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HADOOP CATISININ BULUT ORTAMINDA GERCEKLENMESI VE
BASARIM ANALIZI

Goksu Zekiye OZEN
Kirgizistan Tiirkiye Manas Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans, Nisan 2015
Damisman:Dog¢. Dr. Rayimbek SULTANOV

KISA OZET

Hadoop catis1, bilyiik veriyi islemede, islenecek verinin diigiim obekleri iizerinde
dagitilmasi, islenmesi ve tekrar birlestirilerek anlamli hale getirilmesi i¢in MapReduce
programlama paradigmasinmi kullanir. MapReduce, genis bilgisayar obekleri iizerinde
barindirilan biiyiik verinin islenmesinde kullanilan tekniklerden biridir. Bu yontemde
map asamasinda isler daha kiiciik parcalara ayrilir ve diigiimlere dagitilarak islenir.
Reduce asamasinda ise islenen is parcaciklari birlestirilerek sonug elde edilir. Islerin
parcalanmasi, diigiimlere dagitilmasi, es zamanl olarak yapilan is sayis1 ve Obekteki
diigiim sayis1 gibi parametreler, islerin tamamlanma siiresine etki etmektedir. Bu
caligmanin amaci bir dbek iizerinde calisan, diigiim, map ve reduce is parcaciklarinin
sayisinin Hadoop catisinin basarimini nasil etkiledigini tespit etmektir. Bu amagla 10
diiglimlii bir 6bek iizerinde Hadoop catisi kurularak Piestimator, Grep, Teragen,
Terasort kiyaslama araglart yardimiyla farkli diiglim, map ve reduce sayilan
kullanilarak deneyler gerceklestirilmistir. Hadoop catis1 altinda hazir gelen kiyaslama
araclar1 ile gerceklestirilen deneylerin sonucunda uygulamalar islemci kullanim
durumlarina gore islemciyi az kullanan ve yogun kullanan uygulamalar seklinde
stiflandirilmustir. islemciyi az kullanan uygulamalarda diigiim, map ve reduce sayismin
artirilmast igin  verimliligini artirmadigr gibi sistem kaynaklarin1 gereksiz yere
kullanarak, is i¢in harcanan zamanin artmasina neden olmustur. Bu nedenle islemciyi az
kullanan uygulamalarda diigiim, map ve reduce sayis1 en az segilmesi, islemciyi yogun
kullanan uygulamalarda ise is parcaciklarinin islendigi agsamaya gore map ya da reduce
sayisinin, diigiimlerdeki toplam CPU sayis1 kadar secilmesi is i¢in harcanan zamanin

eniyilemesi olarak bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Biiyiik veri, Hadoop, bulut, MapReduce, kiyaslama araglari.
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HADOOP FRAMEWORK IMPLEMENTATION AND PERFORMANCE
ANALYSIS ON CLOUD

Goksu Zekiye OZEN
Kyrgyz Turkish Manas University Institute Of Science
Master Thesis, April 2015
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Rayimbek SULTANOV

ABSTRACT

Hadoop framework uses MapReduce programming paradigm to process big data by
distributing data across a cluster and aggregating. MapReduce is one of the methods
used to process big data hosted on large clusters. In this method, jobs are processed by
dividing into small pieces and distributing over nodes. Parameters such as distributing
method over nodes, the number of jobs held in a parallel fashion and the number of
nodes in the cluster affect the execution time of jobs. Aim of this paper is to determine
how number of nodes, maps and reduces affect the performance of Hadoop framework
on a cloud environment. For this purpose, tests were carried out on a Hadoop cluster
with 10 nodes hosted on a cloud environment by running PiEstimator, Grep, Teragen
and Terasort benchmarking tools on it. These benchmarking tools available under
Hadoop framework are classified as CPU-intensive and CPU-light applications as a
result of tests. In CPU-light applications; increasing number of nodes, maps and reduces
do not improve efficiency of these applications, even they cause increase of time spent
on jobs by using system resources unnecessarily. Therefore, in CPU-light applications,
selecting number of nodes, maps and reduces as minimum are found as the optimization
of time spent on a process. In CPU-intensive applications, selecting number of maps or
reduces equal to total number of CPUs on a cluster are found as the optimization of time

spent on a process.

Keywords: Big data, Hadoop, cloud computing, MapReduce, benchmarking tools.
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PEAJIMBALUA U AHAJIU3 ITPOU3BOJAUTEJIBHOCTH KAPKACA
HADOOP HA OBJIAKE

I'okcy 3exniie O3en
Koiproizcko Typenkuit Yuusepcurer '"Manac", Uucturyr Haykn
MarucrparypHasi [uccepranus, anpeiab 2015

Hayunbiii PykoBoaurenn: Jouent, JJokrop Paiibimoex CyaTaHon

AHHOTAIIUA

[Mporpammuserii  kapkac Hadoop wmcmonme3yer mapagurMy MOpOrpaMMHpPOBAHUS
MapReduce ns 06pabarbiBaHust OOJBIINX JAHHBIX, KOTOPHIE OH paclpeieNsieT B y3lax
Kkjacrepa ais oOpabaTeiBaHus U arperaunu. MapReduce siBnsieTcs oJHIM U3 METOJIOB,
UCIIONIB3YEMBIX MpU 00paboTKe OONBIINX 00bEMOB JAHHBIX, PA3MEIICHHBIX Ha OOJIBIINX
KOMIIBIOTEPHBIX KJjlacTepax. bnaronmaps sToMy crnoco0y OCHOBHas uHGopManus
pa3buBaeTcss Ha MaJeHbKHME KYCKM W 0OpalaThIBaeTcCs, pacHpOCTPaHAsCh B y3Jax.
KonuuecTBo y3710B B KilacTepax BIIMSAET Ha KOJMYECTBO BPEMEHHU, TPeOyeMoro Jyis
3aBepleHHs paboThl. Llenb faHHOrO Hccae0BaHus - ONPEACTUTh BIUSHUE KOJUYECTBA
y3JI0B B KJacTepe Ha MPOU3BOAUTENILHOCTh IpOrpaMMHOro kapkaca Hadoop B
o0navHOll cpeie, C MOMOIIBIO Pa3IUYHBIX HMHCTPYMEHTOB OeHumapkuHra. C 3Toit
1eNbl0 OBLTN MOCTPOEHBI MporpaMmHble kapkackl Hadoop Ha necsaTuy3noBoM Kiactepe
U TpOBEJIEHbl UCHBITAaHUA C MOMOILBIO MHCTPYMEHTOB cpaBHeHus Piestimator, Grep,
Teragen, TeraSort. B pe3ynpTaTeé ONBITOB, OCYLIECTBIECHHBIX WHCTPYMEHTAMHU
MOJIFOTOBJIEHHBIMHU MPOrpaMMHBIM KapkacoM Hadoop, 3amaHusi, corinacHO COCTOSIHHIO
MCIIOJIb30BaHUs MPOIIECCOPOB JIETATCS YacTOe M PeAKoe UCIoIb30BaHue. B wactHoCTH,
B 3a/laHUSAX, B KOTOPBIX ITPOLIECCOP HCIOJB3YETCS PENKO, YBEIMYEHHE KOJUYECTBA
y3710B, map U reduce, HE MOBBIIIAET MPOU3BOIUTENBLHOCTh M UCHOJIb3YeT MCTOUYHHKH
CUCTEMBl B HEHY)KHbl MeCTaxX, pacxonys Ooibiie BpemeHH. [lo3Tomy B 3agaHMsIX C
PEIKUM HCIOJIb30BAHHUEM IPOIIECCOpa MUHUMAIIbHBIN BHIOOP KOJIMYECTBA Y3JI0B map U
reduce onTHUMH3MpYET MOTpaueHHOE BpeMsi Ha OOpabOTKYy MaHHBIX. B 3amaHusIx c
YaCTHBIM HCIOJb30BAHUEM IIpolieccopa BBIOOpP KoJIMYecTBAa Y3JI0B map u reduce
paBHbIM o0memy umciy CPU B kiacrtepe, ONTUMHU3HMPYET MOTPAaye€HHOE BpeMs Ha

00paboOTKy JaHHBIX.

Kuarouesbie CiioBa: Gomnbiime qanasie, Hadoop, ob6mako, MapReduce, 6eHumMapKuHT.
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HADOOP KAPKACCBHIHBIH BYJIYT UOMPOCYH/IO UIITEIIA )KAHA
KAKETUHIKEHAUK AHAJIN3HU

I'okcy 3exniie O3en
Keiprei3-Typk Manac Yausepcurern, Ta0uruii niammaep HHCTUTYTY
Maructprypajibik Iuccepranusibik, Anpeas 2015

Nammuii Kerekun: ouent, Joxkrop Paiibimboex Cyaranos

BAIIl CO3

Hadoop mporpaMmainsik Kapkachl YOH KOJIoMJlYY MaalbIMaTThl MINTCTYYHOO,
MIITEYY4Y MaajbIMaTThIH KJIAcTEpAETHM HINYM ITYHKTAapAblH WYMHJE Tapasblllbl,
UINTEeTWJIUINN JKaHa KalpaJaH uYoryiayl MaaHwiayy alanra KeNTUPWIMILM YYYH
MapReduce mporpammanoo mapaaurMachlH KOJJIOHOT. YOH KeJeMIyy MaallbIMaTThl
UIITETYY1® KOJJIOHYyJIraH Oup tom meron Oap. MapReduce koMmblOTepAe CakTalraH
YOH KeJIeMJIery MaajabIMaTTapJblH MINTCTWIMIIMH]IE KOJIJOHYJIraH TEXHUKaJIapIbIH
O6upn Oonyn cananar.. byn meron MeHeH map 3TalblHAa  UIITEp KUYMHEKEH
Oenykyesnepre 0eJayHOT jkaHa TYHMeKTepre TapaTeuibll uimtener. Reduce sTaObiHIa
00J1CO MIITENTEH 0OIYKY6Iep TONTOIYI KbIMBIHTHIK YbITApPbLIAT.

Hadoop kapkaccel 6up Kiactep YCTYHI® Kol TyiiMeKkTepae Kypyna anar .Kiacrepaern
TYWMeK caHbl KeOeireH caiiblH TYHMeKTepayH Oaiikoocy jkaHa Oamkapyycy
KBIABIHIaraHIbIThl YIYH BUPTYaIJAIlTEIPYy ueiipeniepy TaHaanaT. OmoHAyKTaH OyayT
yelpecyHae BUPTYAIJAITBIPYy MpOrpaMMajblK KaMmchi3noocy Koajgonynyn 10
TYUMOKTYY KJacTep TY3YJAreH. Ap Oup TyHMeKke »XeTyy: MIIEHUMYY MaaibIMaT
AKHUOEpYY YUYH Mapoib KOWY METOAJOPYH KOJJOHTOH TOP MPOTOKOJIOPY MEHEH I
Ky3yHe amrapbuiat. HadoOp KapKacChIHBIH KETHIIKCHIWIWH KOTOpYIaTryy ydyH Oup
TOI MTApaMeTp TYypaslooyIopy KbuibiHa anat. Tylimekrepre Hadoop kapkacceiabia 1.0.3
BEPCUACH KYpPYJAY ’KaHa MINTHH apThINIBIHA >KOJI aylara’jail HErm3ru Tyypanaoosiop
xacannupel. AMpbikua TyiiMekTepayH mpoueccop, RAM x.0. KOIIOHyydapsl MEHEH
#aOJbIK HIITEPUHHU ,KaMTBITaH TYPAYY KapakaTTap jkaHa METOJIZIOp MEHEH KaTTaja aja
Typras >kaHa Web-based karapbl KOpYHYIIYHY KaMChI3 KbUITaH OMp 0aiikoo KapaskaTbl
KosmoHyay. Taxxpbritbanap/piH Wi JKy3YHe armibiiibiHaa Hadoop kapkacceiHma aasp
OOJITOH CaNBILTHIPYy KapakaTrTapbl KOJJIOHYJIraH. Byn canmbplThIpyy KapakaTTaphbl

MCHCH KoJIoMlYY MaaJbIMaT X(LIﬁBIHﬂBIHapLI TY3YJ6 ajJar KaHa Jasgp MaaJlbIMaT



KBIABIHBUTIAPB! YCTYHII® MPETTOO,C03 CAHOO0,U37100,K.0 KOJIOMIyY MaalbIMaT UIITEPH
KYpry3yie anar. Afipeikya KaOABIKTBI JKaHa KapKacCThl TECTTEH ©TKOProH
CaJIBILUTHIPYY KapaXkaTTapsl 1a 6ap.

Taxpbliibaga KONIOHYJIraH CaJbIITHIPYy KapakaTTapbl: Pi caHbIH 00)KOMOII00J0
kosqonyaran PIEStimator, konmoHyydy KepceTkeH Oup MmIaOJOHTO >Kapalia H3/16e
Kypry3ee anran Grep, keaeMayy MaajbIMaT >KbIMBIHABICHIH TY3YYHY KaMChI3 KbUITaH
Teragen xaHa KeJleMJlyY MaaJIbIMaT >KbIHBIHJBICBIHBIH YCTYHIO HPETTOO >XYPIY3reH
Terasort  campluThlpyy — Kapaxarrapbiablp. TaxpseliiGanap  Oyn  CasbIUTBIPYY
KapaxaTTapblHbl kapjaaMbl MeHeH 10 TyliMekTyy Oup kiacrepiae ap KaHaal TyilMek
CaHbl YCTYHI® Map jkaHa reduce cabl. KOJJIOHYIYI JKYPrY3YJIAYy jKaHa HIITEPIUH
KBIMBIHTBIKTOO YOAKbITBI CaKTalJbl. bBynm wmrte TyiiMme,map jkana reduce w
Oenyk4yesnepyHyH caHblHbIH HadOOp KapkacChIHBIH KETHIIKCHIWTWHE KaHIal Taacup
OepreHuH aHBIKTOOTO apakeT KbUIbIHTaH.Taxperiibanapaa KOJIOHYITaH CAIBIITHIPYY
KapaxarTapbl,0ailKoO Kapa)kaThIHbIH KapJaMbl MEHEH KaTTOro aJbIHraH IpPOIEccop
KOJIJOHYYJIapblHa JKapalla IpOoLEeccoply a3 KOJJOHTOH JaHa MpLeccoply Kell
KOJIZIOHTOH THpKeesiep Oomnyrn Oenynren. PiEstimator sxama Grep canblmThipyy
Kapa)kaTTapblHBIH MPOLIECCOPAY a3 KOJJIOHTOHY, Teragen skana Terasort caisluTblpyy
Kapaxarrapbl 00JICO MPOIECCOPY KoM KOJAOHTOHAYTY TaCThIKTAJTaH.

Taxpeiitbaga mpolieccop KOMAOHYY HIapTTaphlHA Kapailla KOJJOHYJITaH TyHMeK, map
xkaHa reduce ChISKTYy mapaMmeTpiiepre kapamia HIITEPAWH  KBIABIHTHIKTOO
yOaKThUIapbIHBl OUPU-OMpHHIEH Oamikaya Gonrony Oaiikanael.MapReduce meronyHa
UIITEPIUH OONYHYIILY, TYHMOKTOPIe Tapallibl,0Mp YOaKbITTa KBUIBIHTAH WII CaHBI
YKaHa KJIACTEePJIETH TYHMOK CaHbl apaMeTpIIePINH, HIITEPANH KBIHBIHTHIKTOO YOAKBITHI
©3repTKeHY kaHa Hadoop KapKacChIHBIH IKETHIIKCHAWTHHE Taacup OepreHu
AHBIKTAJITaH.

TaxpsiitbanapasiH KeIABIHTHITBIHAA: [Ipotieccopay a3 konmmonron PiEStimator skana
Grep canmplITHIPYy KapakaTTapblHIA Ja OKIIOII TYHMOK CaHbl YCTYHZ®, Map jxaHa
reduce caHbl apTKaH CalibIH UIIl YYYH KOPOTYJITaH yOaKbITTBIH apTKaHbl OLIOJN ceOenTeH
UIITUH JKeTHIIKEHAUTHMHUH a3aiiraHbl, TYHMOK CaHBIHBIH apTHIIIBIHBIH 00JCO Oup
JEHIII1Ie U1l YUYH KOPOTYJITaH yOaKbITTHIH a3aiThUIOAraH/IBIT I
TacThIKTANTaH.OMOHAYKTaH TPUECCOPAY a3 KOJJAOHTOH TUPKeoJepae TYHMMeK, map

’kaHa reduce caHbIHBI OH a3 TaHAaJbIIIbI LIHraﬁnyy.Hpoueccopz[y KoIl KOJIOAOHTOH



Teragen >xana Terasort canplThIpyy KapakaTTapblHAa TYHMOK CaHbIHBIH apThIIIBIHBIH
UIITUH KETUIIKECHIUTHH >KOTOPYJIaTKAHBLUII O6JIYKYeIepYHYH HILTENTeH 3TaOblHa
’Kapaiia map ke 6ob6oco reduce caubiHbIH,TYHMOKTOrY Kanmnbl CPU caHbiHa deinH

TaHAAJIBIIIBI MII YIYH KOPOTKOH }’6aKBITTBIH OIITUMHU3AUACHI KaTaphbl TaObBUIraH

Aukbry Ce3nep: Hadoop, oynyr, MapReduce, canbimTsipyy KapakaTTaphl.
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1. GIRIiS VE AMAC

Internet siteleri, sosyal araglar, bloglar, akilli telefonlar, tiimlesik devreler vb. tarafindan
iiretilen verinin boyutu hizla artmaktadir. Bu ortamlardan elde edilen yapisal ya da
yapisal olmayan veri, biiyiik veri olarak isimlendirilir. Biiyiik verinin anlamli hale
getirilebilmesi i¢in geleneksel veri igleme ve saklama yontemleri kullanilamamaktadir
[1].

Gilinden giline artan bilgi hacmi, yogunlugu ve g¢esitliligi nedeniyle bazi
organizasyonlarin giinliik olarak islemeleri gereken veri miktar1 astronomik diizeye
ulasmistir. Gilinlimiizde bu verinin hizli ve dogru bir bigimde islenmesi, islenen
verilerden anlamli sonuglar iiretilmesi ¢cok onemli hale gelmistir. Ornegin Facebook
tarafindan, giinliik olarak islenen veri miktarinin 250 terabyte oldugu rapor edilmistir
[2].

Biiyiik verinin ve biiyiik veri analiz araglarinin kullanim alanlarindan bir tanesi karar
destek sistemleridir [3]. Biiylik veri isleme araglar1 olmadan ge¢mise doniik veri analizi
yapilabilirken, giiniimiizde dagitik bilgisayar sistemlerinin hizi sayesinde gelecege
doniik anlik tahminler yapmak miimkiin hale gelmistir.

Hadoop c¢atisi, MapReduce yontemini uygulayarak dagitik olarak biiyiik veri isleme
yapan yaygin catilardan biridir [4]. MapReduce, genis bilgisayar obekleri iizerinde
barmdirilan biiyiik verinin iglenmesinde kullanilan tekniklerden biridir. Hadoop ¢atisi,
Hadoop Dagitik Dosya Sistemi’ni (Hadoop Distributed File System, HDFS) kullanir
[5].

Hadoop catis1 literatiirde yer alan ve biiylik veri islemede yaygin kullanilan bir cati
oldugu i¢in veri okuma, isleme, arama ve kaynak kullanimi basarimlarini etkileyen
sebeplerin bilinmesi etkin Hadoop dbekleri kurulumu i¢in énemlidir [6].

Degisen veri boyutu ve MapReduce islerinin sayis1 gibi parametrelere gére MapReduce
sisteminin basarimi degismektedir [7].

Calisma kapsaminda basarim analizini etkileyen faktorlerin belirlenebilmesi i¢in bulut

ortaminda gerekli deney diizenegi kurularak cesitli deneyler gerceklestirilmesi ve



deneylerden elde edilen sonuglar kiyaslanarak basarimi etkileyen faktorlerin
arastirilmasi hedeflenmektedir.

Bu c¢alismanin amaci bir 6bek iizerinde ¢alisan diigiim sayisina gore map ve reduce is
parcaciklarinin sayisinin CPU kullannom durumuna bagli olarak Hadoop ¢atisinin
basarimini nasil etkiledigini arastirmaktir.

Bu dogrultuda asagidaki sorulara cevap aranmistir:

Varsayilan olarak yapilandirilmis Hadoop c¢atis1 altinda dagitik olarak islenecek biiytik
veri isinde diigiim, map ve reduce sayisi, isin basarimini nasil etkiler?

Bir 6bek tizerinde ¢alisan diigimler i¢cin map ve reduce sayisi gibi parametreler hangi
duruma gore belirlenmelidir?

Bu MapReduce biiyiik veri islemede kullanilan uygulamalarda sistemin eniyilemesi i¢in

gereken diigiim, map ve reduce sayist belirlenebilir mi?



2. GENEL BILGILER

Yapisal bir veri olmayan biiyiik verinin islenmesi anlamli hale getirebilmesi ve
saklanmasi i¢in geleneksel yontemlerin kullanilamamasi, veri yogunlugunun yiiksek
olmasindan dolayi islenen verilerin tek bir diigiimde saklanamamas1 gibi nedenlerden
biiyiik veriyi islemede farkli donanimsal ve yazilimsal ¢oziimler bir arada kullanilmistir.
Biiyiik veri islemede kullanilan bir¢ok yontem bulunmaktadir. Biiyiik veriyi islemede,
veriyi analiz etmede, saklamada ve geri getirmede en yaygin kullanilan yontemlerden
biri MapReduce yontemidir. Google tarafindan 2004 yilinda gelistirilen MapReduce
yonteminde veri paralel ve dagitik olarak bir ya da birden fazla obek iizerinde
islenebilir. Bu yontemde isler daha kiiciik parcalara ayrilir ve diigiimlere dagitilarak
islenir ve islenen is pargaciklari toplanarak sonug elde edilir [8].

Biiyiik veri islemede kullanilan Hadoop ¢atisi MapReduce yontemini ve tasinabilir
dosya sistemi HDFS’yi kullanir. HDFS; biiyiik verinin bloklar haline getirilmesine,
diiglimlere dagitilmasina, saghikli bir sekilde islenmesine ve geri getirilerek
saklanmasina olanak saglar [9].

Sanallagtirma yazilimlar1 obekteki diiglim sayis1 artikca ya da obege yeni diigiimler
eklenmek istendiginde diiglimlerin yonetimlerini kolaylastirmak ve kaynaklar1 etkin bir
bi¢imde paylagtirmak i¢in kullanilir Cekirdek Tabanli Sanal Makina (Kernel-based
Virtual Machine, KVM) [10] bu alanda yaygin olarak kullanilan agik kaynakli sanal
makina ¢oziimlerinden birisidir.

Bir 6bek iizerinde calisan diigiimlerin etkin bellek kullanimi, CPU kullanimi, sabit disk
kullanim1 ve ag trafigi vb. basarimlar1 Ganglia [11] izleme araci tarafindan izlenerek
kayit altina alinabilmektedir.

Hadoop catis1 altinda biiyiik veriyi islemede ve test etmede kullanilan Piestimator,
Teragen, Grep, Terasort gibi MapReduce kiyaslama araglari sunulmaktadir [12]. Bu
kiyaslama araglar1 ile veri setleri olusturulabilmektedir veya hazir veri setleri
kullanilabilmektedir. Bu veri setleri iizerinde arama, sozciik sayma, siralama ve

dogrulama gibi sik kullanilan biiyiik veri islemleri gerceklestirilebilmektedir.



Bu c¢alismada Piestimator, Grep, Teragen, Terasort kiyaslama araglar1 kullanilarak
yapilan deneylerde CPU kullanimina gore bu araclar CPU’yu az kullanan ve yogun
kullanan seklinde siiflandirilmistir ve kiyaslama araglarinin CPU kullanimlarina baglh
olarak diiglim, map ve reduce gibi parametrelerin isin basarimma olan etkisi
incelenmistir.

Piestimator, giris verisini kendi olusturur ve bu veri tizerinde kiyaslama islemi yapar.
Calisma zamaninda diskten okuma ya da diske yazma islemi yapmaz. Grep, giris
dizinindeki metin dosyasi1 iginde istenilen kelimeyi arar ve dosyada kac¢ defa
tekrarlandigini bularak sonucu <kelime> bosluk <adedi> seklinde ¢ikis dizini igindeki
dosyaya yazar. Teragen, istenilen boyutta veri seti iiretir ve bunu bir ¢ikis dizini igindeki
dosyaya yazar. Terasort, giris dizinindeki dosyalardaki veriyi siralayarak sonucu bir

¢ikis dizini i¢ine yazar [13].

2. 1. Paralel Hesaplama ve Dagitik isleme

Geleneksel olarak seri hesaplama yontemi [14] i¢in yazilan yazilimlar tek bir
bilgisayarin tizerindeki islemcide ¢aligtirilirlar. Seri hesaplamada bir problem ayrik bir
talimat serisine boliiniir ve bu talimatlar birbiri ardina ¢alistirilir yani birim zamanda tek

bir talimat islenebilir. Bu durum Sekil 2-1’de gosterilmeye caligilmistir.

Problem
Talimatlar
t3 t2 t1

Sekil 2-1 Seri hesaplama yonteminde bir problemin ¢6ziimii [15].

—~

N

Paralel hesaplama [14, 15] ise bir sorunu ¢6zmek i¢in sistem kaynaklarini es zamanl

olarak kullanir. Paralel hesaplamada problem birden fazla farkli parcaya ayrilir ve her



bir parca birden c¢ok talimatlara boliinerek, her bir talimat farkli islemciler iizerinde

eszamanli olarak islenir. Bu durum Sekil 2-2’de gosterilmeye c¢aligilmistir.

Problem Talimatlar

- -
I -2
-

2 t1

Sekil 2-2 Paralel hesaplama yonteminde bir problemin ¢éziimii [15].

Paralel hesaplama yonteminde kullanilan sistem kaynaklari; bir bilgisayar iizerinde
coklu islemci olabilecegi gibi bir agda birden ¢ok bilgisayar ya da bir agda coklu
islemcilere sahip bilgisayarlardan olusabilir. Paralel hesaplamanin yontemine gore
sistem kaynaklar1 paylasilir. Bu islemci, hafiza ya da veri yolu seklinde olabilir [14, 15].
Paralel hesaplama yontemiyle ¢oziilecek olan sayisal problemler, parcalara ayrilan is
parcaciklarini es zamanli olarak isleyebilen, herhangi bir zaman aninda ¢oklu program
talimatlar1 isletebilen ve tek kaynak yerine ¢oklu kaynak kullanildiginda isin daha kisa
stirede islenebilmesini saglama gibi 6zelliklere sahiptir [15].

Paralel hesaplama atmosfer, yerkiire, genetik, bilgisayar ve matematik bilimi vb. gibi
yiiksek islemci giicli gerektiren ve yinelemeli olmayan gercek diinya problemlerinin
¢Oziimiinde kullanilabilir.

Dagitik bir sistem bir amaca ulagsmak icin birbirleriyle haberlesen 6zerk diiglimlerin
olusturdugu bir agdir. Dagitik sistemler fiziksel olarak bir hafizayr ya da islemciyi
paylasmazlar. Belirli bir amaci yerine getirebilmek i¢in birbirleriyle mesajlasabilir, ya
da birbirlerine ag tizerinden veri transfer edebilirler. Haberlesmede kullanilan mesajlar;

veri paketleri, belirli degiskenleri iceren isletilebilir prosediirler ya da sinyaller olabilir.



Dagitik sistemlerde yer alan diigiimlerin gorevleri sahip olduklar1 yazilim veya donanim

gibi sistem Ozelliklerine gore birbirinden farkli olabilir [16].

2. 2. MapReduce Yontemi

Map asamasinda master diiglim verileri alip kiiclik pargalara ayirarak slave diigiimlere
dagitir ve reduce asamasinda ise tamamlanan isler birlestirilerek sonug elde edilir.
MapReduce yontemi paralel islenebilen problemlerdeki biiyiik veri setlerini kullanarak
bir 6bek ya da bir grid (¢coklu 6bek) tizerinde dagitik ve paralel olarak isler [17].

Obek ayni yerel alan a1 i¢inde benzer donanimlari kullanan diigiimlerdir. Grid ise
farkli cografik bolgelerde yer alabilen ve ara donanim ve yazilimlarla birlestirilmis ve
farkli donanimlari igerebilen dagitik sistemlerdir [18].

MapReduce yontemi veriyi anahtar-deger (key-value) ciftlerine ayirarak isler.
MapReduce yéntemi map, shuffle/sort ve reduce olmak iizere ii¢ asamadan olusur. Ilk
olarak master diiglim verileri alip daha kiigiik parcalara ayirarak slave diigiimlere
dagitir. Master diigiim dagitma islemini gergeklestirirken iletim mesafesini azaltmak
i¢in veriyi yerellestirerek en yakindaki slave diigiimlere atamayi tercih eder ve verinin
bozulmasi ihtimaline karsi; verinin tiim diigiimlerde yedeklenmesini saglar. Map
asamasi tiim digimler iizerinde calistirilir ve yerellestirilmis veri anahtar-deger
ciftlerine ayirilir. Her farkli veri tekil bir anahtar degerine sahiptir. Bu asamanin
sonunda olusan ara veri gegici dizinde tutulur. Ikinci asama shuffle/sort asamasidir. Bu
asamada; tiim diigiimler lizerinde map asamasinda anahtar-deger ¢iftlerine ayrilan tim
ara veriler, ayn1 anahtara sahip ara veriler ayn1 diigim {izerinde yer alacak sekilde
yeniden dagitilir ve siralanir. Reduce asamasinda ise aymi anahtara sahip degerler
toplanarak sonug olusturulur [17].

Girig verisinin master diiglim tarafindan pargalanarak diigiimlere dagitilmasi, map,

shuffle ve reduce agsamalar1 Sekil 2-3’de gosterilmistir.
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Sekil 2-3 MapReduce asamalari.

2. 3. Hadoop Catisi

Biiyiik veri islemede yaygin kullanilan Hadoop ¢atisi Apache Nutch projesinin
icerisinde Olceklenebilirlik sorununu gidermek icin gelistirilmistir. Apache Nutch,
Google firmasi tarafindan agik kaynakli bir web arama motoru olarak Java dilinde
yazilmistir. Nutch projesi, paralel isleme ve hesaplama i¢cin MapReduce yontemini ve
dagitik dosya sistemi GFS’yi (Google File System, Google Dosya Sistemi) kullanarak,
Web adreslerini string olarak biiylik tablolarda (big table) [19] tutarak, arama
indekslerinden anlamli sonuglar ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. Hadoop 2004 yilinda bu
projeden ayrilarak ayri bir cati olarak devam etmistir [20]. Hadoop ¢atis1, MapReduce
yontemini uygulayarak paralel ve dagitik olarak biiylik veri isleme yapan yaygin
catilardan biridir [4, 9].

Hadoop c¢atisi, master - slave mimarisine gore tasarlanmistir. Bir 6bek {izerinde bir
diiglim master, geri kalan diiglimler slave olarak c¢alisir.

Hadoop catisinda (siirim 1.x) MapReduce; JobTracker ve TaskTracker bilesenlerine

sahiptir. JobTracker master diiglim iizerinde yer alan ve MapReduce gorevlerini yerine



getiren Ozel bir uygulamadir. JobTracker MapReduce islerinin TaskTracker’lere
dagitilmasi, izlenmesi ve yonetilmesinden sorumludur. Tiim diigiimler {izerinde ¢alisan
TaskTracker, JobTracker’den gelen is emirlerini kabul eder ve MapReduce islerini
calistirarak (Map ve Reduce asamalar1) tamamlanan isleri JobTracker’e bildirir [21].
Hadoop catisi, Hadoop Dagitik Dosya Sistemini (Hadoop Distributed File System,
HDFS) kullanr.

2.3.1. HDFS dosya sistemi

HDFS Java dilinde yazilmis agik kaynakli, dagitik sistemlerde g¢alisabilecek sekilde
tasarlanmistir, ucuz donanmimlar iizerinde biiyiik veri setleriyle calisabilir. HDFS;
DataNode ve NameNode bilesenlerinden olusur. Bir Hadoop obegi iizerindeki ana
diigim hem NameNode hem de DataNode olarak goérev yapabilmekte iken isci
diigiimler sadece DataNode olarak gorev yaparlar. NameNode veri bloklarinin
olusturulmasi, olusturulan veri bloklarmin diger diigiimlere dagitilmasi, yonetilmesi ve
bir veri blogunda hata meydana geldiginde bu veri blogunun yeniden olusturulmasi
islemlerinden, DataNode ise NameNode’den gelen talimatlarla veri bloklarinin
saklanmasindan, silinmesinden ve yedeklenmesinden sorumludur [22].

DataNode’ler periyodik olarak NameNode’ye heartbeat (kalp atis1) sinyalleri
gonderirler. Bu sinyaller sayesinde NameNode, DataNode’nin ¢alisip calismadigini
kontrol eder. Herhangi bir hata meydana geldiginde NameNode sinyal alamadigi
DataNode’yi 6lii olarak isaretler ve o DataNode’ye veri gonderimini, yedekleme ve
silme talimatlarin1 durdurur. Olii sayilan DataNode iizerindeki veriler NameNode
tarafindan tespit edilir ve oObekte saglam calisan diger DataNode’ler {izerinde
yedeklenerek isleme devam edilir. Hadoop ¢atisinda NameNode diiglimiiniin devre dis1
kalmast tiim sistemin basarisizligina neden olur. NameNode bagka bir diigiimde
otomatik olarak baglatilamaz veya yedeklenemez. Bu durumda sisteme elle miidahale

edilmesi gerekir [5]. Sekil 2-4’de Hadoop (siiriim 1.x) mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 2-4 Hadoop (silirim 1.x) mimarisi. Mapreduce katmani ve HDFS katmani
bilesenleri.

2. 4. Sanallastirma Ortam

Biiyiik veri islemede bir ya da birden fazla 6bek kullanilabilir. Obekteki diigiim sayisi
arttikca yonetimi zorlasacagindan dolayr kurulum, dagitim, ¢izelgeleme ve etkin kaynak
yonetimi i¢in sanallastirma ¢oziimleri gelistirilmistir. Cekirdek Tabanli Sanal Makina
(Kernel-based Virtual Machine, KVM) yaygin olarak kullanilan agik kaynakli sanal
makina ¢éziimlerinden birisidir. KVM; Linux i¢in tiim x86 platformlarda (AMD, Intel
vd.) full sanallastirma ¢oziimleri sunan bir ortamdir. Yiiklenebilir ¢ekirdek modiili
sayesinde ¢ekirdek sanallastirma altyapisi ve islemci 6zel modiilleri saglar. KVM agik
kaynakli olmas1 nedeniyle ¢esitli agik kaynakli bulut saglayicilar, OpenStack, Docker,

Bare metal sunucular vd. ile uyumlu ¢alisir [23].

2.5. Ganglia Izleme Araci

Izleme ve takip islemleri dbek sistemlerinde (grid) dnemli bir yere sahiptir. Obek
sistemlerde izleme araglar1 kullanilmadiginda sistemin durumunu, saglikli calisip

calismadigini ve basarimini belirlemek neredeyse imkansizdir. Izleme verileri, dagitik



bir sistemde, ariza tespiti ve ¢izelgelemede, basarim analizi ve basarim eniyilemesi igin
kullanilabilir [24].

Ganglia, bulut ya da grid gibi yiiksek bagsarimli hesaplama sistemleri i¢in 6lgeklenebilir
dagitik izleme sistemidir [11, 24, 25]. Ganglia veri gosterimi i¢in (EXtensible Markup
Language, XML), veri iletimi igin (eXternal Data Representation, XDR), veriyi
depolamak ve gorsellestirmek i¢cin de (Round Robin Databases Tools, RRDtool)
kullanir [24, 25].

2.5.1. Gangliaizleme aract mimarisi

Ganglia izleme aracinda Obekteki tim diigimler aga¢ yapist seklinde birbirine
baglidirlar. Ganglia izleme arac1 gmond (Ganglia Monitoring Daemon / Ganglia Izleme
Arkaplan Uygulamasi) ve gmetad (Ganglia Meta Daemon / Ganglia Meta Arkaplan
Uygulamasi) olarak adlandirilan iki ana arka plan uygulamasi, Ganglia php tabanli 6n
u¢ uygulama ve diger kiigiikk yardimci uygulamalardan olusur. Gmond, tim digtimler
tizerinde calisarak digiimi ve diiglim iizerindeki degisiklileri izleme ve bildirmeden,
diger tiim ganglia diiglimlerinin durumlarmni tekli ya da ¢oklu dagitim kanal1 tizerinden
dinleme ve XDR formatinda UDP mesaji1 olarak gondermeden ve &bek durumunun
XML olarak tanimlanarak TCP iizerinden gonderilmesinden sorumludur. Gmetad arka
plan uygulamasi ise sadece master dii§iim iizerinde calisir ve periyodik olarak tiim
obeklerden gelen bilgileri toplar, XML olarak toplanan verileri ayristirir ve tim anlik
sayisal degerleri Round Robin olarak veri tabanina kaydeder. Ganglia php tabanli 6n ug
uygulama ise toplanan tiim bilgilerin anlamli grafikler seklinde bir web sayfasi olarak
gosterilmesini saglar [25]. Sekil 2-5’de coklu 6bek iizerinde ¢alisan Ganglia izleme

aracinin mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 2-5 Ganglia izleme araci mimarisi.

2. 6. Alan Yazin Calismalari

Alan yazininda Hadoop c¢atisinin basarimini etkileyen faktorlerle ilgili ¢esitli galismalar
yer almaktadir. Tan ve arkadaslarinin yaptiklar1 calismada Hadoop c¢atisinin
yapilandirma parametreleri ayarlanarak daha yiiksek ¢alisma basarimi elde edebilmenin
miimkiin oldugu ortaya konmus ve is calistirma zamani i¢in bir analitik model
sunulmustur [26]. Genisletilebilir MapReduce (eXtensible-MapReduce, XMR); verinin
dagitilmasi, map ve reduce is pargaciklarinin sayisinin belirlenmesi ve karistirma
asamasinda bir yonlendirme c¢izelgeleyici olusturma modiillerinden olusan bir modeldir
[27]. MapReduce yonteminin is akisini dogrudan etkileyen asamalarina odaklanmistir.
Hadoop koduna eklenti yapmaktadir. Starfish; biiyiik veri analizi i¢in gelistirilmis bir

otomatik ayarlama uygulamasidir. Hadoop sisteminin basarimini artirmak ig¢in ¢esitli
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ayarlar1 otomatik olarak diizenlemektedir. Islerin calismasi ile ilgili izleme verilerini
calisma zamaninda toplar. Starfish topladigi verilere dayanarak birgok Hadoop
parametresini otomatik ayarlayan karmasik bir sistemdir. Uygulamanin kendisi de
sisteme ayrica yiik getirmektedir. Bununla beraber Starfish ile ayarlama yapmak i¢in
uygulamanin Hadoop iizerinde belirli bir siire ¢aligmasi gerekmektedir [28]. (Automatic
Resource Inference and Allocation, ARIA) ise Hadoop sisteminin daha once yaptigi
islerle ilgili sistemde kayith bilgilerden yola ¢ikarak is profilleri ¢ikaran bir ¢atidir. Bu
bilgileri kullanarak, yeni baglayacak bir isin tamamlanma siiresini tahmin etmeye ¢alisir
[29]. Zhang ve arkadaslari tarafindan gelistirilen parametrelendirilebilen kiyaslama
catis1 da Hadoop sisteminin ge¢cmiste yaptigi isleri inceleyerek bir platform basarim
modeli ¢ikarmaktadir. Bunun yaninda mevcut igin ¢alismasini da bir siire gozleyerek
MapReduce basarim modelini ¢ikarmaktadir. Bu iki modeli kullanarak isin
tamamlanma siiresini tahmin etmeye c¢alismaktadir. Bir izleme catisinin sistemin
calisma bagsarimi iizerindeki etkisini azaltmak i¢cin Hadoop koduna c¢esitli sayaclar
yerlestirmislerdir. Hadoop kodunun yeniden derlenmesini de gerektirdigi icin karmasik
bir yontemdir [30]. Babu ve arkadaslar1 biiyiik veri setleri lizerinde Hadoop ayarlarinin
etkisini ortaya koymaktadir [31]. Fadika ve arkadaslar1 Hadoop ile birlikte farkl: iki tane
MapReduce catisini karsilastirarak hangi ¢atinin hangi islerde yiiksek caligma basarimi
gosterdigini Olcen deneyler yapmislardir. Yaptiklart ¢alismada denenen uygulamalar;
CPU yogun uygulamalar, bellek yogun uygulamalar ve veri yogun uygulamalar olarak
gruplanmistir [32]. Bu calisma ise bulut ortaminda gerceklestirilmistir. Ayrica 6bekteki
diigim sayist 1’den 10’a kadar artirilmistir. Hadoop catisinin varsayilan ayarlar
kullanilmis ve islemci kullanim durumuna gore siniflandirilan Piestimator, grep, teragen
ve terasort kiyaslama araglariyla farkli digim sayisinda ¢esitli  deneyler
gerceklestirilmis diiglim, map ve reduce sayisinin etkinligi ve bulut {izerinde Hadoop

catisinin basarimi arastirilmistir.
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3. GEREC VE YONTEM

Bu calismada Hadoop catis1 altinda sunulan Piestimator, Teragen, Grep, Terasort
kiyaslama araglari, Hadoop ¢atisinin varsayilan ayarlariyla aymi deney diizenekleri
tizerinde farkli diiglim, map ve reduce sayist kullanilarak test edilmistir.

Hadoop c¢atisinda islenen verinin tiirine ve CPU’yu kullanma durumuna gore isin
basarimini artirmaya yoOnelik parametre ayarlar1 yapilabilmektedir [28]. Kiyaslama
araglari, CPU kullanim durumuna gore siniflandirilmistir ve basarimi artirma yoniinde
herhangi bir parametre ayar1 yapilmamistir. Yapilan deneylerde; diigiim sayisina gore,
kullanilan map ve reduce sayisinin sistemin basarimini nasil etkiledigi incelenmistir.

Bu kiyaslama araglarinin CPU kullanimlar1 g6z 6niine alinarak diiglim, map ve reduce

sayisina gore sistemin eniyilemesine ulasilmast amaglanmaistir.

3. 1. Deney Ortaminin Kurulmasi

Calismadaki biitiin deneyler DigitalOcean [33] bulut sistemi iizerinde 10 adet sanal
makina (diiglim) olusturularak gerceklestirilmistir. Her bir diiglimde kullanilan sanal
makinalar Intel Hex-Core, 2.6 GHz (GigaHertz) tek g¢ekirdekli CPU, 1 GB (GigaByte)
bellek ve 30 GB Kat1 Durum Siiriicii (Solid State Drive, SSD) i¢ermektedir. Isletim
sistemi olarak Ubuntu 10.04 Uzun Vadeli Destek (Long Term Support, LTS)
kullanilmistir. Sanallastirma islemleri KVM sanallagtirma yazilimi iizerinde yapilmistir.
Her bir sanal makinaya ilk olarak Java Gelistirme Kiti’nin (Java Development Kit,
JDK) jdk 1.6.0_45 siirliimii kurulup ayarlamalar yapilmistir. Ardindan Hadoop 1.0.3
kurularak, Hadoop i¢in gerekli ayarlamalar yapilmistir. Diiglimlerden bir tanesi ana
diigiim olarak, diger 9 diiglim ise is¢i diiglim olarak ayarlanmistir. Diiglimlere erisim
Gilivenli Kabuk (Secure Shell, SSH) sunucu yazilimiyla gerceklestirilmistir. Tim
diigimlerde Hadoop konfigiirasyon dizini altinda yer alan core-site.xml, mapred-
site.xml ve hdfs-site.xml dosyalari herhangi bir basarim artis1 saglamayacak sekilde,

Hadoop catisinin c¢oklu diigiim iizerinde g¢alismasi i¢in gerekli temel ayarlari igeren
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parametreler kullanilarak Tablo 3-1, Tablo 3-2 ve Tablo 3-3'te goriildiigii gibi

yapilandirilmistir.
Tablo 3-1 core-site.xml ayarlart.
Parametre Degeri Aciklama
fs.default.name  hdfs://hostname/ NameNode'un kaynak
tanimlayicisi

Verilerin tutulacagi gegici

hadoop.tmp.dir  /tmp/hadoop-${kullanici.adi} dizinin konumu

Tablo 3-2 mapred-site.xml ayarlari.

Parametre Degeri Aciklama

MapReduce JobTracker
uygulamasinin ¢alistigi
diigiim ad1 ve port
numarasi
MapReduce ara veri
mapred.local.dir ${hadoop.tmp.dir}/mapred/local dosyalarmnin tutuldugu
yerel dizin
MapReduce kontrol
mapred.system.dir  ${hadoop.tmp.dir}/mapred/system  dosyalarinin tutuldugu
dizin

mapred.job.tracker host:port

Tablo 3-3 hdfs-site.xml ayarlari.

Parametre Degeri Aciklama

Varsayilan blok
yedekleme sayisi.
DataNode'nin yerel dosya
sistemi iizerindeki yeri
NameNode'nin yerel dosya
sistemi iizerindeki yeri

dfs.replication 3
dfs.data.dir ${hadoop.tmp.dir}/dfs/data

dfs.name.dir ${hadoop.tmp.dir}/dfs/name

3. 2. Deneylerin Gergeklestirilmesi

Tim kiyaslama araglart i¢in yapilan deneyler 10 diigiimlii bir 6bek tlizerinde farkl
diiglim sayis1 lizerinde farkli map ve reduce sayilari kullanilarak gergeklestirilmistir.

Deneylerde kullanilan kiyaslama araglarinin her birinin CPU kullanimlar1 Ganglia
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izleme araciyla kaydedilmistir. CPU kullanimlari, her deneyde yer alan diigiimlerin
kullandig1 ortalama CPU miktar1 seklinde 6l¢iilmiistiir. Deneylerde kullanilan kiyaslama

araglar1 ve bu araclar hakkinda agiklamalar alt basliklar halinde sunulmustur.

3.2. 1. Piestimator kiyaslama araci

Piestimator kiyaslama araci Monte-Carlo yontemini kullanarak pi sayist tahmini
yapmaktadir. Monte Carlo yonteminde bir karenin i¢ine ¢izilmis dortte bir daire dilimi
diisiiniilerek bu karenin i¢ine rastgele liretilen girisler yerlestirilir. Daire diliminin i¢inde
kalan girislerin toplam1 tiim girislere boliiniir ve sonug 4 ile carpilir. Daire dilimi i¢inde
iretilen girislerin toplamma m dersek, tiim girislerin toplamina da n dersek Esitlik 1'i

elde etmis oluruz.

1I=E><4 @
n

Map agsamasinda 0 ve 1 seklinde rastgele girigler olusturulur. 1'ler gemberin i¢inde kalan
giris sayisini, O'lar ise g¢emberin disinda kalan giris sayisim1 ifade eder. Reduce
asamasinda ise cemberin i¢inde ve disinda kalan girisler toplanir, cemberin i¢inde kalan
girisler toplam girise oranlanir ve 4 ile ¢arpilarak pi sayisi elde edilir [34].

Pi sayisinin tahmini i¢in yapilan deneyler 1, 2, 5 ve 10 diigiim lizerinde sirasiyla 1, 10
ve 100 map kullanilarak gerceklestirilmistir. Ornekleme sayis1 giris sayisini
degistirmeyecek sekilde sirastyla 10000000, 1000000, 100000 se¢ilmistir. Girig sayisi o

deneyde kullanilan map ve drnekleme sayisinin ¢arpilmasiyla elde edilir.

3.2.2. Grep kiyaslama araci

Grep kiyaslama araci giris dizinindeki metinleri map asamasinda satir satir alarak
kullanicinin girdigi kuralli ifade ile eslesen ifadeleri, (eslesen ifade, deger cifti) seklinde
ayirir. Reduce asamasinda ise eslesen ifadelerdeki degerler toplanir ve daha sonra ¢ikis
dizinindeki bir dosyaya <eslesen ifade>bosluk<adedi> seklinde yazilir [13].

Grep kiyaslama araci1 10 diigiimlii bir 6bek iizerinde Gutenberg [35] projesinden alinmig

cesitli metin dosyalarinin birlestirilerek ve tekrarlanarak ¢ogaltilmasiyla elde edilen 1
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GB metin dosyasi iizerinde caligtirllmistir. Deneyler 10 diigiimlii bir 6bek {izerinde
sirastyla 1, 2, 5 ve 10 diigiim {izerinde gerceklestirilmistir. Bu digiimler iizerinde
sirastyla 1, 10 ve 100 map sayilar1 kullanilmistir. Her map degeri i¢in de sirasiyla 1, 2,
5, 10, 20, 50 ve 100 reduce sayis1 kullanilmistir.

Reduce sayisi kiyaslama araci galistirilirken bir parametre olarak verilmistir. Map sayisi
da komut satirindan belirlenebilmesine ragmen bu parametre Grep kiyaslama aracinda
kullanilamaz. Map sayisi, giris dizinindeki metin dosyalarinin ve HDFS dosya
sisteminin kullandig1 blok boyutuna baghdir [26]. HDFS dosya sistemine kopyalanan
dosyanin blok boyutu, kopyalama esnasinda parametre yardimiyla degistirilerek map

sayis1 ayarlanmustir.

3.2.3. Teragen kiyaslama araci

Teragen kiyaslama araci istenilen biiylikliikte rastgele veri iiretmekte kullanilir [12, 13,
36]. Uretilen verinin HDFS dosya sistemine hangi blok boyutunda yazilacag
belirtilebilir. Bu kiyaslama aracinda reduce asamasi ¢alistirilmaz. Map sayis1 Teragen
calistirilirken bir parametre olarak verilmistir. Teragen 10 diiglimli bir 6bek iizerinde
sirasiyla 1, 2, 5 ve 10 diiglim {izerinde gerceklestirilmistir. Bu diiglimler iizerinde
sirastyla 1, 2, 5, 10, 20, 50 ve 100 map sayis1 kullanilmistir. Her bir deneyde 10 GB'lik

rastgele veri tiretilmistir.

3.2.4. Terasort kiyaslama araci

Terasort kiyaslama araci bir giris dizini i¢cinde yer alan dosyadaki verileri siralar ve ¢ikis
dizinindeki bir dosyaya yazar [12, 13]. Terasort deneyinde reduce sayis1 kiyaslama araci
calistirllirken bir parametre olarak verilmistir. Teragen ile tretilen 10 GB'lik veri
Terasort ile siralanarak cikis dizinindeki bir dosyaya yazilmistir. Siralama islemi
sonrasinda isin dogrulugunu test etmek amaciyla Teravalidate calistirllmigtir. Terasort
deneyinde 1, 2, 5 ve 10 diigiim iizerinde sirastyla 1, 2, 5, 10, 20, 50 ve 100 reduce sayisi
kullanilmistir. Her reduce degeri i¢in de sirasiyla 2, 10, 20, 50, 100 ve 150 map sayisi

kullanilmistir.
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4. BULGULAR

CPU yogun uygulamalar, CPU’yu 9%100’e¢ yakin kullanma egiliminde olan
uygulamalardir. CPU’yu az kullanan uygulamalarin CPU kullanimlart %5 ile %15
civarinda olma egilimindedir [15]. Bu calismada deneyler CPU’yu az kullanan
kiyaslama araglart ve CPU yogun kiyaslama araglari seklinde smiflandirilarak
yapilmistir.

Sekil 4-1’de Ganglia izleme aracit ile elde edilen CPU kullanim yiizdeleri
gosterilmektedir. 10:00-10:05 zaman araliginda 2 diigiim tizerinde 20 map kullanilarak
yapilan Teragen deneyi CPU kullanim ytlizdesi. 10:06-10:14 zaman araliginda 5 diigiim
tizerinde, 5 reduce kullanilarak yapilan Terasort deneyi CPU kullanim yiizdesi. 10:16-
10:19 zaman araliginda 5 diigiim iizerinde, 1 map kullanilarak yapilan Grep deneyi CPU
kullanim yiizdesi. 10:20:30-10:21:20 zaman araliginda 1 diiglim {izerinde, 1 map
kullanilarak yapilan Piestimator deneyi CPU kullanim yiizdesi. Bu grafikler iglem i¢in
harcanan siirenin az oldugu deneylerden se¢ilmistir. Terasort ve Teragen deneyi
sonuglar1 incelendiginde her iki uygulamanin da CPU kullaniminin %100’e yakin
oldugu goriilmektedir. Grep ve Piestimator deneyi sonuglarina gore CPU kullaniminin
%15’e yakin oldugu goriilmektedir.

Sekil 4-1’e gore Teragen ve Terasort kiyaslama araglarmin CPU’yu yogun
kullandiklari, Grep ve Piestimator kiyaslama araglarmin CPU’yu az kullandiklar

gorilmiistiir.
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mycluster Cluster CPU last hour

Percent

10: 05 10:10 10:15 10: 20 10:25 10:30 10:35 10: 40 10: 45 10:50 10:55 11: 00
B User CPU [ Nice CPU B System CPU @ WAIT CcPU 0O Idle cPU

Sekil 4-1 Teragen, Terasort, Grep ve Piestimator kiyaslama araglarinin Ganglia izleme
araci ile elde edilmis CPU kullanim grafikleri (ylizde olarak).

4.1. CPU’yu Az Kullanan Uygulamalar

Piestimator ve Grep kiyaslama araclar1 i¢in yapilan deneylerin sonuglar1 grafikler ve

tablolar halinde verilerek ayri alt basliklar altinda incelenmistir.

4.1.1. Piestimator kiyaslama araci

Uretilen giris sayisina bagli olarak pi sayisii tahmin etmek igin gerceklestirilen
Piestimator deney sonuglar1 Tablo 4-1' de sunulmaktadir. Giris sayisinin yiiksek olmasi,
tahmini yapilacak pi sayisinin gergek degerine daha yakin olmasini saglamaktadir.
Ornegin Piestimator deneyinde giris sayist 100 secildi§inde pi sayisiin yaklasik
tahmini degeri 3,16 iken; 10.000.000 seg¢ildiginde pi sayisinin yaklasik tahmini degeri

3,14 olarak bulunmustur.
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Farkli digiim sayisi lizerinde, farkli map ve Ornekleme sayilarinda gergeklestirilen
Piestimator deneylerinde harcanan siireler Sekil 4-2'de sunulmaktadir. Isin tamamlanma
siiresinin 1 map ve 10.000.000 6rnekleme sayisinda tiim diiglimlerde birbirine yakin
oldugu goriilmistiir. Map sayisinin artirilmasinin islem siiresini artirdigi gézlenmistir.
10 diiglim iizerinde 1 map kullanildiginda isin tamamlanma siiresi 33,018 sn olarak
bulunmustur. Bu deger deneylerdeki en diisiik degerdir. 1 diigiim iizerinde 1 map
kullanildiginda isin tamamlanma siiresi 38,950 sn olarak bulunmustur. 1 diigiim ile 10
diiglim arasinda yaklagik 6 sn’lik fark bulunmaktadir. Piestimator i¢in kullanilan sistem
kaynaklart 10 kat artirllmasmma ragmen isin tamamlanma siiresinin %15 azaldig
goriilmistiir. Yapilan kaynak artisina gore elde edilen basarim kazanci ¢ok diisiiktiir.
Ayni1 girig sayisinda isin bagarimin etkileyen parametrenin map oldugu tespit edilmistir.
Sekil 4-3'de farkli diiglim sayisi iizerinde kullanilan map sayisina bagli olarak CPU
kullanimlar1 gdsterilmistir. Map sayisinin artirtlmasinin CPU kullanimmi da artirdigi
gozlenmigstir. CPU’yu az kullanan bir uygulamada CPU kullaniminin artmis olmasinin
isin tamamlanma siiresini azaltmadigi gibi aksine artirdigi goriilmiistiir. CPU

kullaniminin en az oldugu durumda isin tamamlanma siiresinin en kisa oldugu

gozlenmistir.
Tablo 4-1 Piestimator kiyaslama araci deney sonuglart.
Diigiim Map Ornekleme Is icin Islemci
Sayis1 Sayis1 Sayisi Harcanan Kullanimi %
Zaman (sn)
1 1 10000000 38,950 15
1 10 1000000 67,227 25
1 100 100000 342,554 58
2 1 10000000 39,037 12
2 10 1000000 49,296 20
2 100 100000 182,249 50
5 1 10000000 34,291 10
5 10 1000000 34,535 30
5 100 100000 97,677 45
10 1 100000000 33,018 5
10 10 1000000 33,242 11
10 100 100000 64,457 22
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Sekil 4-2 Piestimator kiyaslama araci farkli diigiim sayisi iizerinde, farkli map ve
ornekleme sayilarinda gergeklestirilen deneylerde is i¢in harcanan zaman.
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Sekil 4-3 Piestimator kiyaslama araci farkli diigiim sayisi iizerinde, farkli map ve
ornekleme sayilarinda gerceklestirilen deneylerde CPU kullanima.

4.1.2. Grep kiyaslama araci

1,2, 5 ve 10 diiglim {izerinde 10 map ile sirasiyla 1, 2, 5, 10, 20, 50 ve 100 reduce sayist

kullanilarak gerceklestirilen deneylerin sonuglart Tablo 4-2°de gosterilmistir. Reduce
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sayist ile iglerin tamamlanma siiresinin grafigi Sekil 4-4’te gosterilmistir. Reduce sayisi
ile CPU kullanimlar grafigi Sekil 4-5’te gosterilmistir. Sekil 4-4 ve Sekil 4-5 verilerine
gore reduce sayisinin artirilmasinin iglem zamanmi ve CPU kullanimini artirdigi
gozlenmistir. Benzer deneyler diger diigiim ve map sayilarinda da gercgeklestirilmistir
ancak reduce sayisinin artirilmasinin her deneyde islem zamanin1 ve CPU kullanimin
artirdigr gozlenmistir. Bu nedenle farkli diigiim ve map sayisi ile gerceklestirilen
deneylerde gosterilen sonuglar 1 adet reduce kullanimina gore sunulmustur.

Tablo 4-3’de farkli diigiim, map ve 1 adet reduce sayist kullanilarak gergeklestirilen
Grep deneylerinde is i¢in harcanan siireler ve CPU kullanimlar1 sunulmustur.

Sekil 4-5’de farkl diigiim ve map sayilarinda gergeklestirilen Grep deneyi sonuglari
incelendiginde islerin tamamlanma siiresinin basariminin ayni map ve reduce sayisinda
tim diiglimlerde birbirine ¢ok yakin oldugu ve map sayisinin artirilmasinin islem
zamanimi artirdigi gozlenmistir. 1 diigiim, 1 map iizerinde 67,523 sn ile isin
tamamlanma siiresi en iyi olarak bulunmustur. Diiglim sayisinin arttirilmasinin islem
zamanini azaltmadig1 gériilmiistiir.

Sekil 4-6. verileri, farkli diiglimler iizerinde, kullanilan map sayisina baglh olarak CPU
kullanimlarint gostermektedir. CPU’yu az kullanan bir uygulamada CPU kullaniminin

artisinin igin tamamlanma siiresini azaltmadigi gibi aksine artirdig1 gézlenmistir.

Tablo 4-2 10 diigiim tizerinde, 10 map ve farkli reduce sayist kullanilarak
gerceklestirilen Grep deneyi sonuglari.

Reduce Sayisi Is Icin Harcanan Zaman (sn) Islemci Kullanim %
1 73,203 15
5 95,879 30
10 108,650 32
20 112,925 35
50 133,527 37
100 180,870 47

21



200.000

180.000 /

140.000 /
120.000 =

100.000
s

80.000 /’
60.000
40.000
20.000

0

)

[ERN
(o))
o
o
o
o

—o—10 nodes, 10 maps

Execution Time (sn

Sekil 4-4 Grep kiyaslama aracinin 10 diiglim iizerinde 10 map ile farkli reduce sayilari
kullanilarak gerceklestirilen deneylerde is i¢in harcanan siireler.
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Sekil 4-5 Grep kiyaslama aracinin 10 diigliim iizerinde 10 map ile farkli reduce sayilari
kullanilarak gerceklestirilen deneylerde CPU kullanim yiizdeleri.
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Tablo 4-3 Grep kiyaslama aracinin farkli diigiim ve map sayilarinda ve 1 reduce
sayisinda gerceklestirilen deney sonuglart.

Diigiim Map Sayis1 Is icin Harcanan Zaman Islemci Kullanim
Sayis1 (sn) %
1 1 67,523 34
1 10 144,270 S7
1 100 372,371 75
2 1 100,071 30
2 10 108,598 42
2 100 213,742 63
5 1 89,143 17
5 10 78,442 26
5 100 236,504 33
10 1 67,798 13
10 10 73,203 15
10 100 94,336 23
400.000
350.000 /,
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g 250.000 /
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Sekil 4-6 Grep kiyaslama araci ile farkli diigiim ve map sayilarinda gerceklestirilen
deneylerde is i¢in harcanan siireler.
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Sekil 4-7 Grep kiyaslama araci farkli diiglim, map ve 6rnekleme sayilarinda
gercgeklestirilen deneylerde CPU kullanim yiizdeleri.

4.2. CPU’yu Yogun Kullanan Uygulamalar

Teragen ve Terasort kiyaslama araclart icin yapilan deneyler, grafikler ve tablolar

seklinde verilerek ayr alt bagliklar altinda incelenmistir.

4.2.1. Teragen kiyaslama araci

Teragen deneyinde farkli diiglim ve map sayilar1 kullanilarak gergeklestirilen
deneylerde isin tamamlanma siiresi ve CPU kullanimlar1 Tablo 4-4’te gosterilmistir.

Teragen kiyaslama aracinda reduce asamasi calistirlmamaktadir. Bu nedenle bu
kiyaslama araci i¢in reduce sayisina bakilmamistir. Farkli diigiim sayis1 lizerinde farkl
map sayilar1 kullanilarak gerceklestirilen deneylerde isin tamamlanma siireleri Sekil 4-
8’de gosterilmistir. Sekil 4-8 verileri incelendiginde is i¢in harcanan zamaninin en iyi

oldugu durum digiim sayist kadar map sayis1 secildiginde oldugu goriilmustiir.
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Deneylerin gergeklestirildigi bulut sistemi iizerinde secilen diigiimlerin CPU sayisi 1
oldugundan en iyi durum CPU sayis1 kadar map sayis1 segilmesidir.

Sekil 4-9°da her deneyde is i¢in harcanan siirenin en az oldugu durum, CPU
kullaniminin en fazla oldugu durum olarak tespit edilmistir. CPU’yu yogun kullanan
kiyaslama araglarinda CPU kullaniminin en fazla oldugu durum sistemin eniyilemesi
olarak bulunmustur. Dugiim sayisinin artirilmasinin iglemin basarimini  arttirdigi
gorilmistiir. 1 diiglim, 1 map sayisinda iglemin tamamlanma siiresi en 1yi 311,755 sn
iken yaklasik %60 oraninda verimlilik artis1 ile 10 diigim, 10 map sayisinda en iyi
123,035 sn oldugu goriilmiistiir.

Teragen deneyinde sistemin eniyilemesi i¢in diigim ve map sayist arasindaki iliski
Esitlik 2°de sunulmaktadir. ifadede Mn map sayismi, Nn diigiim sayisin1 ve CPUn ise
diigiimde kullanilan CPU say1sin1 ifade etmektedir.

Mn = Nn x CPUn (2)
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Tablo 4-4 Farkli diigiim ve map sayilar1 kullanilarak gergeklestirilen Teragen kiyaslama
araci deneyi sonugclari.

Diigiim Sayis1 ~ Map Sayis1  Is I¢cin Harcanan Zaman (sn)  Islemci Kullanim %

1 1 311,755 71
1 2 352,690 72
1 5 329,204 70
1 10 345,328 68
1 20 376,176 67
1 50 486,542 65
1 100 667,008 61
2 1 275,172 80
2 2 168,923 90
2 5 191,019 90
2 10 201,895 87
2 20 254,292 85
2 50 364,887 85
2 100 552,423 83
5 1 290,929 55
5 2 283,276 70
5 5 218,111 80
5 10 313,331 79
5 20 386,597 77
5 50 344,001 76
5 100 395,095 75
10 1 260,657 45
10 2 192,147 60
10 5 147,192 70
10 10 123,035 85
10 20 141,008 85
10 50 157,607 83
10 100 190,236 80
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Sekil 4-8 Teragen kiyaslama aracinin farkli diigiim ve map sayilarinda gergeklestirilen
deneylerde is i¢in harcanan siireler.
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Sekil 4-9 Teragen kiyaslama aracinin farkli diigiim ve map sayilarinda gergeklestirilen
deneylerde CPU kullanimlari.

4.2.2. Terasort kiyaslama araci

Terasort kiyaslama araci deneyi sirasiyla 10, 20, 50, 100 ve 150 map sayisiyla farkli

diigiim ve reduce sayisi kullanilarak gerceklestirilmistir. Farkli map sayis1 kullanilarak
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gerceklestirilen deneylerde calisma stiresi ve CPU kullaniminda biiyiik bir farklilik
olmadig1 goriilmiistiir. Tablo ve grafiklerde verilen sonuglarin timii HDFS dosya
sisteminin varsayilan blok boyutuna (64 MegaByte) bagli olarak 150 map olarak
secilmistir.

Terasort kiyaslama araci i¢in farkli diigiim sayisi iizerinde, farkli reduce sayilari
kullanilarak isin tamamlanma siiresi ve CPU kullanimlar1 Tablo 4-5'te gdsterilmistir.
Sekil 4-10 verilerine gore is i¢in harcanan zamaninin en 1yi oldugu durum diigiim sayisi
kadar reduce sayisi sec¢ildigi durumdur. Deneylerin gergeklestirildigi bulut iizerinde
secilen sanal makinalarin CPU sayisi 1 oldugundan en iyi durum CPU sayis1 kadar
reduce sayisi secilmesidir.

Sekil 4-11°de her deneyde is i¢in harcanan siirenin en az oldugu durum, CPU
kullaniminin en fazla oldugu durum olarak tespit edilmistir. CPU’yu yogun kullanan
kiyaslama araglarinda CPU kullaniminin en fazla oldugu durum sistemin eniyilemesi
olarak bulunmustur. Diigiim sayisinin artirilmasinin islemin bagarimini  artirdig
goriilmistiir. 1 diiglim ve 1 reduce sayisinda islemin tamamlanma siiresinin en iyi
2299.372 sn iken yaklasik %87 oraninda verimlilik artisi ile 10 diigiim 10 reduce
sayisinda en 1yi 318.537 sn oldugu goriilmiistiir.

Terasort deneyinde sistemin eniyilemesi i¢in diiglim ve map sayist arasindaki iliski
Esitlik 3’de sunulmaktadir. Ifadede Rn reduce sayisini, Nn diigiim sayisin1 ve CPUn ise

diigiimde kullanilan CPU say1sin1 ifade etmektedir.

Rn = Nn x CPUn (3)
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Tablo 4-5 Farkli diigiim ve reduce sayilar1 kullanilarak gergeklestirilen Terasort
kiyaslama aract deneyi sonuglari.

Diigiim Sayis1 Reduce Sayis1  Is I¢cin Harcanan Zaman (sn) Islemci Kullamim %

1 1 2299.372 82
1 2 2332.534 80
1 5 2336.753 78
1 10 2677.282 74
1 20 2756.057 71
1 50 2896.722 65
1 100 2991.293 63
2 1 1667.460 80
2 2 1590.587 85
2 5 1897.101 81
2 10 2151.697 76
2 20 2459.948 70
2 50 2714.507 67
2 100 2794.860 66
5 1 742.932 55
5 2 554.533 65
5 5 504.177 87
5 10 525.402 85
5 20 523.647 83
5 50 627.607 81
5 100 660.713 80
10 1 501.013 55
10 2 456.560 60
10 5 352.554 80
10 10 318.537 82
10 20 349.248 81
10 50 375.257 60
10 100 428.388 69
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Sekil 4-10 Terasort kiyaslama aracinin farkli diigiim ve reduce sayilarinda
gerceklestirilen deneylerde is i¢in harcanan siireler.
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Sekil 4-11 Terasort kiyaslama aracinin farkli diigiim ve reduce sayilarinda
gerceklestirilen deneylerde CPU kullanimlari.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada; bir bulut sisteminde, KVM sanallastirma yazilimi1 kullanilarak 10
diigtimli bir 6bek olusturulmustur. Bu diiglimler iizerinde Hadoop ¢atis1 altinda gelen
kiyaslama araclar1 yardimiyla hazir veri setleri kullanilarak farkli map ve reduce
sayisinda deneyler gerceklestirilmistir. Deneylerde CPU kullannm durumuna gore
diiglim, map ve reduce sayisinin isin verimliligini nasil etkiledigi incelenmistir.

Alan yazinda Hadoop c¢atisinin basarimimi 6lgmeye yonelik calismalarda Hadoop
catisinin basarimini 6lgmek igin ¢atiya ya da koda ¢esitli eklentiler yapmak hem sisteme
ek ytikler getirmektedir hem de karmagiklig1 artirmaktadir. Calismada Hadoop catisinin
performans artisin1 saglamayacak sekilde diiglim, map ve reduce sayilarinin isin
basarimini ne kadar etkiledigi olciilerek, parametrelerin kullanim miktarlar1 su sekilde
belirlenmistir: Piestimator ve Grep gibi kiyaslama araglarinin deney sonuglarina gore
CPU’yu az kullandiklart goriilmiistiir. Az CPU giicti gerektiren bir isin dagitik olarak
yapilabilmesi i¢in 6bek kullanmaya gerek olmadigi sdylenebilir. Tek diigiim tizerinde
map islemlerinin sayis1 en az oldugunda isin en kisa siirede bittigi gézlenmektedir.
Buradan, diisiik CPU giicii gerektiren bir is dagitik olarak ¢ok diigiimlii 6bek iizerinde
yapilirsa islerin ayristirilmasi ve toparlanmasi i¢in harcanan siire, toplam islem siiresine
dahil oldugundan, toplamda harcanan siireyi kisaltmak yerine artirmaktadir. Buna gore
CPU’yu az kullanan uygulamalarda sistemin eniyilemesi i¢in diiglim, map ve reduce
sayis1 en az secilmelidir.

Teragen ve Terasort gibi kiyaslama araclarinin deney sonuclarina gére CPU’yu yogun
kullandiklar1 goriilmiistir. CPU yogun uygulamalarda diiglim sayisinin ve CPU
kullanimmnin artmasimin igin verimliligini artirdig1i goriilmiistiir. s parcaciklarinin
islendigi asamaya gore map ya da reduce sayisinin, diigiimlerdeki toplam CPU sayisi
kadar sec¢ilmesi is i¢in harcanan zamanin eniyilemesi olarak bulunmustur.

Hadoop c¢atisinin basarimini artirmak i¢in bagka parametreler de bulunmaktadir.
Gelecek calismalarda diiglim sayist ile bu parametreler beraber kullanildiginda isin
basarimini daha da artirmak miimkiin olabilir. Kullanilan biiyiik verinin, kiyaslama
araglariin trettigi veri ile siirli oldugu goz Oniine alinarak, farkli veri setleri ile

belirlenen parametreler kullanilarak isin basarimi tekrar dlgiilebilir.
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