verimli olabilecegi degerlendirilmistir [34].

Pu ve arkadaslari, cografi olarak dagitilmis verilerin analiz edilerek istenilen sorgularin



calisma siiresini en aza indirmeyi amaglamislardir. Kiimeler arasindaki iki yonlii bant
genisligi ile, girig verilerinin konumu, esle fonksiyonunun c¢iktisinin konumu veya
gorevin ¢alisacagi kiimelerin konumunu dikkate alarak en iyi sorgu siiresini saglayan bir
yontem sunmuglardir. Bu siireyi degerlendirirken agin parasal veri tasima maliyetini goz

oniinde bulundurmuslardir [10].

Luo ve arkadaglari, biiyiik veriler i¢in, hiyerarsik yaklagimda, kiimelerdeki diigiimlerin
hesaplama kapasitesi ile bir algoritma onerilmistir. Bunun i¢in diigtimlere girdi ve ¢ikti
veri boyutlarinin orant ve bir diigiimiin birim zamanda isledigi girdi veri boyutu ile
uygulama profili olusturulur. Uygulama profillerine gore verinin diigtimler arasindaki en
kisa calisma yolunu bulabilmek icin diiglimler arasinda ¢ok sayida kombinasyon
olusturulur. Is, bu yolda ¢alistirildiktan sonra veriler, verimi (throughput) en yiiksek

kiiresel indirgeme sunucusuna yonlendirilerek is tamamlanir. [12].

Chen ve arkadaslar1 cografi olarak dagitilmis nesnelerin interneti (IoT) kiimelerinin, veri
analitigi maliyetini iyilestiren MCGL adinda bir algoritma Onerilmistir. Kiimelerdeki
parasal maliyet, donanim kaynaklarinin ve veri boyutu farkliliklar1 ele alinmis; isin
ylriitme siliresinin optimizasyonu, parasal maliyetin optimizasyonu ve her ikisinin
optimizasyonu birlikte degerlendirilmistir. Gorevlerin kiimelere yerlestirilmesinde,
kiimelerin esle, karistirma ve indirge asamalarindaki is yiki, bos slot sayisi ile

aralarindaki bant genisligi kullanilmigtir [35].

Cavallo ve arkadaslari, diigiimlerin hesaplama kapasitesi ve baglantilarin kapasitesini goz
onlinde bulundurarak bir Hiyerarsik Dagittk Hadoop Framework algoritmasi
onermislerdir. Kiimeler iizerinde calisan 6zgiin Hadoop altyapisinda herhangi bir
degisiklik yapilmamistir. Merkezi bir is yOneticisi, diigiimler {izerinde benzer islerin
kiiciik &rnekleri ¢alistirilir. Islerin tiiriine gdre diigiimler igin bir uygulama profili
olusturulur. Uygulama profili olusturulan diiglimlerde, gonderilecek isin tahmini siiresi
hesaplanir. Bu siirelerle birlikte verilerin farkli diigimlere tasmip calistirilmast
degerlendirilir.  Bu  tahminlerle, ¢ok sayida kombinasyon  olusturulur.
Kombinasyonlardan, islenecek diigiimler ile baglant1 yollar1 birlikte degerlendirilerek,
isin en uygun calisma yolu belirlenerek is, kiimeler lizerinde ¢alistirilir. Sonuglar kiiresel
indirgeyici olarak belirlenen bir kiime iizerinde toplanip, indirge fonksiyonu calistirilarak

nihai sonuglar elde edilir [36].

Wang ve arkadaslari, dagitik kiimelerde veri bloklarinin tek bir kiimeye taginip islenmesi



verimsiz oldugundan, G-Hadoop adinda bir esle/indirge yapis1 tasarlamiglardir.
Hadoop’un dosya sistemini Gfarm dosya sistemi ile degistirmislerdir. Bununla birlikte
esle/indirge islerini, dagitik kiimeler iizerinde paralel olarak calistirilabilecegini
belirtmislerdir. Kiimeler lizerindeki hata toleransini arttirarak esle/indirge gorevlerinin

kopyasini farkli kiimeler {izerinde olusturabilmesini saglamiglardir [37].

Marzuni ve arkadaslari, kiime ici ve kiimeler arasi trafigi ayirdiklarini belirtmislerdir.
Bunu dagititk Hadoop kiimelerinde esle/indirge programlama modelini ¢alistirdiktan
(kiime ici trafik), Gshuffling adim1 verdikleri yontemle anahtar/deger ciftlerinin sadece
bulundugu kiimeler arasindaki karistirilacagi bildirmislerdir. Ayrica kiimeler arasinda
anahtar/deger dagilimlarinin dengeli olabilmesi i¢in GRG (Global Reduction Graph)
adin1 verdikleri graf yapisini kullanmiglardir. Boylelikle kiimeler arasindaki veri hacmini

azaltmislardir [13].

Yapilan caligmalarda internet tizerinden, veri merkezleri arasindaki veri transferi verimli
degildir. Veri merkezlerinde bulunan diigiimlerin performanslari ve hesaplama diigiimii
sayisinin farkli olabilecegi, dagitik veri merkezlerinde depolanan verilerin boyutu, isleri

tamamlama zamanlar1 g6z ardi edilmistir.

Bu ¢aligmada, dagitik veri merkezlerindeki verileri esle/indirge ile islenebilmesi i¢in bir
yontem &nerilmektedir. Onerilen yontemin asamalarinda; veri islemeye devam eden veri
kiimelerinin is ilerleme durumlar1 kontrol edilmektedir. Is ilerleme durumlarma gére,
kiimelerin durumlar belirlenmektedir. Veri kiimelerinin birim zamandaki isledigi veriler,
hesaplama parametreleri dahil edilmistir. Anahtarlarin dagiliminin hesaplamasi igin
kiimelere gore anahtarlar gruplanir. Boylelikle anahtar/deger ¢iftlerinin dengeli dagilimi

saglanmis olur.



2. BUYUK VERI

Gartner, birden fazla veri kaynagindan elde edilen ¢ok biiyiik miktarda verinin toplanarak
detaylandirilmasi igin biiylik veri terimi dnermistir [38], [39]. Teknolojinin ilerlemesiyle
giderek artan dijitallesme, giinliikk hayatimizin ayrilmaz bir parcast olmustur.
Dijitallesmeyle, farkli kaynaklardan (saglik, devlet, sosyal aglar, pazarlama, finans vb.)
her giin daha 6nce goriilmemis oranda biiyiik veri hacimleri iiretilmektedir. Bu durum, en
cok nesnelerin interneti, bulut bilisim [40] ve akilli cihazlarin yayginlagsmasi gibi

teknolojik egilimlerden kaynaklanmaktadir.

Biiyiik veri ¢agindan dnce sirketler, tiim arsivleri uzun siireler boyunca saklayamiyor ve
cok biiyiik veri setlerini verimli bir sekilde yonetemiyordu. Ciinkii geleneksel teknolojiler
sinirlt depolama kapasitesine sahiptir ve pahalidir. Ayrica geleneksel teknolojiler biiyiik
veri i¢in ihtiya¢ duyulan 6l¢eklenebilirlik, esneklik ve performanstan yoksundur. Biiyiik
veri yonetimi; 6nemli kaynaklar, yeni yontemler ve gii¢lii teknolojilere ihtiya¢ duyar.
Daha acik bir ifadeyle, biiyiik veri ham oldugundan, temizlenmeyi, islenmeyi, analiz
edilmeyi gerektirir. Bliylik veriye ihtiyag duyan kuruluslar, veri analizinin; rekabetci
olmak, yeni bilgiler kesfetmek ve hizmetleri kisisellestirmek gibi amaglarla 6neminin
giderek arttiginin farkindadirlar. Bu nedenlerle diinya genelindeki farkli biiyiik veri
projelerinin bir sonucu olarak, daha fazla depolama kapasitesi, paralel isleme ve farkl
kaynaklardan gelen verinin ger¢ek zamanli analizini saglamak i¢in bir¢ok bliyiik veri
modeli ¢ergevesi olusturulmustur. Ayrica, veri gizliligi ve glivenligini saglamak i¢in yeni
coziimler gelistirilmistir. Geleneksel teknolojilerle karsilastirildiginda, bu tiir ¢éziimler

daha fazla esneklik, 6lgeklenebilirlik ve performans sunmaktadir [41], [42].

Biiytik veriyi tamimlayan 3 temel bilesen vardir. Bunlar hacim (volume), hiz (velocity),
cesitlilik (variety)’tir [43]. Baz1 kaynaklarda ise gergeklik (veracity) ve deger (value)
kavramlar1 da biiyiik verinin bileseni olarak kabul edilmektedir. Bilesenler, kendini

olusturan kelimelerin bag harflerinden otiirii 5V olarak bilinmektedir [44], [45].

-Cesitlilik: Farkh tiirdeki kaynaklardan gelen veriler; yapisal, yapisal olmayan ve yari
yapisal veriler olarak farkl tiirlerde olabilir. Verilerin %95’ini yapisal olmayan veriler

olusturmaktadir [44]. Yapilandirilmamis verinin yapisal veri tabanlarinda depolanmasi
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miimkiin degildir. Ornegin; sensdrlerden gelen veriler, giinliikler, belgeler her biri farkli

tirdeki verilerdir.

-Hiz: Giliniimilizde bir¢ok verinin gercek zamanl olarak analiz edilmesi gerekebilir. Bu

nedenle stirekli iiretilen verilerinin islenme hizinin da ayni1 sekilde artmasi gerekmektedir.

-Hacim: Biiyiik verilerdeki bilgiyi isleme becerisinden elde edilen fayda, biiyiik veri
analitiginin dikkat c¢ekici 6zelligidir. Daha fazla veriye sahip olmak daha iyi modellere
sahip olmaktan daha iyidir [46]. Sonug olarak, bircok sirket i¢in ¢ok biiyiikk miktarda
cesitli tiirde veri depolamak (sosyal ag verileri, saglik verileri, finansal veriler, biyokimya

ve genetik veriler, astronomik veriler vb.[47]) bir egilim haline gelmistir.

-Gergeklik: Biiyiik verilerin dogrulugu ve giivenilirligi, verilerin is kararlarinda etkili bir
sekilde kullanilabilmesi i¢in kritik Oneme sahiptir. Verilerin c¢esitliligi, kalite ve
giivenilirlik degerlendirme siireglerini zorlastirirken, veri kalitesi, glivenilir modellerin
tiretilmesi i¢in temel bir unsurdur. Verilerdeki aykir1 degerler, eksiklikler veya giiriiltii
gibi anomaliler, analizlerin giivenilirligini azaltabilir. Ozellikle sosyal medya gibi
kaynaklardan elde edilen verilerdeki belirsizlikler, veri analizlerinde dikkatle ele
alinmalidir. Verilerin dogrulugu ve gegerliligi, yanlis yorumlamalardan kaginmak i¢in
hayati 6nem tasir. Bu nedenle, veri arindirma, dogrulama ve ¢apraz denetim gibi siiregler,

biiyiik veri setlerinin yonetiminde 6nemli rol oynar [48], [49], [50].

-Deger: Biiyiik verinin degerini ifade eder. Elde edilen ham verinin islenerek yararli

sonuclar ¢ikarilmasidir.

2.1. HADOOP

Gilintimiizde veri boyutunun ¢ok yiiksek hizla artmasina ragmen, siiriiciilerin depolama
kapasiteleri de biiylik 6l¢iide artmis olsa da, bu siiriiciilerden veri okuma hizi kayda deger
bir gelisme gostermemistir. Okuma igslemi biliyiik miktarda zaman alir ve yazma islemi de
daha yavastir. Bu siire, ayn1 anda birden fazla diskten okuma yapilarak azaltilabilir. Bir
diskin yalnizca yiizde birini kullanmak savurganlik gibi goriinebilir. Ancak her biri bir
terabayt olan yiiz veri kiimesi varsa ve bunlara ortak erisim saglamak da bir ¢éziimdiir.
Bir¢ok disk ariza olasiligini artirdigi i¢in ¢ok sayida kullanilmasinda da birgok sorun
ortaya c¢ikar. Bu durum ¢ogaltma ile dnlenebilir, yani ayn1 verinin farkli cihazlarda yedek
kopyalarinin olusturulmasi, bdylece ariza durumunda verinin kopyasinin kullanilabilir

olmasi saglanir. Asil sorun, farkli cihazlardan okunan verilerin birlestirilmesidir. Dagitik
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bilgi islemde bu sorunun iistesinden gelmek i¢in birgok yontem mevcuttur ancak yine de

oldukca zordur. Tiim bu sorunlar Hadoop tarafindan kolayca ele alinmaktadir [51].

Hadoop biiyiik verilerin dagitik olarak bilgisayar kiimeleri lizerinde depolanmasini ve
islenmesini saglayan Java tabanli agik kaynak kodlu bir projedir. Biiylik bir veri
dosyasinin, bir kiimenin diiglimlerinde dagitilmig bir sekilde depolanip yonetilmesini

sagladigindan, bol ve yonet stratejisine dayanan bir yazilimdir [52], [53], [54].

Hadoop’un siireci Apache Nutch projesiyle basladi. 2002 yilinda Doug Cutting ve Mike
Cafarella Apache Nutch projesinde ¢alismaya basladilar. Apache Nutch 1 milyar web
sayfasin1 indeksleyebilen bir arama motoru gelistirme siireciydi. Boyle bir sistemin
donanim ve isletme maliyeti ¢ok yiliksek olmaktaydi. Ayrica milyarlarca sayfanin bir
sistemde islenmesi verimli olmuyordu. Biiyiik verilerin depolanmasi, islenmesi ve
maliyet sorununun c¢dzebilecek bir uygulama arayisi olustu. 2003 yilinda Google
tarafindan yayinlanmis GFS dosya sisteminin mimarisinin makalesine rastladilar. 2004
yilinda Google, esle/indirge ile ilgili bir makale daha yayinladi. Bu makalelerden yola
cikarak Apache Nutch projesinde Google’in bu tekniklerini agik kaynak olarak
uygulamaya bagladilar. Projeye isim olarak Doug Cutting’in oglunun sar1 oyuncak filinin
ad1 olan Hadoop’u verdiler. Proje iki kisinin gelistirebileceginden ¢ok daha biiyiik
oldugundan Yahoo’ya katilarak gelistirmeye devam ettiler. 2007 yilinda proje Apache

Software Foundation biinyesinde gelistirilmeye baglandi [55].

Hadoop; HDFS (Hadoop Dagitik Dosya Sistemi), Esle/Indirge ve YARN (Yet Another

Resource Negotiator) olmak lizere 3 temel bilesenden olusur.

2.1.1. HDFS

Diisilk maliyetli donanimlar iizerinde c¢alisabilen ve olusabilecek hatalara karsi
dayaniklilik sunan dagitilmis bir dosya sistemidir. Kullanicilarin ve uygulamalarin dosya
ve dizin olusturmasina olanak taniyan, geleneksel hiyerarsik dosya organizasyonunu
destekler. Dosyalar olusturulabilir, silinebilir, farkli dizinlere tasinabilir veya yeniden
adlandirilabilir. Ayrica, kullanici kotalar1 ve erigim izinlerini de yonetilebilir [56]. Biiyiik
veri kiimeleri icin tasarlanmis olan HDFS, akis bazli veri erisimine imkan tanir.
Baslangicta Apache Nutch web arama motoru i¢in gelistirilmis olan HDFS, Apache
Hadoop Core projesinin temel bir bilesenidir ve biiylik veri uygulamalarina yiiksek

verimlilikte erisim saglar. HDFS’nin temel mimarisi Sekil 2.1°de sunulmustur.
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Sekil 2.1. HDFS mimarisi.

HDFS, ad diigiimii, veri diigiimii, HDFS istemcisi, goriintii ve giinliikler, kontrol noktas1

diigimii, yedek diiglim ve anlik goriintii bilesenlerinden olusur.
2.1.1.1. Ad Drigiimii (Name Node)

HDFS, dosyalar1 ve dizinleri bir hiyerarsi i¢inde yonetir ve bu yap1 ad diigtimleri
tizerindeki inode'lar araciligiyla temsil edilir. Dosyalar, genellikle 128 MB biiyiikliiglinde
olan bloklara boliiniir ve bu bloklar, genellikle {i¢ kopya halinde farkli veri diiglimlerine
cogaltilir. HDFS’ye kaydedilen verilerin son bloklar1 disinda, diger tiim bloklar ayni
boyuttadir. Ad diigiimleri, dosya bloklarinin yerlerini ve ad alan1 agacini saklar. Bir
istemci bir dosyay1 okumak istediginde, 6nce ad diiglimiinden blok konumlarini alir ve
sonra bu verileri en yakin veri diiglimiinden okur. Yazma islemleri sirasinda, istemci nce
ad digiimiinden veri yazilacak veri diiglimlerini alir ve ardindan verileri bu diiglimlere
yazar. HDFS ad alan1 ve dosya sistemini diizenlemek i¢in RAM {izerinde tutulur ve sistem
meta verileri, bir kontrol noktasi ve giinliik dosyasinda saklanir. Bu mekanizma,
HDFS'min dayanikliligini ve veri tutarliligini saglar. Ayrica sistem yeniden

baglatildiginda, ad alaninin hizli bir sekilde kurtarilmasina olanak tanir [57].
2.1.1.2. Veri Diigiimii (Data Node)

HDFS mimarisinde, her veri diigiimii {izerindeki her blok kopyasi; veri dosyasi ve ona
eslik eden meta veri dosyasi olmak iizere iki dosya ile temsil edilir. Veri diigiimleri sistem
baglatilirken ad diigiimii ile iletisim kurar ve ad alam kimligi ve veri diigiimiiniin

stirimlerinin uyumunu dogrular. Eger uyumsuzluk tespit edilirse, veri diigiimleri
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otomatik olarak kapanir. Bir veri diiglimii, kiimeye kaydolduktan sonra diizenli araliklarla
blok raporlarini ad diiglimiine gonderir ve bu raporlar; ad diiglimlerinin, veri bloklarinin
nerede saklandigin1 bilmesini saglar. Ayrica, veri diigiimleri diizenli kalp atislari
gondererek calisir durumda olduklarini ve depoladiklar verilerin kullanilabilir oldugunu
bildirir. Ad diiglimleri, bu kalp atislarin1 ve blok raporlarini kullanarak kiimeyi yonetir,
depolama alani tahsisi ve ylik dengeleme gibi islemler i¢in gerekli kararlar1 alir. Ad
diiglimiiniin, kalp atiglar1 lizerinden veri diiglimlerine ¢esitli komutlar génderme yetenegi,
sistemin saglikli ve verimli bir sekilde ¢calismasini saglar [57]. Eger bir veri diiglimiinden
kalp atis1 sinyali alinmazsa o diigiim lizerindeki veriler yok sayilir. Verinin kopyasi bagka

bir veri diiglimiinde varsa varsayilan ¢ogaltma sayis1 kadar diger diiglimlere cogaltilir.

HDFS’de depolanan veri bloklarinin ¢ogaltilmasinin kurali sdyledir (Sekil 2.2): HDFS
istemcisinin, veri diigiimleri kiimesinin disinda bulundugunu varsayalim. Ik kopyay1
rastgele bir diigiime yerlestirilir. Ardindan, bir sonraki kopyay1 farkli bir rafa yerlestirilir.
Son olarak, {igiincii kopya ikinciyle ayni raftaki baska bir diigiime yerlestirilir [58]. Ugten
fazla cogaltma varsa diger kopyalar rastgele diiglimlere yerlestirilir. HDFS’deki
varsayilan ¢ogaltma konumlandirma ilkesi, bloklar1 veri diiglimleri arasinda esit olarak

dagitmaz, bu da girdi ve ¢iktilarda tutarsizliklara neden olur [59].
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Sekil 2.2. HDFS blok ¢ogaltma mimarisi.

HDFS’deki varsayilan 3 kopya ¢ogaltma teknigi de %200 daha fazla depolama alani,
CPU kullanim1 ve ag bant genisligi gibi ek sistem kaynaklara ihtiya¢ duyar [60]. Buna
ragmen, ¢ogaltmalar yalnizca ariza durumunda kullanilir ve gerektiginde kullanilabilir

olmalidirlar [61].
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2.1.1.3. HDFS Istemcisi (HDFS Client)

HDEFS istemcisi, kullanicilarin DFS arayiizii iizerinden dosya sistemine erigimini
saglayan bir kiitiiphanedir. HDFS, okuma, yazma ve silme gibi temel dosya islemlerinin
yani sira dizin olusturma ve silmeyi de destekler. Kullanicilar, dosyalara ve dizinlere ad

alanindaki yollar araciligtyla erisir [62], [63].
2.1.1.4. Goriintii ve Giinliik (Image ve Journal)

Dosya ve dizinlerin, dosya sistemi hiyerarsisindeki meta verileri, goriintiiler olarak
adlandirilir. Bu goriintiiniin diske yazilan kalic1 versiyonuna kontrol noktas1 adi verilir

[62], [63].
2.1.1.5. Kontrol Noktasi Diigiimii (Checkpoint Node)

Diizenli araliklarla mevcut kontrol noktasini ve giinliigii birlestirerek yeni bir kontrol
noktas1 ve bos bir giinliik olusturur. Bellek ihtiyact ad diigiimii ile ayn1 oldugundan,

genellikle farkli bir sunucuda calisir [62], [63].
2.1.1.6. Yedek Diigiimii (Backup Node)

Periyodik kontrol noktalar1 olusturur. Ad diigiimiiniin anlik durumuy]la siirekli senkronize

olan dosya sistemi ad alaninin giincel ve bellekte tutulan bir goriintiisiinii saklar.
2.1.1.7. Dosya Sistemi Anlik Goriintiileri (File System Snapshot)

HDFS’de anlik goriintii olusturma, 6zellikle glincellemeler sirasinda veri kaybini veya
bozulmay1 6nlemek amaciyla kullanilir. Bu mekanizma, sistem yoneticilerine dosya
sisteminin bir zaman noktasindaki durumunu kalici olarak kaydetme imkani tanir.
Boylece, bir giincelleme islemi sirasinda veri kayb1 veya bozulma yasanirsa, sistem anlik

goriintli alindig1 zamanki durumuna geri dondiiriilebilir [62], [63].

2.1.2. Esle/Indirge

Biiytik o6l¢ekli veri islemeye yonelik artan ihtiyag nedeniyle, verinin dagitik olarak paralel
ve hizli bir sekilde isleyebilen bir ¢ergeve gerekmekteydi. Esle/indirge, biiyiik miktarda
veriyi dagitik bir sekilde paralel olarak islemek i¢in 2004 yilinda Google tarafindan
tanitilan bir yazilim ¢ergevesidir [64]. MapReduce ¢ercevesinin basitligi, biiyiik 6lgekli

verilerin esle ve indirge siniflarindan olusan fonksiyonlar ile islenmesinde yatmaktadir.
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Bir esle/indirge programcisi yalnizca bu fonksiyonlarin mantigina odaklanarak kodlama

yapar (Sekil 2.3).

map (String anahtar, String deger):
// anahtar: satirlar
// deger: kelime
for each word w in deger:
cikti(w, "1");

reduce (String anahtar, Iterator
degerler) :

// anahtar: kelime

// deger: kelime sayisi

int toplam = 0;

for each v in degerler:
toplam += ParselInt (v);

cikti (AsString(result));

Sekil 2.3. Kelime sayma 6rneginin esle/indirge sdézde kodu.

Gorev paralellestirme, yiikk dengeleme, hata tolerans1 ve veri dagitimi gibi karmasik
islemler esle/indirge c¢ercevesi tarafindan gerceklestirilir. Bir esle/indirge c¢ercevesi
kodlandiktan sonra, gerceve; bu islevlerin birden fazla 6rnegini, hesaplama diigiimleri
kiimesinde paralel olarak calistirir. Bir esle/indirge kiimesi binlerce hesaplama diigiimii
icerebilir. HDFS'de depolanan veriler, islenmek iizere esle/indirge arayiiziine génderilir.
Esle/indirge arayiiziinde is, esle ve indirge olmak iizere iki ana asamada islenir. Esle
tamamlandiktan sonra, ig karigtirilir ve boliimlere ayrilir ve ardindan daha fazla islem i¢in

indirgeyiciye gonderilir [65], [66].
Esle/indirge programlama modelinin ¢alisma adimlar1 asagida verilmistir [66]:

1. Programlanan esle/indirge cercevesi, kiimede tanimli olan is¢i diigiimlere,

esle/indirge programini kopyalar.
2. Isci diigiimler iizerinde esle/indirge programi baslatilir.

3. Her is¢i diigiimii lizerindeki veri pargalari, kayit okuyucusu (Record Reader) ile
anahtar/deger ciftine donistiiriiliir. Varsayilan kayit okuyucusu ‘Text Input
Format’ sinifidir. Varsayilan kayit okuyucusu i¢in, veri bloklarindaki her satirin
konumunun degeri anahtar, satirdaki veriler ise deger olarak esle gorevlerine girdi

olarak tasinir.

4. Esle fonksiyonundaki kodlamaya gore; birden fazla paralel goreve girdi olan

anahtar/deger ¢iftleri islenerek, yeni anahtar/deger ¢iftleri olusturulur.
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Anahtar/deger ciftleri tampon bellege yazilir.
Tampon bellegin icerigi periyodik olarak diske yazilir.

Tampon bellekteki veriler indirge gorevlerinin ¢alisacagi diigiim sayisina gore

ayrilir.

Tampon belleklerde depolanan esle gorevlerinin ¢iktilarindaki ayni anahtarlara ait
anahtar/deger ¢iftleri, ayn1 indirge gorevinin calisacagi diigiimlere taginarak
karigtirma gerceklesir. Karistirma, indirgenin ¢alisacagi diigiim tarafindan; HTTP
GET ile esle gdrevlerinin ¢iktisinin oldugu yerel diskten gerceklesir [67]. Indirge
gorevlerinin ¢alistirilmasina baglamadan 6nce tiim esle gorevlerinin siireglerinin

tamamlanmasi gerekir.

Indirge gorevlerinin ¢alisacagi diigiimlere tasman aym anahtarlar gruplanir ve

siralanir.

. Kullanicinin belirledigi indirge gorevlerinde her anahtar yinelemeli olarak islenir.
Goreve girdi olarak verilen anahtar/deger c¢iftlerinden, c¢ikti olarak yeni

anahtar/deger ciftleri iiretilir.

10. Uretilen anahtar/deger ciftleri ¢ikt1 dosyalarinda toplanir.

Indirge fonksiyonlarmin islerini tamamladiktan sonra esle/indirge isi tamamlanir. Sekil

2.4’te esle/indirge programlama modelinin mimarisi verilmistir.

(——)
Esle
Ara Cikh _—
Girdi(k1,v1) (k2,v2) Cikti(k3.v3)
—> Esle
Esle
—

Sekil 2.4. Esle/indirge programlama modelinin mimarisi.

HDFS’de depolanan veriler iizerinde c¢alistirilan; kelime sayma esle/indirge isi Sekil

2.5’te, iz kayitlarini filtreleyen esle/indirge isi ise Sekil 2.6’da verilmistir.

HDFS’de depolanacak veriler, veri blogu boyutuna gore veri pargaciklarina ayrilir. Bu

parcaciklara veri blogu adi verilir. Her veri blogu iizerinde bir esle gorevi caligtirilir.

Kelime sayma 0rnegi icin, esle gorevinde islenen her veri blogundaki verilerden, her
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kelime i¢in anahtar, deger (kelime,1) olarak ¢ikt1 iretilir. Esle gorevinin ¢iktilarindaki
ayni1 anahtarlar karistirma asamasiyla birlikte gruplanir ve siralanir. indirge gérevinde ise

ayn1 anahtarlarin degerleri toplanip kelimelerin sayilar belirlenerek ¢ikti tiretilir.

Veri Veri parcalan Esle Kanstirma Azalima Cikh
Y
— :::mg; -11 » anahtar, 2
hadoop hadoop,1 ’
mapreduce » mapreduce, 1 p—
mgggeodoﬁce anahtar anahtar,1
—_— S - o .
anahtar (deger ) deder 1 deger. 1 > degerd anahtar, 2
h[;fj%irp hadoop » hadoop,1 —_— hgfj?]?:rh 13
mapreduce mapreduce mapreduce, 1 hadoop, 1 R mapreduce, 2
anahtar e L hadoop, 1 » hadoop, 3
hadoop anahtar .| anahtar, 1 (_hacoop. 1 ) _—
hadoop " hadoop, 1
_ mapreduce, 1 mapreduce,2
mapreduce, 1

Sekil 2.5. Kelime sayma esle/indirge 6rnegi.

Iz kayitlar1 6rnegi icin, bir sirketin internet trafigi iz kayitlarinda kaynak IP adresi, hedef
IP adresi ve hedef port numarasi saklanmaktadir. iz kayitlarindan servislerin hangi IP
adresleri tarafindan kullanildig1 bir esle/indirge isi ile belirlenir. Bu 6rnek i¢in servislere
karsilik hedef port numaralar1 anahtar olarak belirlenir. Iz kayitlan HDFS’de, veri
parcalari olarak depolanir. Veri pargalarinda esle fonksiyonu calistirildiktan sonra, ¢iktisi
olarak anahtar/deger ciftleri (port numarasi, kaynak IP adresi) belirlenir. Ayn1 port
numarasina sahip kaynak IP adresleri karistirma asamasiyla port numarasina gore
gruplanir ve siralanir. Indirge gorevinde hedef port numaralarina gore kaynak IP adresleri
birlestirilir. Ayn1 kaynak IP adresleri goz ardi edilir. Farkli kaynak IP adresleri
birlestirilerek indirge gorevinin ¢iktilar: (80,192.168.100.66) iiretilir.

Veri Veri Parcalan Esle Kanstirma Azaltma Cikti
23, 192.188.100 89
23, 192.108.100 99

o e m ——{ = wmwm

172.160.1, 10.10.0.5, TGP, 80 80, 172.18.0.1

——>{_23.102.168.100.08

102.185.100.89, 10.10.0.5, TGP, 443 443, 192.168.100.09
172.16.0.1, 10.100.0.10, TGP, 80 80, 172.18.0.1
[ 1721601,10.1005,TcR 80 1\ 102.162.100.00, 10.10.0.5, TCR, 67 67, 102.188.100.00

192.168.100.89, 10.10.0.5, TGP, 443

172.16.0.1,10.100.0.10, TCF, 80
192.168.100.89, 10.10.0.5, TCP, 87 172.16.0.1, 10.100.0.10, TGP, 80 20, 172.16.0.1

17216041, 10100010, TGP, 80 192.168.100 95, 101099 5. 7CP, 459 a3, 1921881008 omreatom | oo ]
182.185.100.09, 10.10.90.5, TGP, 443 172.16.0.1, 10.100.0.10, TCP, 20 80, 172.18.0.1 23, 182.188.100 88
172.18.0.1, 10.100.0.10, TGP, 80 \182.168.100.88, 10.10.0.20, TCP, 23 23,192.186.100.88 93, 192.108.100.99

67.192.188.100 88

102.162.100.09, 10.10.0.20, TCF, 23 80,172.16.0.1

182.162.100.92 10.100.0.10, TOP, 443|

80, 172.18.0.1
243, 182.168.100.08

80,172.16.0.1
80,172.18.0.1

92.168.100 80, 10.100.0.10, TGP, 443)

443, 192.108.100.00

172.16.0.1,10.100.0.35, TCF, 30

172.16.0.1, 10.100.0.35, TGP, 80 80, 172.18.0.1
192.168.100.89, 10.10.0.20, TCP, 23 80,172.18.0.1 —>{ 801721801
192.188.100.99, 10.10.0.20, TCF, 23 23, 192.188.100.00
192.168.100.8, 10.10.0.5, TCP, 67 20,172.18.0.1
182.168.100.99, 10.10.0.5. TGP, 67 67, 182.168.100.00

172.16.0.1, 10.100.0.5, TOP, 80 80,172.18.0.1

192.168.100.89. 10.10.0.50, UDP, 53 £0,172.18.0.1

\ 1721601, 10100010, TCR 80/ 172.16.01, 10.100.0.5, TCP, 80 80,172.10.0.1

182.168.100 88, 10.10.0.50, UDP, 53 53, 182.168.100.98

443, 182.168.100.09

172.18.0.1,10.100.0.10, TCP, 80 80, 172.16.0.1

443, 102.168.100.00
443, 182.168.100.99

——»{ 443.102.168.10099

Sekil 2.6. iz kayitlar1 esle/indirge rnegi.
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Esle/indirge, olaganiistii hata toleransi yetenekleri, Olgeklenebilirligi ve kullanim
kolaylig1 nedeniyle biyoinformatikte ¢oklu dizi hizalama [68], dagitilmis veri siralama,
dagitilmis arama/indeksleme, web baglantilarinin graflari tersine ¢evirme, web erisim
glinliigii istatistikleri [69] ve makine 6grenimi [70] dahil olmak iizere oldukca genis bir
uygulama yelpazesinde kullanilir. Genel olarak esle/indirge, az miktarda veri iizerinde
karmasik hesaplamalar yapmak yerine dnemli miktarda veri iizerinde hesaplama yapmak

i¢in tasarlanmistir [71].

Esle/indirge, MRv1 (Sekil 2.7) ve MRv2 (Sekil 2.8) olarak iki siiriimii bulunmaktadir.

istemci |

¥
I5 izleyici
Ad DUOGam

Y ¢

Giirev izleyici Girev Izleyici Girev Izleyici
Veri DOgam

Sekil 2.7. MRv1 mimarisi.

MRv1 olarak adlandirilan ilk siirtim, Hadoop esle/indirge; temel olarak iki bilesene
dayanmaktadir: MRv1l mimarisinde, ad diigiimiinde is izleyici, veri diigiimlerinde de
gorev izleyici bulunur. Esle/indirge ¢ergevesinde ad diigiimii, farkli isleri programlamak
ve gorevleri bagiml diigiimlere dagitmak igin is izleyici calistirir. Islerin basarili bir
sekilde calismasini saglamak icin is izleyici, kendisine bagli is¢i diiglimlerin durumunu
izler ve basarisiz olduklarinda gorevleri yeniden atar. Bagli is¢i diiglimlerin her biri,
atanan gorevler icin bir gorev izleyici ornegi calistirir. Bir gorev izleyici, gorevleri is
izleyici tarafindan belirtildigi sekilde yiiriitiir ve yiiriitiilmelerini izler. Her gorev izleyici,
birka¢ esle veya indirge gorevini paralel olarak yiiriitmek i¢in birden fazla JVM (Java

Sanal Makinesi) kullanabilir [42], [72], [73].
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2.1.3. YARN (Yet Another Resource Negotiator)

Birden fazla veri isleme uygulamas: Hadoop kiimeleri iizerinde ¢aligtiginda, kiimelerde
islerin koordinasyonunun saglanmasi ve kaynak paylasimi kritik 6neme sahiptir. Coklu
hesaplama katmanlar1 arasindaki kaynak paylagimi, biiyiik veri islemenin vazgecilmez
bir 6zelligidir.

Hadoop, kaynak paylagimi ve ol¢eklenebilirlik sorunlarini [74] ¢6zmek i¢in, YARN
teknolojisini kullanir. Bu teknoloji Hadoop'un 2.0 stiriimiiyle tanitilmistir. MRv1°deki is
izleyici ve gorev izleyici yerine kaynak yoneticisi (Resource Manager) ve uygulama
yoneticisi (Application Master) gibi bilesenlerle kaynak planlamasi ve gorevlerin
calistirilmasi saglanarak, Hadoop'un yeteneklerini gelistirir. Ayrica, diigiimlerde ¢alisan
diiglim yoneticisi (Node Manager) servisi, kaynak yonetimi ve durum raporlamasi gibi
gorevleri yerine getirir. Bir uygulama baglatildiginda, o uygulama i¢in 6zel bir uygulama
yoneticisi baglatilir ve kaynak yoneticisi ile diigiim yOneticisi arasinda kaynaklar etkili
bir sekilde yonetir. Bu yap1, Hadoop'un biiyiik veri igleme kabiliyetlerini dnemli 6lgiide
gelistirmistir. YARN, kaynak yOnetimi, is zamanlama ve izleme islevlerini ayr1 gorevlere
boler. YARN, her kiime icin bir kaynak ydneticisi ve uygulama basma uygulama

yoneticisine sahiptir [75].

YARN bilesenlerinden olusan esle/indirge veri isleme siirliimii MRv2’nin mimarisi Sekil

Istemci
¥

Kaynak
{[ Yoneticisi ] [ Zamanlayic ]}

A

2.8’de sunulmustur.

Yoneticisi YOHEIICIEI Yoneticisi
Yoneticisi YOHEIICIEI Yoneticisi

Sekil 2.8. MRv2 mimarisi.
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Kaynak yoneticisi, diiglim yOneticisi ve uygulama yoneticisi veri hesaplama cercevesini
olusturur. Kaynak yoneticisi, sistemdeki bir kiimede g¢alistirilan uygulamalar arasinda
kaynak atamasini yapan bilesendir. Diiglim yoneticisi, konteynerlerden sorumludur,
CPU, RAM, disk, ag kullanimlarini izler ve bunlar1 kaynak yoneticisi ve zamanlayiciya
raporlar. Her is¢i diigiimde bir tane bulunur. Kaynak yoneticisi, zamanlayici ve uygulama
yoneticisi olmak tizere iki bilesenden olusur. [76]. Uygulama yoneticisi ise, kaynak
yoneticisi tarafindan belirlenen kaynaklar1 ayarlamak, gorevleri yiiriitmek ve izlemek i¢in

diiglim yoneticisi ile ¢alismakla gorevlidir.

YARN ile birlikte gelen MRv2'deki en biiyiik degisikliklerden biri kaynaklarin yonetilme
seklidir. MRv1'de her diigiim belli sayida esle slotu ve indirge slotu ile yapilandirilirken
YARN ile, esle i¢in kullanilabilir kaynaklar ile indirge icin kullanilabilir kaynaklar
arasinda bir kisitlama yoktur. Tiim kaynaklar her ikisi i¢in de kullanilabilir. Ayrica slot
kavrami yerine kaynaklar, bellek miktar1 ve CPU sayilarina gore yapilandirilmaktadir.

Boylelikle daha etkin kaynak yonetimi saglanabilmektedir [77].

2.2. DAGITIK VERi MERKEZLERINDE VERi iISLEME MODELLERI

Giiniimiizde biiyiik 6lcekli pek ¢ok sirket farkli cografi konumlarda veri merkezlerine
sahip olabilir. Uretilen verilerin boyutu biiyiik oldugunda veya yasal kisitlamalar
nedeniyle, verilerin iiretildigi yerlere yakin veri merkezlerinde depolanmasi1 gerekir.
Apache Hadoop’un popiiler uygulamasi MapReduce sunuldugundaki varsayim, veri
merkezlerindeki tiim diiglimlerin tek kiimede ve ayni1 olmasidir. Ancak ger¢ek ortamda,
bulut ad1 verilen uygulamalar icin isleme ve depolama diiglimleri tarafindan saglanan
topolojiler birbirinden farkli olabilir. Mantiksal olarak tek bir veri kiimesinden olusan
dagitik veri merkezleri, fiziksel olarak farkli konumlardaki veri merkezlerinin

birlesiminden olusur [78].

Cografi olarak dagitilmis verileri islemek icin gergeklestirilebilecek yontemlerden biri
verilerin tek bir veri merkezine kopyalanmasidir. Bu, depolama ve tasima maliyetiyle
onemli bir dezavantaj olusturur. Dagitik veri merkezlerindeki verilerin islenmesi i¢in

Geo-Hadoop ve Hiyerarsik yaklasim olmak iizere iki temel yaklasim bulunmaktadir [36].
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2.2.1. Geo-Hadoop Yaklasimlar:

Geo-Hadoop, verilerin farklt DC’ler {izerinde depolanarak dagitik olarak islendigi bir
yaklasimdir. Cografi olarak dagitilmis kiimelerdeki diigiimlerin performansini ve aglarin

farkliligin1 hesaba katan temel Hadoop uygulamasinin gelistirilmis versiyonlaridir.

Geo-Hadoop temelde iki mimari altinda kategorize edilmistir: Bunlar merkezilestirilmis
mimari ve merkezi olmayan mimaridir [28]. Merkezilestirilmis mimari, DC’lerin birinde
bulunan bir ydnetici diigiim, diger DC diiglimlerinin kaynaklarin1 yonetir. Merkezi
olmayan mimaride ise her DC kendi is¢i diiglimlerini yonetir. Her DC kendi iginde
Hadoop islerini calistirabilir. Ayrica DC’ler cografi olarak dagitilmis isler i¢cin hesaplama
ve veri kaynagini birbirleriyle paylasabilir. Geo-Hadoop yaklasimi i¢in 6rnek topoloji

Sekil 2.9°da sunulmustur.

Kime A Kime B Kime C

apahce, 1

apahce, 1

hadoop,1 anahtar,1

' hadoop,1 '
::g ggp,: hadoop, 1 a; ap:T le
anahtar 1 hadoop, 1 uu%gurﬁ 1 =

' dugum, 1 diigim. 1

digim,1

}Kangtlrma
}]ndirge

deder3
digim,4

anahtar3
apache 2

hadoop,6

anahtar3
apache 2
deder 3
digim, 4
hadoop,6

Cikti

Sekil 2.9. Geo-Hadoop yaklagimi 6rnek topolojisi.

Farkli konumlarda bulunan kiimelerin her birinde kelime sayma uygulamasinin esle
fonksiyonu calistirilarak (key, 1) anahtar, deger ciftleri elde edilmistir. Ayn1 anahtara ait
cok sayida deger iiretilmistir. Ornegin Kiime A’da, (hadoop, 1) ii¢ tane ayn1 anahtara ait,
(deger, 1) iki tane aymi anahtara ait anahtar/deger ¢ifti bulunmaktadir. Kiime B’de,
(hadoop, 1) li¢ tane ayn1 anahtara ait, (diiglim, 1) iki tane ayn1 anahtara ait anahtar/deger

cifti bulunmaktadir. Kiime C’de, (anahtar, 1) iki tane ayni anahtara ait, (diigiim, 1) iki
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tane ayni anahtara ait anahtar/deger cifti bulunmaktadir. Esle gorevinden sonraki
karigtirma agamasinda bir kiimeden birden fazla ayni anahtara ait (anahtar, deger) cifti
tagiacaktir. Ayni anahtara ait (anahtar, deger) ciftleri ayn1 kiimelere tasindiktan sonra
indirge gorevinde tekil (anahtar, deger) ciftleri (anahtar, 3) (apache, 2) (deger, 3) (diiglim,

4) (hadoop,6) iiretilerek esle/indirge isi tamamlanmis olur.

2.2.2. Hiyerarsik-Hadoop Yaklasimlar:

Hiyerarsik hadoop yaklagiminda temel yontem, Hadoop'un hesaplama yeteneginden
kiime bazinda yararlanmak ve farkli kiimelerdeki dagitik hesaplamalardan toplanan
sonugclar birlestirmektir. Bu yaklasimda, her veri merkezi bir esle/indirge isini tamamlar.
Kiimelerin anahtar/deger ¢iktilar1 tek bir kiiresel indirgeyiciye aktarilir. Kiiresel
indirgeyicide indirge gorevi c¢alistirilarak nihai ¢ikti elde edilir. Esle/indirge-kiiresel
indirgeme yaklasimi iki katmanli yapiya sahip olmasina ragmen, ihtiyaca gore daha fazla

katmana sahip hiyerarsik yaklagimlara da uyarlanmasi miimkiindiir [79].

Hiyerarsik Hadoop yaklasimu ile ilgili rnek topoloji Sekil 2.10°de sunulmustur. Ornekte
dagitik kiimelerdeki veriler iizerinde kelime sayma uygulamasi ¢alistirilmistir. Kiimelerin
tiimiinde, esle/indirge uygulamasindan sonra; Kiime A’da (apache, 1) (hadoop, 3),
(anahtar ,1), (deger, 2), Kiime B’de (apache, 1), (hadoop, 3), (diiglim, 2), Kiime C’de
(anahtar, 2), (deger, 1), (diigiim, 2) anahtar/deger ciftleri olarak, her kiimede tekil
anahtarlar tiretilir. Bu anahtar/deger c¢iftleri bir kiimede toplanip, indirge fonksiyonu ile

birlestirilerek (anahtar ,3), (apache, 2), (hadoop, 6), (deger, 3), (diigiim, 4) anahtar/deger

ciftleri elde edilir.
Kime A Kime B Kime C B
ﬁgﬁgﬁ%}, apahce,1 anahtar2
anahtar 1 hadaop, 3 deger 1 ~Eslefindirge
deger2 digim,2 diigim,2
4

anahtar3
apache 2
hadoop,G

deder3
digiim,4

= indirge

Kime A .

Sekil 2.10. Hiyerarsik Hadoop yaklasimi 6rnek topolojisi.
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Literatiirde hem Hiyerarsik Hadoop hem de Geo-Hadoop yaklagimlariin birlikte ele
alindig1 calismalar bulunmaktadir. Hiyerarsik yaklasimin ilk fazindaki esle/indirge
asamasindan sonra, verilerin Geo-Hadoop yaklasiminin ikinci fazinda oldugu gibi

anahtar/deger c¢iftleri ¢oklu indirgeyicilere gonderilerek, indirge fonksiyonu calistirilir.

Kime A Kime B Kime C

anahtar,1
apahce,1
deder2

apahce,1
digim,2
hadoop,3 hadoop,3

anahtar3
apache 2 hadoop,6

Kime A Kime B Kime C

anahtar,2
deger 1
diigim,2

Eslefindirge

:}— Karstirma

}'Indirge

Sekil 2.11. Hibrit Hadoop yaklasimi 6rnek topolojisi.

Hibrit Hadoop yaklasimlar ile ilgili 6rnek topoloji Sekil 2.11°de sunulmustur. Dagitik
yapidaki veri kiimeleri {izerinde kelime sayma esle/indirge uygulamasi calistirilmistir.
Cikt1 olarak Kiime A’da (anahtar, 1), (apache, 1), (deger, 2), (hadoop, 3); Kiime B’de
(apache, 1), (diigiim, 2), (hadoop, 3); Kiime C’de (anahtar, 2), (deger, 1), (diiglim, 2) tekil
anahtar/deger c¢iftleri olusmustur. Sonraki asamada farkli kiimelerdeki ayni anahtarlar,
ayn1 kiimede olmak iizere toplandiktan sonra, indirge isi calistirilir. Kiime B’den (apache,
1) ve Kiime C’den (anahtar, 2) anahtar/deger ciftleri Kiime A’ya; Kiime A’dan (hadoop,
3) anahtar/deger ¢ifti Kiime B’ye; Kiime A’dan (deger ,2) ve Kiime B’den (diglim, 2)
anahtar/deger ciftleri Kiime C’ye karigtirma fazinda gonderilir. Sonrasinda, indirge

asamasinda, kiimelerdeki ayni anahtarlar birlestirilir.

2.3. REGRESYON

Iki veya daha fazla degiskenin, aralarindaki iliskiyi saptayarak ulasilan sonuglari
degerlendirip, ¢ikarimlarda bulunulmasini saglayan istatistiksel bir yontemdir. Ingiliz
istatistik¢i Sir Francis Galton tarafindan, uzun boylu anne babalarin ¢ocuklarinin uzun,
kisa boylu anne babalarin ¢ocuklarinin kisa boylu olmas1 beklentilerine karsi, cocuklarin
boylariin ortalama nufiisun, boy uzunluguna yaklasmasi egiliminde oldugunu gdsteren

bir caligma yapmuistir. Boylelikle ilk defa regresyon analizi ortaya ¢ikarilmistir [80], [81].

Bir regresyon analizinde amag¢ bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasinda
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iligkiyi bularak, bagimsiz degiskenlerden bagimli degiskenin tahmin edilmesidir.
Ornegin, bir gayrimenkul sirketi bir evin degerinin tahmini igin; evin metrekaresi, oda
sayi1s1, konumu, evin yasi, asansorii ve bulundugu kat ile bagimsiz degiskenleri olusturur.
Bu bagimiz degiskenlere karsilik evin degeri, bagimli degiskenler olarak ele alinir.
Gegmis elde edilen bagimli ve bagimsiz degisken verileri arasindaki iliskisi matematiksel
yontemle ile ifade edilerek regresyon yapilmis olur. Regresyon analizinin amaglari

sunlardir [82]:

1. Tahmin: Onceden belirlenmis denklem kullanilarak bagimsiz degiskenlerden bagiml

degiskenin degeri tahmin edilir.

2. lliskiyi Anlama: Bagimli degiskenler ile bagimsiz degiskenler arasinda iligkinin
belirlenmesi amaclanir. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkisi

belirlemek i¢in katsayilar ve istatistiksel veriler kullanilabilir.

3. Degiskenlerin Etkisini Olgme: Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenler iizerindeki
etkilerinin 6lgmek i¢in kullamilir. Bagimsiz degiskenlerin katsayilarmin bagiml

degiskenler lizerinde ne kadar degisiklik yaptigin1 gosterir.

4. Tahmin Degerlerinin Gliven Araligin1 Hesaplama: Regresyon analizi, tahmin edilen
degerlerin giiven araligin1 hesaplamak i¢in kullanilabilir. Bu, tahminlerin ne kadar dogru

veya giivenilir oldugunu anlamaya yardimci olur.

Regresyon analizinde, degiskenlerin dogru bir sekilde tanimlanmasi 6nemlidir. Bu analiz,
degiskenler arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarir, ancak bu iligkilerin nedenselligini belirtmez.
Regresyon denkleminin en uygun formunu elde etmek icin bagimsiz degiskenlerin
secimine Ozen gosterilmesi gerekmektedir. Her bir bagimsiz degiskenin bagimli
degiskenle giiclii bir iligkisi olmas1 ve diger bagimsiz degiskenlerle iligkisinin olmamasi
onemlidir. Ayrica, veri setlerinin yeterli biiytlikliikte olmasi, ¢oklu dogrusal bagimliligin
olmamas1 ve aykir1 degerlerin bulunmamasi gibi durumlar da analiz 6ncesinde kontrol
edilmelidir [83]. Ug¢ degerler, veri kiimesindeki gozlemlerin ¢oguna aykiri olan
gozlemleri ifade eder [84]. Uc degerlerin bulundugu veri kiimesinde varsayimlar
saglanamadigindan, kurulan regresyon modellerinden olusan tahminler yaniltici
olmaktadir. Ug degerlerin veri setinden c¢ikarilmasi, regresyon denkleminde onemli
degisikliklere neden olabilir. Bu nedenle, biiylik artik degerlere sahip gozlemler,
regresyon analizinde son derece etkilidir. Bu tiir durumlarda, u¢ degerlerin tanimlanmasi

ve sonuglarin giivenilirligi i¢in gii¢lii regresyon yontemlerinin tercih edilmesi daha
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uygundur. Bu nedenlerden dolay1 regresyon analizi dncesinde verilerin incelenmesi
oldukca 6nemlidir [85], [86].
2.3.1. Basit Dogrusal Polinom Regresyon Yontemi

Tek bir bagimsiz degisken ve bagimli degiskenin kullanildig regresyon yontemidir. Tek
degiskenli polinom regresyon egrisinin denklemi asagida sekilde hesaplanir [87], [88],
[89]:

yi = Bo + Bix; + +PBox? + -+ Brxk + g i=12,..,N
Bu esitlik i¢in,
y': Bagimh degiskenin i. gdzlem degerini,
x;: Bagimsiz degiskenin i. gézlem degerini,
N: Birim sayisini,
Bo: Regresyon sabitini,
Bo, 1, ---» Bx: Regresyon katsayilarini,
k: Bagimsiz degiskenin derecesini,

;. Modele ait hata terimini gostermektedir.

2.3.2. Coklu Dogrusal Polinom Regresyon Yontemi

Cok sayida bagimsiz degisken ve bir bagimh degiskenin kullanildig1 regresyon
yontemidir. Klinik ve davranigsal bilimlerde yaygin olarak kullanilan istatistiksel
yontemlerden biridir. Coklu dogrusal regresyon, arastirmaciya birden ¢ok degiskenle
calisabilme ve esnek arastirma alami olusturmay1 saglamaktadir [90], [91]. Ornegin bir
cigegin biiylimesini etkileyen faktorlerden topragin nemi, mineralleri, 151k alma siireleri
bagimsiz degisken; bitkinin birim zamandaki uzama hizi ise bagimli degisken olarak

degerlendirilir. Asagida 6rnekte ¢oklu polinom regresyon esitligi sunulmustur:
y' = Bo + Prxy; + +Bax% + o+ Brxfi + & i=12,..,N

Bu esitlik i¢in,

y': Bagimli degiskenin i. gézlem degerini,

X¢i: t bagimsiz degiskenin 1. gézlem degerini,
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N': Birim sayisini,

Bo: Regresyon sabitini,

Bo, B1, ---, Bx: Regresyon katsayilarini,

k: Bagimsiz degiskenin derecesini,

;. Modele ait hata terimini gostermektedir.

Coklu regresyon analizinde hangi bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni daha fazla

etkiledigi aragtirilir [92].

2.3.3. Regresyon Analizlerinde Katsayilarin Bulunmasi

Regresyon analizlerinde en ¢ok kullanilan tahmin yontemlerinden birisi en kiiclik kareler
(EKK) tahmin yontemidir. Bu yontemde regresyon esitligindeki parametrelerin tahmini,
bagimsiz ve bagimli degiskenlerin olusturdugu noktalar ile 6rneklemin regresyon egrisi
denklemine verildiginde bagimli degiskenin gozlenen degeri arasindaki hata terimlerini
vermektedir. EKK yontemi, regresyon dogrusu ile tahminler arasindaki sapmalarin
karelerinin toplamim1 en kiiclik yapacak sekilde katsayilarin tahmin edilmesini
saglamaktadir. Sapmalarin karelerinin alinmasinin nedeni, toplam alinirken art1 ve eksi

degerlerin birbirini gotiirmesini engelleyerek hatayi elde etmektir [93].

EKK yo6ntemi yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunun nedenleri arasinda kullaniminin
basitligi ve istatistiksel 6zelliklerinin uygunlugu yer almaktadir. Parametre tahmini,
orneklem verilerinden hareketle popiilasyona ait bir parametrenin degerini belirlemeyi

amaglar [91].
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3. GSELF-MAPREDUCE

Hadoop, dagitik kiimelerde esle/indirge programlama modeli i¢in herhangi bir arayiiz
sunmaz. Dagitik veri merkezlerinde esle/indirge ile veri isleme i¢in, Geo-Hadoop ve
Hiyerarsik Hadoop olarak iki temel yaklasim bulunmaktadir. Bu iki yaklasgimin yanisira
bu yaklagimlardan olusan hibrit yaklagimlarla da, esle/indirge isi ¢calistirilarak, veri isleme

gergeklestirilebilir.

Bu ¢alismada dagitik kiimelerdeki verilerin esle/indirge ile islenebilmesi i¢in bir yontem
onerilmektedir. Onerilen yontem iki asamadan olusmaktadir. Oncelikle tiim kiimeler
lizerinde esle/indirge isi baslatilir. ik asamada isini bitiren kiimelerin birim zamandaki
isledigi veri istatistikleri gore, veri isleme maliyetleri belirlenir. Ikinci asamada, anahtar

dagilimi yapilarak kendi aralarinda karistirmay1 gergeklestirirler.

Onerilen yéntem GSelf-MapReduce olarak adlandirilmistir. Bu yéntemde kiimeler veri
isleme siirecini bitirdiklerinde, kendi aralarinda karistirma yapmalari saglanir. Boylelikle
kiimelerin hepsinin isini bitirmesi beklenmez. Clinkii kiimeler tizerindeki verilerin boyutu
ve kiimelerin hesaplama kapasiteleri farkli olabileceginden, esle/indirge fonksiyonun

calisma stireleri de birbirinden farkl: olabilir.

Onerilen GSelf-MapReduce yonteminin test ortami igin referans alinan fiziksel ortamda,
veri merkezi gecidi (DCG), veri merkezi yoneticisi (DCM) ve kiimelerden olusan bir yap1
olusturulmustur. Kiimeler ve DCG farkli cografi konumlardadir. Her DC’de bir kiime
bulunmaktadir. GSelf-MapReduce’un c¢aligma adimlar1 Sekil 3.1°’te verilmistir. Buna

gore;

1. adim: Istemci DCG’ye esle/indirge isini génderir (1). DCG de kendisinde taniml1 olan

kiimelere bu isi gonderir (2).

2. adim: Kiimeler iizerinde esle/indirge isi calistirilir. Esle/indirge isini tamamlayan

kiimeler DCM’ye bildirim gonderir. (3).

3. adim: Anahtar boyutu kii¢giik olan kiime, anahtar boyutu biiyiik olan kiimeye anahtarlari

gonderir (4).

4. adim: DCM tarafindan, kiimelerin veri isleme maliyeti hesaplanir.
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5. adim: Kiimelerin maliyetlerine gore anahtarlarin toplandig1 kiime iizerinde, kiimeler

arasindaki anahtar dagilimi gergeklestirilir. Anahtar dagilimlar1 kiimelere gonderilir.

I} €

0.

—=

Istemnci

Sekil 3.1. GSelf-MapReduce yonteminin adimlari.
6. adim: Kiimelerdeki anahtar deger ciftleri, ait oldugu veri merkezlerine gonderilerek,
kiimeler kendi aralarinda karistirma islemini gerceklestirir (5).
7. adim: Karistirma islemi tamamlandiktan sonra indirge isi ¢aligtirilir.

Tiim kiimeler islerini tamamlayana kadar, kiimeler aras1 karistirma ve indirge stirecleri
(3-7 adimlar1) devam eder. Tiim kiimeler ayni anda karistirma ve indirge asamalarini
gergeklestirdiginde veri isleme tamamlanir. Onerilen yontemin akis diyagrami Sekil

3.2’de verilmistir.
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4 "

Kimelerde indirge
fonksiyonunu calstir

Klmelera istemci
isi génderir.

\, &

Kimeler arasi
anahtarideder
dedisimi gerceklegtir

Kime lzerinde
is caligmaz

Kime Uzerinde
veri var mi?

Maliyetiere gire
kumelerin anahtar
dagmlanm hesapla ve

kimelere gander.
Kimeler Uzerinde
igi caligtir [Polinomal regrasyon)
\ y ile igini bitiren
kiimelerin
\ maliyetlerini belirle. )
Isi biten kiimelerin
bildirimleri beklenir r.gini TR ——
Biten is sayisi+=1
\ | J ndirgeme fonksiyonu
girdi ve cikh

\_ istatistiklerini al.

Hawr Bitir

Devam eden

iglerin ilerleme
durumlarzt

Evet

Evet

Igini bitiren kimelerden
anahtar boyutu kicik
olan kimeden biyik

olana anahtarlan ginde

I3 sayis| kime
sayisina egit mi?

Biten ig sayisi=2

Sekil 3.2. GSelf-MapReduce yonteminin akis diyagrama.

3.1. KUMELER ARASI iINDIRGEME

Sekil 3.2°te verilen akis diyagramina gore, karistirma gerceklestirecek kiimeler, veri
isleme ilerleme durumlarina gore belirlenir. Kiimelerin indirge goérevini calistirmadaki
performansi1 degerlendirilerek, kiimelerin maliyetleri olusturulur. Burada olusturulan
maliyet, veri isleme i¢in gecen siire olarak saniye cinsinden belirlenmistir. Bu asamada

kullanilan parametreler soyle verilmistir:

30



I = Isini bitiren tiim kiimeler,

J = Devam eden tiim kiimeler,

DCepmp = Isini bitiren kiimelerin say1si,

DC; = Isini bitiren kiimeler

P; = Devam eden kiimelerin ilerleme durumu,
Dk; = Kiimelerdeki ¢ikt1 anahtarlarin veri boyutu,
SRi; = Indirge girdi veri boyutu,

SRo; = Indirge ¢1kt1 veri boyutu,

CRi; = Indirge girdi veri say1s1,

CRo; = Indirge ¢cikt1 veri sayist,

Wi; = Indirge girdi agirhg,

Wo; = Indirge ¢ikt1 agirhi,

Verilerin bulundugu kiimelerin sayisina gore farkli senaryolar ele aliabilir. Verilerin 4
farkli kiime {lizerinde oldugu bir senaryoda; esle/indirge veya indirge isini basariyla bitiren
DC;’den DCM’ye isin kimligi (jobID) ile bir bildirim génderilir. Isini bitiren kiime say1s1

1 arttirilir. Bunlar Denklem 3.2 ve 3.3’te sunulmustur:

DCemp =0 (3.1
jobID

pC, S peM viel (3.2)

DCepnp = DComp + 1 (3.3)

DCM’nin aldig bildirim sayisi iki olursa Denklem 3.4,

DCemp = 2 (3.4)

Isini bitiren kiimeler i¢in, ¢ikt1 boyutu kiigiik olan kiimelerden (3.5), biiyiik olan kiimeye
anahtarlar gonderilir. (3.6). Burada belirtilen islemler icin asagidaki denklemler

kullanilmistir.
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Dk; = Dk;,, (3.5)

anahtar

DC;., —— DC; (3.6)

Sonraki asamada veri isleme isi devam eden DC’lerdeki kiimelerin esle/indirge islerinin
ilerleme durumu kontrol edilir ve belirlenen bir 6n tanimli degerden (t- veri isleme
isleminin tamamlanma yiizdesi) biiyiik olursa, igini bitiren kiimelerden yeni bir bildirim
beklenir (3.7). Son bildirim gonderen kiimelerin anahtarlarinin ¢ikti boyutu DC;

tizerindeki anahtarlarin boyutundan kiiciikse (3.8), DC;,,’den DC;’ye anahtarlar taginir.

(3.9)

P>t Vj€],0<P <100 (3.7)
DCemp—1
z Dk; = Dkpe,,, (3.8)
i=1
h
DCiy anahtar DC; (3.9

Veri isleme siireci devam eden kiimelerden, ilerleme durumu t’den kiiciik olursa (7), isini
bitiren kiimelere anahtar dagitiminda DC;’lerin farkliligini1 dikkate almak i¢in, DC;’lerin
birim zamandaki indirge gorevlerindeki veri isleme performanslart hesaplanir.
Hesaplama i¢in, daha dnceki esle/indirge isindeki indirge gorevinin, giris veri boyutu,
giris anahtar sayisi, ¢ikt1 veri boyutu, ¢cikti anahtar sayisi, isin tiirii, indirge fonksiyonunun
calistig1 diigiimiin RAM ve CPU degerleri ile indirge gorevlerinin calisma siireleri

dikkate alinir.

Indirge gorevlerinin girdi veri boyutuna girdi kayit sayisina oranlanarak girdi agirhig

(3.10), ¢ikt1 veri boyutunu ¢ikt1 kayit sayisina (3.11) oranlanarak ¢ikt1 agirligi bulunur.

SRy <30
“T Ry, (3.30)
Wo, = 2RO 3.11

RAM ve CPU’nun hesaplama giicline dogrudan etki ettiginden, farkli RAM ve CPU
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cekirdek sayisina sahip ayni veri boyutunda, farkli veriler ile, olusturulan test ortaminda

2596 test gergeklestirilmistir.

Denklemi olusturan degiskenler arasindaki iliskiyi gosteren katsayilarin hesaplanmasi
icin altinct dereceden (5 degiskenli) polinomal regresyon modeli kullanilmigtir. Test
verilerinin %751 ile sisteminin egitimi gerceklestirilmis olup, verilerin %25°1 ile sistemin
tahmin performansi test edilmistir. Egitim verileri tizerindeki tahmin grafigi Sekil 3.3’te,
test verileri lizerindeki tahmin grafigi Sekil 3.4’te ve gercek ve tahmin verilerinin ortiisme

grafigi ise Sekil 3.5’te verilmistir.

1000 1 @ Editim Veriseti ®

800 ~

600

4001 o

200 ~

0 200 400 600 800 1000
Sekil 3.3. Egitim verilerinin tahminlerinin sonucu.

Polinomal regresyon makine 6grenme algoritmasinin egitim siiresi 0,76 sn, tahmin siiresi
1,4 ms olarak gerceklesmistir. Bu model sonucu 3002 adet katsayiya sahip bir denklem
elde edilmistir. Bu modelin performansi toplam hata kare skoru ile degerlendirilmis olup,

sonug olarak %98 basarim elde edilmistir.
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1000 Test VeriSeti
800
600
400
200 ~
O -
T T T T T T
0 200 400 600 800 1000
Sekil 3.4. Test verilerinin tahminlerinin sonucu.
1000 o ® Gergek
L Tahmin
L P
800 o008 o ° °
o w ®
(]
o ] ]
600 - 3 ® e 5 o
® -
[~ 8 o
400 - - v 4 ¢ ®
-® . *e w .o )
[ ] - g ® , °
2001 @ o g 8 e L8t
0 i "' - _ r - N ‘1
T T T T T T T
0 100 200 300 400 300 600

Sekil 3.5. Gergek ve tahmin edilen verilerin ortiisme grafigi.

Polinomal regresyon ile katsayilar1 elde edilen denklem kullanarak, indirge gorevlerinin

calistirllacag: kiimelerdeki diigiimlerin maliyetleri hesaplanir.
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Her bir anahtar/deger verisinin taginacagi kiimeleri belirlemek i¢in, maliyetleri de hesaba

katarak anahtar dagiliminin belirlenmesi sonraki boliimde sunulmustur.

3.2. ANAHTAR DAGITIMI

Bu kisimda kiimeler arasi anahtar/degerlerin karistirma adimlar1 sunulmustur. Bolim
3.1’de hesaplanan maliyete ve [13]" de sunuldugu gibi, anahtarin bulundugu kiimede

olmas1 kosuluyla anahtar dagitimi kiimeler arasinda gergeklestirilir.

Bolim 3.1°de; kiimeler esle/indirge isini bitirdigZinde DCM’ye bildirim gonderir.
DCM’de tamamlanan is sayisi en az 2 oldugunda, kiimelerdeki anahtarlara ait ¢iktilarin
boyutlart DCM tarafindan kontrol edilir. Anahtarlar, veri boyutu daha kiiciik olan
kiimeden daha biiyiik olan kiimeye taginir. Kiimelerin indirge gorevlerinin verilerine gore

maliyetleri belirlenir.
Anahtar dagitimi1 adimlar1 s6yledir:

1. adim: Kiimelerde toplanan ortak anahtarlar bir esle/indirge isi ile belirlenir. Aym
anahtara sahip kiimelerdeki anahtarlar gruplanir. Ornegin Sekil 3.6’da key1, key3 ve key6
hem DC; hemde DC;,, de bulundugundan bir grup; key5, key7, keyl1 ve keyl13 hem DC;
hemde DC;,,’de bulundugundan bir grup; key2, key9, key10 key13 hem DC;,; hemde
DC;,, var bulundugundan bir grup ve key4, key8, key12, {i¢ kiimede (DC;, DC; 1, DC; )

de bulundugundan bir grup olusturmaktadir.

DC;, DCiyq DC;, DCyy DCiy1,DCiy2 DGy, DCiyq, DGy
keyl key5 key2 key4
key3 key7 key9 key8
key6 keyll key10 keyl2
keyl3

Sekil 3.6. Ayni anahtarlara sahip kiimelerin gruplari.

2. adim: Gruplama, kiimelerdeki maliyetleri hesaplamay1 saglamaktadir. Her gruptaki
veri isleme maliyetlerine gore kiimelere atanacak anahtarlarin sayisi belirlenmektedir.

Kiimelerdeki ortak anahtarlarin toplandigi grup sayisi asagidaki formiille belirlenir.

(3.12)
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2Pemp — (D + 1) (3.42)

D¢mp isini tamamlayan kiime sayisim gosterdiginden, formiil ile 2Pemp tane farklr alt

kiime olusturulur. (Dcmp + 1) ile alt kiimelerde sadece bir kiimeye ait olan anahtar grubu
ve bos kiime ¢ikartilir. Bir anahtar sadece kendi veri merkezindeki kiimede bulunuyorsa
anahtarlarin gruplanmasina, sonrasinda karigtirma asamasinda anahtar/deger ciftinin
islenmesine ve kiimeler arasinda tasinmasina gerek yoktur. Bu nedenle maliyet hesabina

katilmaz.

3. adim: Birden fazla kiimede bulunan anahtarlarin dagilimlari, onceki boliimde

hesaplanan maliyet katsayilarina gore gergeklestirilir.
Tiim kiimelerin, baglangi¢ maliyetleri 0’dur.

Her grubu olusturan kiimelerin isleyecegi anahtarlar1 belirlemek i¢in, grubu olusturan
kiimelerin birbirlerine olan maliyetlerinin ters orantilar1 dikkate alinir. Boylelikle
maliyetlerin yaklasik olarak yakin olmasi amaglanir. Her gruptaki anahtarlar, kiimelerin

maliyetlerine gore atanir. Bunlar, denklem 3.13 ve 3.14’te sunulmustur:

Cost; _Ckg_ii'DCHl 3.53

Costiyq _Ck.DCi'DCH'1 ( . )
L

Ck VPt 4 Ckp5 Pt = Count(DC;, DCiyq) (3.14)

4. adim: Her kiimeye anahtarlar atandiginda olusan maliyetler hesaplanir. Oncelikle en
kiiclik kiimelerin olusturdugu gruplarin anahtarlarinin dagilimi gergeklestirildikten sonra

olusan, kiimelerin maliyetleri denklem 3.15’te verildigi gibi hesaplanur.

TCost; = Ck?ci’DCi+1 * Cost; (3.65)

5. adim: Kiigiik kiime gruplarindan daha biiyiik gruplardaki kiimelerin maliyetlerini
esitlemek i¢in en biiyiik maliyete sahip kiime ile diger kiimelerin maliyetinin farki

denklem 3.16’te gosterildigi gibi hesaplanir.
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Diffi+1: = Max(TCost;1) — TCost; (3.76)

0<i<DCopp Vi€

6. adim: Maliyeti diisiik olan kiimelere, en ¢ok kiimenin bulundugu ortak anahtar

grubundan, atanacak anahtar sayisi1 denklem 3.17’da gosterildigi gibi belirlenir.

Diffiy1,

lefCOunt Ck,DCi'DCi+1'DCi+2 —
( ! ) Cost;

(3.87)

7. adim: Diisiik maliyetli olan kiimelere atanacak anahtar sayilar1 belirlendikten sonra,
kalan anahtarlar maliyet oranlarina gore anahtar sayilar1 belirlenerek anahtar dagilimlari

Denklem 3.18’de gosterildigi gibi hesaplanir.

Ck?Ci'DCHl'DCHZ + Ck?+clirDCi+1'DCi+2 + Ck?+C2irDCi+1'DCi+z
(3.98)
= Count(DC;, DCi11,DCi,5)

Anahtar dagilimlar kiimelere gonderilir. Hedef kiimeye, kendi kiimesine ait anahtarlar
gonderilmez. Dagitilan anahtarlar, karistirma icin kiimeler iizerinde anahtar/deger
ciftleriyle eslestirilir ve ait oldugu kiimeye gonderilmek {izere karistirma gergeklestirilir.

Karigtirma tamamlandiktan sonra veriler iizerinde indirge fonksiyonu ¢alistirilir.

Yontemimizi Sekil 3.7°de gosterilen 6rnegi kullanarak acgiklayalim. Her DC'de bir kiime
bulunmaktadir. Farkli cografi konumlarda bulunan dort kiime (DCy4, DCg, DC;, DCp)
tizerinde bir esle/indirge is1 baglatalim.

DC, ve DCp tizerinde calisan isler tamamlandiginda DCM’ye bildirim gdnderirler.
DC4’daki anahtar ¢ikt1 boyutu 110 br, DCp’deki 150 br oldugunu varsayalim. DC,’dan
DCp’ye anahtarlar gonderilir. DCM, devam eden kiimelerin ilerleme durumlarini kontrol
eder. On tanimli bir degerden daha biiyiik ilerleme durumuna sahip bir DC varsa (%90
kabul ettigimizi varsayalim); burada DCp %91 oldugundan isi tamamlamasi1 beklenir.
Tamamladiktan sonra, DCp’deki anahtar boyutunun 100 br oldugunu varsayalim.
DCp’deki anahtar boyutu 260 br oldugundan, DCg’den DCp’ye anahtarlar tasir. Isine
devam eden DC’larin is durumlar kontrol edilir. Ilerleme durumu %90’dan biiyiik DC

yok ise, isini tamamlayan DC’lerdeki kiimelerin (DC,, DCg, DCp) RAM, CPU, indirge
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gorevlerinin girdi ve c¢ikti agirliklar ve ig tiirli ile, dnceden katsayilari hesaplanan
denklemde, degiskenler yerlerine konularak maliyetler belirlenir. Kiimelerin maliyetleri

Cizelge 3.1°da verilmistir.

______

+
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6 I
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i
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it
:

Sekil 3.7. Onerilen yontem icin 6rnek topoloji.

Cizelge 3.1. DC’lerin maliyet tablosu.

Kiimelerin Maliyetleri
DCy | DCg | DCp

1.5 3 2
DC,,DCp DC,,DCp DCg,DCp DC,,DCg,DCp
100 150 240 450
anahtar anahtar anahtar anahtar

Sekil 3.8. Ortak anahtarlarin gruplanmasi.

Kiimeler arasinda ortak olan anahtarlar belirlenir. Ayni anahtara sahip kiimeler gruplanir

(Sekil 3.8). En kii¢iik gruplardan baslanarak maliyetlere gore anahtarlar dagitilir.
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Tablodaki maliyetlere gére DCy4, DCg ve DCp’nin maliyetleri sirasiyla 1.5, 3 ve 2 “dir.
DC,, DCg bulundugu grupta 100 adet anahtar vardir. DC4’ya 66, DCg’ye 34 anahtar
atanir. DC, ve DCp’nin maliyetleri birbirine yakindir ve yaklasik 100 olur. DCy4, DCp’nin
bulundugu grupta 150 anahtar var. Bu grubu olusturan maliyetlere gore DC,’ya 85,
DCp’ye 65 anahtar atanir. DC4 ve DCp’nin maliyetleri birbirine yakindir ve yaklagik 130
olur. DCg, DCp’nin bulundugu grupta 240 adet anahtar var. Bu maliyetlere gore DCg’ya
96, DCp’ye 144 anahtar atanir. DCp ve DCp’nin maliyetleri birbirine yakindir ve yaklasik
288 olur. Bu 3 gruptaki anahtarlarin dagitilmasi ile olusan kiimelerin maliyetleri toplami1
TCosty, TCostg ve TCostp sirasiyla, 230, 388 ve 418’dir. Tiim kiimelerin ait oldugu
grup harig, diger tiim anahtar gruplarinin anahtar dagitimi bu sekilde gergeklesir. Son
grupta ise kiimelerin maliyetlerinin farki ele alinarak dagitim gerceklesir. Onceki
gruplarda dagitilan anahtarlara goére TCostp en biiyiikk maliyete sahiptir. Bu gruptaki
anahtarlarin dagilimi belirlenmeden 6nce kiimelerin maliyetleri esitlenmelidir. DCp’nin
maliyeti DC,’dan 188, DCgz’den 30 fazladir. DC, 125 key ve DCg’ye 10 anahtar
atandiginda maliyetler yaklasik olarak esitlenir. Bu grupta kalan 315 anahtar, maliyet
kiimelerin maliyetlerine goére dagitilir. Son gruptaki kalan anahtarlarin dagilimi
DCy, DCg ve DCp’ye sirasiyla, 140, 70 ve 105 olur. Sonra anahtar dagilimlar1 kiimelere
gonderilir. Kiimelerde belirlenen anahtar/degerler ciftleri ait oldugu kiimelere tasinarak
karigtirma gergeklestirilir. Daha sonra kiimelerde indirge isi g¢alistirilir. Bu grubu
olusturan kiimelerin maliyetlerine gore anahtar dagitimi sonrasi anahtar sayilar1 Cizelge

3.2’de, maliyetleri de Cizelge 3.3 te sunuldugu gibi olur.

Cizelge 3.2. Anahtar dagitim1 sonras1 DC’lerdeki anahtar sayilari.

Grup DC Anahtar Sayisi
DC, 66
Grupl DCp 34
DC, 85
Grup 2 DC, 65
DCp 96
Grup 3 DCp 144
DC, 140+125
Grup 4 DCpg 70+10
DCp 105
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Cizelge 3.3’te gosterildigi gibi kiimelerin maliyetleri yaklagik esitlenmis olur.

Cizelge 3.3. Anahtarlar dagitildiktan sonra maliyetler

DC Toplam Maliyet
DCy 627.5

DCg 630

DCy 628

DC,, DCg ve DCp veri merkezlerindeki kiimelerde indirge isi baslatildiktan sonra, isine
devam tiim kiimelerden bildirim beklenir. Ik faz tamamlandiktan sonra, DC, ve DC,
tizerinde calisan isler tamamlandiginda DCM’ye bildirim goénderir. DC,’daki anahtar
c¢iktt boyutu 30 br, DC.’deki 240 br oldugunu varsayalim. DC,’dan DC.’ye anahtarlar
gonderilir. DCM, devam eden kiimelerin ilerleme durumlarin1 kontrol eder. On tanimli
bir degerden daha yiiksek ilerleme durumuna sahip bir DC varsa bunlarin kontrolii
saglanir. (%90 kabul ettigimizi varsayalim), DCy ve DCp’nin is ilerleme durumlar
strastyla %98 ve %99 oldugundan, isleri tamamlamalar1 beklenir. Tamamladiktan sonra,
DCp’deki anahtar boyutunun 60 br ve DCp’deki anahtar boyutu 45 br oldugundan,
DCg’den DC.’ye ve DCp’den DC, anahtarlar taginir. Tim kiimeler isleri
tamamladigindan DC’lerin (DC4, DCg, DC , DCp,) RAM, CPU, is tiirii, indirge gorevinin
girdi ve ¢ikt1 agirliklartyla agirliklari olusturulan denklem ile maliyetler hesaplanarak

Cizelge 3.4’te sunulmustur.

Cizelge 3.4. DC’lerdeki kiimelerin maliyet tablosu (2.durum).

Kiimelerin Maliyetleri
DCy | DCg | DC. | DCp
1.5 3 1 2
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Kiimeler arasinda ortak olan anahtarlar belirlenir. Ayn1 anahtara sahip kiimeler olarak
gruplanir (Sekil 3.9).
DCy,DCe

keyl
key3
key6
key9

Sekil 3.9. Ortak anahtarlarin gruplanmasi.

Onceki adimda DC,4, DCy ve DCp arasinda karistirma ve indirge gerceklestirildiginden,
bu kiimeler arasindaki anahtarlar benzersizdir. Bu nedenle bu kiimeler arasinda grup
olugmaz. Ortak anahtarlar sadece DC, ve DC arasinda bulundugundan tek grup olusur.
DC,, DC;’nin maliyetleri sirasiyla 1.5 ve 1’°dir. Bu kiimelerin bulundugu grupta 50 adet
anahtar vardir. Maliyetlere gore DC,’ya 20, DC:’ye 30 anahtar atanir. Sonra anahtar
dagilimlar1 DC,4 ve DC.’ye gonderilir. Kiimelerdeki anahtar/deger ciftleri eslestirildikten
sonra, kiimeler arasinda karigtirma gerceklesir. Bu grubu olusturan kiimelerin
maliyetlerine gore anahtar dagilimlar1 Cizelge 3.5’deki gibi gosterildigi gerceklestirilmis

olur.

Cizelge 3.5. Anahtar dagitimi sonras1 DC’lerdeki kiimelerde olusan anahtar sayilari.

Grup DC Anahtar Say1s1
DC, 20
Grupl DC, 30

Karigtirma tamamlandiktan sonra indirge isi ¢alistirilir. Tim kiimeler karigtirmayi
gergeklestirdiginden kiimelerdeki esle/indirge isi tamamlanmis olur. Ayrica ilk fazda
DC4, DCg ve DCp shuftling ve reduce islerini tamamladigindan, son fazda bu kiimeler
arasinda karistirma gergeklesmez. Son asamada hem kiimeler arasi karigtirma veri trafigi

ve bunlara bagli olarak igin tamamlanma siiresi azaltilmis olur.
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4. GSELF-MAPREDUCE YONTEMININ PERFORMANSININ
DEGERLENDIRILMESI

Onerilen GSelf-MapReduce yéntemi, dagitik DC’lerden olusan yapida uygulandi. Bunun
icin 4 adet DC’den olusan bir yap1 olusturuldu. Bu yapida, her biri farkli donanima ve
veri boyutuna sahip kiimelerden olusan DC’ler vardir. Bu DC’ler, Diizce Universitesi
biinyesindeki sunucularda, her biri farkli aglar iizerinde kurulmustur. Her bir sunucu
diigiim bagimsiz DC olarak kabul edilmistir. DC’lerin yani sira DC’lerin is akislarinin
devamliliginin saglanmasi i¢in DCM bulunmaktadir. (Sekil 4.1)

Veri Merkeri B Veri Merkeni C

DCG

:

Sekil 4.1 Test ortami.

Yapidaki DC’lerin her birinin donanim 6zellikleri, bant genisligi Cizelge 4.1°de, veri

boyutlar1 Cizelge 4.2°de verilmistir.

Test uygulamalar1 Ubuntu 20.04 LTS isletim sisteminde calisan Hadoop 3.2.4’te
gergeklestirilmistir.
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Cizelge 4.1 DC’lerin donanim 6zellikleri tablosu.

Bant Genisligi
Veri Merkezleri Donanimlar
(Mbit)

Veri Merkezi A Intel Xeon E5-2680 2.50GHz 20
(DCa) 2 CPU 6 GB RAM
Veri Merkezi B Intel Xeon E5-2670 2.60GHz 20
(DCp) 4 CPU 4 GB RAM
Veri Merkezi C Intel Xeon Gold 5218R 2.10GHz 20
(DCc) 4 CPU 2 GB RAM
Veri Merkezi D Intel(R) Xeon E5-26602.60GHz 20
(DCp) 2 CPU 4 GB RAM

Intel Xeon E5-2680 2.50GHz
DCM -

2 CPU 2 GB RAM

Cizelge 4.2 DC’lerdeki her bir uygulama i¢in veri boyutu.

Veri Merkezleri Kelime Sayma Ters Dizin Komguluk Listesi
Veri Merkezi A 4G 4G 7.5G
Veri Merkezi B 6G 7.5G 6.5G
Veri Merkezi C 6.5G 5G 4.2G
Veri Merkezi D 9G 12G 8.3G

Akademik calisma ortamlarindaki donanim veri, veri boyutu sinirlamalar1 nedeniyle

donanim ve veri boyutlar1 biiylik seviyelerde ele alinamamaktadir.

Veri seti olarak Puma [94], yontemi test etmek icin ise kelime sayma (word count), ters

dizin (inverted index), ve komsuluk listesi (adjacency-list) uygulamalar1 kullanilmaistir.

Test ortamindaki 4 DC’de kelime sayma, ters dizin ve komsuluk listesi uygulamalari
calistirilmistir. Calistirildiktan sonra her DC’de olusan anahtar ve anahtar/deger
boyutlari; kelime sayma i¢in Sekil 4.2°de, ters dizin i¢in Sekil 4.3°de komsuluk listesi i¢in
Sekil 4.4’te verilmistir.
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Kelime Sayma
1200

1000

800

0 II II II II

Veri Merkezi A Veri Merkezi B Veri Merkezi C Veri Merkezi D

60

o

40

o

20

o

M Anahtar ® Anahtar/Deger

Sekil 4.2 Kelime sayma uygulamasinin ¢ikt1 anahtar ve anahtar/deger boyutlart (mb).

Sekil 4.2°de, kelime sayma uygulamasinin ¢ikti anahtar ve anahtar/deger boyutlarinin

birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

Ters Dizin

2500
2000

1500

1000
) . l I I I

Veri Merkezi A Veri Merkezi B Veri Merkezi C Veri Merkezi D

o

o

M Anahtar ® Anahtar/Deger

Sekil 4.3 Ters dizin uygulamasinin ¢ikt1 anahtar ve anahtar/deger boyutlar1 (mb).

Sekil 4.3’de goriildiigii gibi ters dizin uygulamasinin ¢ikti boyutlarinda anahtar boyutu ve
anahtar/deger boyutundan yaklasik %25 oraninda daha azdir.
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Komsuluk Listesi

10000
9000

8000
7000
6000
5000
4000
3000
2000
1000
0 — — — I

Veri Merkezi A Veri Merkezi B Veri Merkezi C Veri Merkezi D

M Anahtar M Anahtar/Deger

Sekil 4.4 Komsuluk listesi uygulamasinin ¢ikti anahtar ve anahtar/deger boyutlar1 (mb).

Sekil 4.4’de, komsuluk listesi uygulamasinin ¢ikti anahtar boyutu, anahtar/deger
boyutundan oldukga kii¢iiktiir.

Cross-MapReduce ve Hiyerarsik Hadoop yaklasiminda oldugu gibi bizim 6nerdigimiz
yontemde de oncelikle her DC’de esle/indirge test uygulamasi ¢alistirilmistir. Hiyerarsik
Hadoop yaklagiminda her bir DC’de, esle/indirge isi ¢alistirilip tamamlandiktan sonra,
olusan tiim veriler kiiresel indirgeyici olarak secilen bir DC’ye gonderilerek indirge isi

calistirilmistir.

Cross-MapReduce’da ise sadece anahtarlari iceren ¢iktilar ana DC’ye gonderilerek GRG
olusturulur. Bu GRG’ye gore belirlenen anahtarlar DC’lere gonderilir. Sonrasinda,

DC’lerdeki anahtar/deger ciftleri birden fazla kiiresel indirgeyiciye gonderilir.

GSelf-MapReduce’da ise, belirli bir esik degerine gore isini tamamlayan DC’lerden,
toplam anahtar boyutu biiyiikk olan DC’ye anahtarlar gonderilir. DC’lerin indirge
fonksiyonunun c¢alistirma performansina gore anahtar dagilimlar gergeklestirilir.
Sonrasinda anahtar dagilimlari DC’lere gonderilir. Bu dagilimlara gore DC’ler karistirma
islemini gergeklestirir. Karistirma islemi bittikten sonra DC’lerdeki veriler iizerinde
indirge isi ¢alistirilir (Faz-1). Sonrasinda tiim DC’ler isini bitirene kadar, Faz-1’deki

asamalar ger¢eklestirilir.
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4.1. KELIME SAYMA UYGULAMASI ILE GSELF-MAPREDUCE
YONTEMININ PERFORMANSININ DEGERLENDIRILMESI

Kelime sayma isini ilk olarak DCa, 14.5 dk’da tamamlar. DCM’ye bildirim gonderir.
DCM baska bir DC’den bildirim bekler. Sonra DCg, 16.9 dk’da isini bitirdigini bildirir.
DC’ler isi bitirdiginde sadece anahtar ve anahtar/deger olarak iki ¢ikt1 {iretir. DCM, DCa
ve DCp arasindaki anahtarlarin boyutlarint karsilagtirir. Anahtar boyutu DCa’da daha
kiiciik oldugundan DCa’dan DCg’ye anahtarlar transfer edilir. DCM isine devam eden
DC’lerin is durumlarim kontrol eder. Is durumlari %60°den fazla ise DC’lerin isini
tamamlamasini bekler. DCc’nin ilerleme durumu %94.7, DCp’ninki %52.1 dur. DCc isini
tamamlar. DCg’deki toplam anahtar boyutu ile DCc’nin anahtar boyutu karsilastirilir.
DCc’nin anahtar boyutu daha kii¢iik oldugundan DCc’den DCg’ye anahtarlar taginir.
Sonra, DCg’de; DC’lerdeki ortak anahtarlar gruplanir.

Kelime Sayma (Faz-1)

40
35
ao -
25
20
15
10
5
0
Veri Merkezi A Veri Merkezi B Veri Merkezi C
m Esle/indirge M Bekle-1 B AnahtarTagima-1
Gruplama-1 B Anahtar_DC-1 B AnahtarEslestirme-1
W Karistirma m Bekle-2 W indirge-1

Sekil 4.5 Kelime sayma uygulamasi faz-1 tamamlanma siiresi (dk).

Isini bitiren iic DC’nin (DCa, DCgs, DCc) esle/indirge isindeki indirge fonksiyonlarinin
giris veri boyutu ve giris anahtar/deger ¢ifti sayist, ¢ikt1 veri boyutu ve ¢ikti anahtar/deger
cifti sayisi, RAM miktar1, CPU c¢ekirdek sayis1 ve is tiirii alinip, polinomal regresyon
kullanilarak onceden katsayilar1 belirlenmis denklem ile DC’lerin hesaplama kapasiteleri

belirlenir. Gruplanan anahtarlar DC’lerin kapasitelerine gore dagitilir. Anahtarlar DC’lere
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tasinir. Her DC’de, diger DC’lere gonderilecek anahtar/degerler belirlenir. DC’ler
arasinda karistirma gerceklestirilir. Karigtirma tamamlandiktan sonra indirge isi

calistirilir.

Daha sonrasinda DCg, Faz-1’1 34.64 dk’da tamamlar. DCa 34.67 dk’da isini tamamlar.
DCa’nin anahtar boyutu DCg’den daha kii¢iik oldugundan, DCa’dan DCpg’ye anahtarlar
gonderilir. DCc ve DCp’nin ilerleme durumlar1 kontrol edilir. Is ilerleme durumlari
strastyla; %99.1 ve %98.7 oldugundan islerini tamamlamalar1 beklenir. Tiim DC’ler isi
bitirdikten sonra Faz-1’deki asamalar tekrar edilir. Tim DC’ler aymi anda islerini

bitirdiginden dagitik esle/indirge isi tamamlanur.

DCa, DCg ve DCc’nin isleri tamamlama siireleri Sekil 4.5°te, veri merkezlerinden taginan

veri boyutu ile Sekil 4.6’da verilmistir.

Kelime Sayma (Faz-1)

350
300
250
200
150
100

50

Veri Merkezi A Veri Merkezi B Veri Merkezi C

B Karistirma Veri Boyutu

Sekil 4.6 Kelime sayma uygulamasinda faz-1’de veri merkezleri arasinda taginan veri
boyutlar1 (mb).

Onerdigimiz yontemin, kelime sayma uygulamas i¢in toplam ¢aligsma siiresi Sekil 4.7 te
verilmistir. Sekil 4.7’te gortldiigi gibi, DCa, DCg ve DCc, veri merkezleri esik degerine
gore kendi aralarinda ilk fazini; DCp’nin baslangictaki esle/indirge isinden daha once

tamamlayarak verilerini azaltmis olurlar.
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Kelime Sayma (Faz-2)

70

60

e B i

40

30

20

10

0
Veri Merkezi A Veri Merkezi B Veri Merkezi C Veri Merkezi D
B Esle/indirge B Faz-1 H AnahtarTasima-1
Bekle-2 B Gruplama-2 B Anahtar_DC-2

B AnahtarEslestirme-2 B Karistirma W indirge-2

Sekil 4.7 Kelime sayma uygulamasinin toplam ¢alisma siiresi (dk).

4.2. TERS DiZiN UYGULAMASI iLE GSELF-MAPREDUCE YONTEMININ
PERFORMANSININ DEGERLENDIRILMESI

Ters dizin isi i¢in ilk olarak DCc, 9.45 dk’da tamamlar. DCM’ye bildirim génderir. DCM
bagka bir DC’den bildirim bekler. Sonra DCa, 10.38 dk’da isini bitirdigini bildirir. DC’ler
esle/indirge isini bitirdiginde anahtar ve anahtar/deger olarak iki ¢ikt1 iiretir. DCM, DCa
ve DCc arasindaki anahtarlarin boyutlarint karsilagtirir. Anahtar boyutu DCa’da daha
kiiciik oldugundan, DCa’den DCc’ye anahtarlar gonderilir. DCM isine devam eden
DC’lerin is durumlarin1 kontrol eder. Is durumlar1 %60°den fazla ise veri merkezlerinin
1sini tamamlamasini bekler. DCg’nin ilerleme durumu %97.7, DCp’ninki %46.3’tlir. DCg
isini tamamlar. DCg’deki anahtar boyutu ile DCc’nin toplam anahtar boyutu
karsilastirilir. DCg’nin daha kiigiik oldugundan, DCg’den DCc’ye anahtarlar taginir.
Sonra, DCc’de DC’lerden gonderilen ortak anahtarlar gruplanir. Isini bitiren {ic DC’nin
(DCa, DCg, DCc) esle/indirge isindeki indirge fonksiyonlarinin giris veri boyutu ve giris
anahtar/deger ¢ifti sayisi, ¢ikt1 veri boyutu ve ¢ikti anahtar/deger cifti sayist RAM miktari,
CPU cekirdek sayist ve is tiirii alinarak, polinomal regresyon kullanilarak dnceden
katsayilar1 belirlenmis denklem ile DC’lerin maliyetleri hesaplanir. Gruplanan anahtarlar

DC’lerin maliyetlerine gore dagitilir. Anahtarlar DC’lere taginir. Her DC’de diger
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DC’lere gonderilecek anahtar/deger ciftleri belirlenir. DC’ler arasinda karigtirma

gerceklestirilir. indirge fonksiyonu calistirilir.

DCa, DCg ve DCc’nin ¢alisma siiresi Sekil 4.8’te, veri merkezlerinden tasinan veri

boyutu Sekil 4.9°da verilmistir.

Ters Dizin (Faz-1)
40
35
30
25
20
15

10

Veri Merkezi A Veri Merkezi B Veri Merkezi C

H Esle/indirge H Bekle-1 B AnahtarTasima-1
Gruplama-1 B Anahtar_DC-1 B AnahtarEslestirme-1

B Karistirma M Bekle-2 W indirge-1

Sekil 4.8. Ters dizin uygulamasi faz-1 ¢alisma siiresi (dk).

Sonrasinda DCp, Faz-1’1 33.23 dk’da tamamlar. Sonra, DCa isini 33.81 dk’da tamamlar.
DCa’nin anahtar boyutu DCp’den daha kiigiik oldugundan, DCa’dan DCp’ye anahtarlar
gonderilir. DCg ve DCc’nin ilerleme durumlari kontrol edilir. Is ilerleme durumlar
strastyla; %99.3 ve %99.6 oldugundan islerini tamamlamalar1 beklenir. Tiim DC’ler isi
bitirdikten sonra, Faz-1’deki asamalar tekrar edilir. Tiim DC’ler ayn1 anda islerini

bitirdiginden dagitik esle/indirge isi tamamlanur.

Onerdigimiz ydntemin, ters dizin uygulamasi igin toplam calisma siiresi Sekil 4.10’°da
verilmistir.

Sekil 4.10° da goriildiigii gibi, DCp’nin is ilerleme durumu 6n tanimli esik degerinin
altinda oldugundan, DCa, DCg ve DCc, karistirma ve indirge asamalarint DCp’yi

beklemeden gerceklestirmislerdir.
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Ters Dizin (Faz-1)

1000
900
800
700
600
500
400
300
200
100

Veri Merkezi A Veri Merkezi B Veri Merkezi C

B Karistirma Veri Boyutu

Sekil 4.9. Ters dizin uygulamasinda faz-1’de veri merkezleri arasinda taginan veri
boyutlar1 (mb).

Boylelikle kendi aralarinda ilk fazint DCp’nin baglangigtaki isinden daha Once

tamamlayarak verilerini azaltmig olurlar.

Ters Dizin (Faz-2)
70
60

50

40
30
20
10

0

Veri Merkezi A Veri Merkezi B Veri Merkezi C Veri Merkezi D

B Esle/indirge W Faz-1 M AnahtarTasima-1
1 Bekle-2 B Gruplama-2 B Anahtar_DC-2
B AnahtarEslestirme-2 B Karistirma-2 W indirge-2

Sekil 4.10. Ters dizin uygulamasinin toplam ¢alisma siiresi (dk).
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4.3. KOMSULUK LISTESI UYGULAMASI ILE GSELF-MAPREDUCE
YONTEMININ PERFORMANSININ DEGERLENDIRILMESI

Komsuluk listesi igini ilk olarak DCc, 20.17 dk’da tamamlar. DCM’ye bildirim gonderir.
DCM baska bir DC’den bildirim bekler. Sonra DCg, 26.77 dk’de isini bitirdigini bildirir.
DC’ler esle/indirge isini bitirdiginde sadece anahtar ve anahtar/deger olarak iki ¢ikti
tiretir. DCM, DCg ve DCc arasindaki anahtarlarin boyutlarin1 karsilastirir. Anahtar
boyutu DCc’de daha kii¢iik oldugundan, DCc’den DCg’ye anahtarlar gonderilir. DCM,
isine devam eden DC’lerin is ilerleme durumlarini kontrol eder. Is ilerleme durumlar
%60’den fazla ise DC’lerin isini tamamlamasini bekler. DCa’nin ilerleme durumu %55.6
DCp’ninki %48.4 dur. DCg de, DC’lerden génderilen ortak anahtarlar gruplanir. Isini
bitiren iki DC’nin (DCg, DCc) indirge fonksiyonlarinin giris veri boyutu ve giris
anahtar/deger cifti sayisi, ¢ikt1 veri boyutu ve ¢ikti anahtar/deger cifti sayisi, RAM
miktar1, CPU ¢ekirdek sayisi ve i tiirii alinarak polinomal regresyon kullanilarak 6nceden

katsayilar1 belirlenmis denklem ile DC’lerin hesaplama kapasiteleri hesaplanir.

Gruplanan anahtarlar DC’lerin hesaplama kapasitelerine gore dagitilir. Anahtarlar
DC’lere tagimir. Her DC’de diger DC’lere gonderilecek anahtar/deger ciftleri belirlenir.
DC’ler anahtar/deger ciftlerinin karistirmasin1 gerceklestirirler. Sonrasinda DCg ve

DCc’de, indirge isi ¢alistirilir.

Komsuluk Listesi (Faz-1)

70

60

50

40

30

20

10

Veri Merkezi B Veri Merkezi C
m Esle/indirge M Bekle-1 M AnahtarTagima-1
Gruplama-1 W Anahtar_DC-1 M AnahtarEglestirme-1
M Karistirma H Bekle-2 m indirge-1

Sekil 4.11. Komsuluk listesi uygulamasi faz-1 ¢alisma siiresi (dk).
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DCa ve DCp, esik degerinin altinda oldugundan, Sekil 4.11°da goriildiigii gibi DCg ve

DCc karistirma ve indirge islerini DCa ve DCp’yi beklemeden gergeklestirirler.

Komsuluk Listesi (Faz-1)

1800
1600
1400
1200
1000
800
600
400
200

Veri Merkezi B Veri Merkezi C

B Karistirma Veri Boyutu

Sekil 4.12. Komsuluk listesi uygulamasinda Faz-1’de veri merkezleri arasinda taginan
veri boyutlar1 (mb).

Komsuluk Listesi (Faz-2)
160
140
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100
80
60
40
20

0

Veri Merkezi A Veri Merkezi B Veri Merkezi C Veri Merkezi D

B Esle/indirge B Faz-1 H AnahtarTasima-1
Bekle-2 B Gruplama-2 B Anahtar_DC-2
B AnahtarEslestirme-2 B Karistirma-2 m indirge-2

Sekil 4.13 Komsuluk listesi uygulamasinin toplam siiresi (dk).
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Sonra DCc Faz-1’1 50.36 dk’da tamamlar. Ardindan, DCa 52.68 dk’da tamamlar.
DCc’nin anahtar boyutu DCa’dan daha kii¢iik oldugundan, DCc’den DCa’ya anahtarlar
gonderilir. DCg ve DCp’nin is ilerleme durumlar1 kontrol edilir. Is ilerleme durumlar
sirastyla; %94 ve %85 oldugundan islerini tamamlamalar1 beklenir. Isini bitiren DCp’nin
anahtar boyutu kii¢iik oldugundan, DCp’den DCa’ya, DCg isini bitirdiginde de DCg’nin
anahtar boyutu kiiciik oldugundan DCg’den DCa’ya anahtarlar taginir. Tiim DC’lerin veri

isleme kapasiteleri hesaplanir.

Anahtar dagilimlar1i DCa’da gerceklesir. Anahtarlar DC’lere tagimir. Her DC’de diger
DC’lere gonderilecek anahtar/deger dagilimlarini belirlenir. DC’ler arasinda karigtirma
gerceklestirilir. Tiim DC’lerde, indirge fonksiyonu ¢alistirilir. Tiim kiimelerde
esle/indirge isi 145.3 dk’da tamamlanir. Tiim DC’ler ayn1 anda karistirma yaptigindan

dagitik esle/indirge isi tamamlanir.

4.4. GSELF-MAPREDUCE YONTEMININ DIGER YONTEMLERLE
KARSILASTIRILMASINDAN ELDE EDIiLEN SONUCLAR

Cross-MapReduce, Hiyerarsik ve Geo-Hadoop yaklasimlarinin veri transferi tim DC’ler
isini bitirdiginde gergeklesir. GSelf-MapReduce birden ¢ok fazdan olusabildiginden, son
fazdaki karnistirmada gergeklesen veri boyutu ile diger yaklagimlarin veri boyutlarini

karsilastirtyoruz.

Kelime sayma uygulamasinda GSelf-MapReduce i¢in, DCa, DCg ve DCc veri merkezleri
ilk fazda kanstirma ve indirge isini gergeklestirdiklerinden bu veri merkezlerindeki
anahtar/deger c¢iftleri azaltilmistir. DCa ve DCg veri merkezlerinde bulunan anahtar
DCp’de bulunmadigindan, DCa ve DCpg’den, DCp’ye herhangi bir karistirma
ger¢eklesmeyecektir. Ortak anahtarlar DCc ve DCp arasinda bulundugundan, bu iki DC
arasinda karistirma gerceklesecektir. Sekil 4.14’te goriildiigii gibi karistirma veri
trafiginin hacmi diger yontemlere gore daha azdir. Hiyerarsik yaklagimda, bu ¢alisma i¢in
anahtar/deger boyutunun fazla oldugu DCp kiiresel indirgeyici olarak se¢ilir. Boylelikle
karistirmada DCp’deki veri boyutu dikkate alinmaz. Buna ragmen Cross-MapReduce,
anahtarin bulundugu DC’ler arasinda karistirma yaptigindan veri trafiginin hacmi

Hiyerarsik ve Geo-Hadoop’a gore daha az olur.
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Kelime Sayma (Faz-2)
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Sekil 4.14. Kelime sayma uygulamasi i¢in tiim veri merkezlerinden taginan veri boyutu
(mb).
Ters dizin 6rnegi i¢in ilk fazda DCa, DCg ve DCc, karistirma ve indirgeme islemini
gergeklestirdiklerinden bu veri merkezlerindeki anahtar/deger ¢iftleri azaltilmistir. Son
fazda DCa’da bulunan anahtarlar DCp’de bulunmadigindan, DCa ve DCp arasinda
herhangi bir karigtirma gergeklesmez. Ortak anahtarlar DCg, DCc ve DCp arasinda
bulundugundan, bu veri merkezleri arasinda karistirma gerceklesir. DCg ve DCc
arasindaki anahtar/degerler benzersiz oldugundan, karistirma DCg ve DCp ile DCc ve
DCp arasinda gercgeklesir. Sekil 4.15°te goriildiigii gibi; GSelf-MapReduce’da, karistirma
veri trafigi diger yontemlere gore daha azdir. Bu uygulamada, Hiyerarsik yaklasimda
DCp’deki anahtar/deger veri boyutu, diger DC’lere gore biiylik oldugu i¢in DCbp, kiiresel
indirgeyici olarak secilir. Boylelikle karistirma i¢in DCp’deki anahtar/deger ¢iftlerinin
boyutu dikkate alinmaz. Hiyerarsik ile Cross-MapReduce yaklasimlarinin veri
merkezlerindeki karistirma veri trafigi hacmi neredeyse aynidir. Geo-Hadoop ise diger

yaklasimlara gore ¢ok biiyiik veri trafigi hacmi olusturur.

Komsuluk listesi 6rnegi icin ilk fazda DCg ve DCc karigtirma ve indirge islemini
gergeklestirdiklerinden bu veri merkezlerindeki veriler azaltilmistir. DCg ve DCc
arasindaki anahtar benzersiz olmasina ragmen, tim DC’ler arasinda ortak anahtarlar
bulundugundan karigtirma gerceklesecektir. Sekil 4.16 gorildigi gibi, GSelf-
MapReduce’da, DCp’deki karistirmada olusan veri trafigi hacmi Cross-MapReduce’dan

fazla olmasina ragmen, toplamdaki karistirma veri trafigi hacmi Cross-MapReduce’dan
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azdir. Hiyerarsik yaklasim i¢in DCp’deki anahtar/deger boyutu fazla oldugundan, kiiresel
indirgeyici olarak segilir. Boylelikle karistirmada DCp’deki veri hacmi dikkate alinmaz.
Hiyerarsik yaklasimin, Cross-MapReduce’dan veri trafigi daha fazladir. Geo-Hadoop ise

veri hacmi digerlerine gore en fazla olan yaklagimdir.

Ters Dizin (Faz-2)
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Sekil 4.15. Ters dizin uygulamasi i¢in tiim veri merkezlerinden taginan veri boyutu
(mb).

Komsuluk Listesi (Faz-2)
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Sekil 4.16. Komsuluk listesi uygulamasi i¢in tiim veri merkezlerinden tasinan veri
boyutu (mb)
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Cizelge 4.3’de calistirdigimiz uygulamalarin toplam karistirma veri trafigi hacmi ve
esle/indirge  islerinin  tamamlanma siliresini  goriilmektedir. Kelime sayma
uygulamasindaki veri isleme siiresi GSelf-MapReduce ve Hiyerarsik yaklasimla, yaklasik
olarak aynidir. Bunun en 6nemli nedeni ¢ikti anahtar boyutunun, ¢ikti anahtar/deger
boyutuna yakin olmasindandir. Ciinkii anahtarlari bir DC’de gruplamak ve dagilimini
saglamak ve anahtar/deger ciftlerinin DC’lere tasimak zamansal maliyet ortaya cikarir.
Kelime sayma uygulamasi i¢in, Cross-MapReduce yaklagimi Hiyerarsik yaklasimdan
daha az karistirma veri trafigi hacmi ¢ikarmasina ragmen isin tamamlanma siiresi daha
fazladir. Ayrica GSelf-MapReduce yonteminin karistirma veri trafigi hacmi, en yakin
yontem olan Cross-MapReduce’dan %79 daha azdir. Ciinkii ilk fazda toplam verinin

%66’s1 islenmistir.

Cizelge 4.3 Yontemlerde calistirilan her bir uygulama igin iiretim stiresi (dk) ve

karistirma veri boyutu (mb).

Kelime Sayma Ters Dizin Komsuluk Listesi
Uretim | Kanistrma | Uretim | Karnistrma | Uretim | Karistirma
Stiresi | Veri Boyutu | Siiresi | Veri Boyutu | Siiresi | Veri Boyutu
GSelf-
MapReduce 60.33 519 63.86 420 145.3 11323
Cross-
MapReduce 77.2 1834 74.34 1384 182.31 13211
HMR 61.7 1994 82.56 2607 546.65 20610
Geo-Hadoop 202.1 16125 248 29327 2304 47152

Ters dizin uygulamasindaki GSelf-MapReduce’un veri isleme stiresi Cross-
MapReduce’dan daha kisadir. Bunun yanindan karigtirma veri trafigi yine ayni
yontemden %69 daha azdir. Cross-MapReduce yaklasimin1 Hiyerarsik ve Geo-Hadoop
yaklasimlar1 izlemektedir. Geo-Hadoop’un esle fazinin ¢ikti veri boyutu, girdi veri
boyutundan oldukga fazladir. Bu da yogun ag trafigine kullanimina neden oldugundan,
veri igleme siiresini de oldukc¢a uzamaktadir. Ayrica GSelf-MapReduce’un ilk fazinda

toplam verinin %68.9’unu islenerek azaltilmistir.

GSelt-MapReduce yonteminin, komsuluk listesi uygulamasindaki karistirma veri
boyutuna, en yakin yaklagim Cross-MapReduce’da goriilmektedir. Son fazdaki karigtirma

veri trafigi hacminde, Cross-MapReduce’dan yaklasik %15 oraninda daha az oldugu
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goriilmektedir. Komsuluk listesi uygulamasinin indirge fazi, yogun veri isleme gerektirir.
Karigtirma veri boyutu, indirgeyicilerin isledigi veri boyutunu dogrudan etkilediginden,
verilerin iglenme siiresi artar. Bunun en iyi Orne8ini Hiyerarsik yaklasimda
goriilmektedir. Cilinkii DC’lerden tasinan veriler tek DC’ye taginip kiiresel indirgeyici
tarafindan islenir. Geo-Hadoop’ta ise veri merkezlerinde esle asamasinin g¢iktist
karigtirma fazina katilacagindan, veri merkezlerinden ¢ikan veri hacmi ¢ok biiylik
olacaktir. Ayrica GSelf-MapReduce yonteminde, ilk fazda toplam verinin %44.6’s1

islenerek azaltilmistir.
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5. SONUCLAR

Dagitik veri merkezlerinde verilerin depolanmasi ve islemesi ¢agin gerekliliklerindendir.
Ciinkii verilerin tretildigi konumda depolanarak veri tasima maliyetinin azaltilmasi
onemlidir. Dagitik verilerin islenerek bir sonug elde etmek istenebilir. Dagitik verilerin
islenmesi i¢in iki temel yaklasim olan Geo-Hadoop yaklagimi, Hiyerarsik yaklasimin
yanisira literatiirde bu yaklasimlardan {iretilen pek c¢ok c¢alisma bulunmaktadir. Bu
caligmalardan iki temel yaklasimin birlikte ele alinarak Cross-MapReduce adinda hibrit
bir yaklasim sunulmustur. Bu yaklagimda dagitik veri merkezlerinde, Hiyerarsik
yaklagimda oldugu gibi esle/indirge isi calistirilir. Is tamamlandiktan sonra anahtarlar tek
bir veri merkezinde toplanarak anahtar veri merkezinde olmasi kosuluyla anahtarlar
dagitilir. Anahtarlar dagitildiktan sonra DC’lere gonderilerek anahtar/deger ¢iftlerinin

DC’ler arasinda karistirilmasi saglanir. DC’lerde indirge isi ¢alistirilir.

Bu c¢alismada Cross-MapReduce degistirilmistir. Cross-MapReduce’daki anahtarlarin
dagitilmasi isi i¢in veri merkezlerinin farkliligini ele alarak yeni bir yontem sunuldu. Bu
yontemle veri merkezlerinin is ilerleme durumlarini inceleyerek veri merkezlerinin kendi
aralarinda karistirma yapmasint saglandi. Boylelikle tiim veri merkezlerinin veri
islemesini bitirmesi beklenmeden, ¢ikti verileri azaltilarak karistirma veri hacmi de
azaltildi. Ayrica yogun indirge isi ¢alistirmasi gerektiren isler icin islenecek veri de
azaltilmis oldu. Anahtarlarin dagitilmasi i¢in ortak anahtarlar gruplandi. Veri isleme

maliyetlerine gore hizl bir sekilde anahtarlar dagitildi.

GSelf-MapReduce’un, Cross-MapReduce’dan siire anlaminda avantajlarindan biri GRG
olusturmak i¢in zaman harcanmamasidir. Bunun yerine DC’lerdeki kiimelerin veri igsleme

maliyetlerine gére anahtar sayilarina dayali veri isleme yapmasi saglandi.

GSelf-MapReduce yontemi, Geo-Hadoop, Hiyerarsik Hadoop ve Cross-MapReduce ile
karsilastirildi. Karsilastirma i¢in kelime sayma, ters dizin ve komsuluk listesi

uygulamalari kullanildi.

Bu calismada goriildiigii gibi, farkli donanim 6zellikleri ve veri boyutuna sahip DC’lerin
veriyi isleme siireleri farklilik gostermektedir. Dagitik esle/indirge veri isleme

yaklasimlarindan Cross-MapReduce Hiyerarsik Hadoop, Geo-Hadoop, tiim DC’lerin
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esle/indirge isini bitirmesini beklerken GSelf-MapReduce’da, ilerleme durumu belirli bir
esik degerinden kiiclik DC’lerin, kendi aralarinda karistirma ve ardindan indirge yaparak
verilerin azaltilmasi saglanir. Boylelikle veri boyutu digerlerine gore ¢cok daha biiyiik ve
veri isleme hiz1 diisiik olan DC’lerin isini bitirmesi beklenmez. Bu da son veri degisimde

karistirma veri trafigini ve isin toplam tamamlanma siiresini diisiiriir.

Sunulan yontemde deneysel ¢alisma testleri akademik caligma ortamlarindaki donanim
ve veri boyutu sinirlamalarindan dolayi iki fazdan olusmaktadir. Yani DC’ler arasindaki
donanim ve veri boyutlar1 birbirine yakin olarak ele alinmaktadir. Bunlarin farkli olmasi

halinde, yontem ikiden fazla fazdan olusabilir.

Bu caligmada bant genisligi faktorii varsayilan olarak homojen ele alindi. Gelecekteki
caligmalarda farkli bant genisliklerinin yontemimiz tizerindeki etkisi degerlendirilebilir.
Ayrica calismada sunulan yontemde, ilerleme durumlari i¢in kullanilan esik degeri, veri

boyutu ve igin tamamlanmasi siiresi ile degerlendirilerek belirlenebilir.
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