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ONSOz

Verilerin ve veri igleme tekniklerinin arttigi ginimuzde onemli sorunlardan bir
olan buyuk verilerin iglenmesi surecini gergeklestirmek analistler i¢in zor bir suregtir.
Bu sUregte yol gosterici olmasi adina yapilan bu bilimsel aragtirma projesinde yuksek
basarimli hesaplama yontemleri incelenmis ve kurulan diuzenekle avantaj saglamasi
muhtemel yontemler denenmistir.

Bu projenin (NKUBAP.00.17.AR.15.08) gerceklesmesinde desteklerinden dolayi
Namik Kemal Universitesi Bilimsel Arastirmalar Birimine, bu arastirma projesini
gergeklestirmek igin sik sik ayri kaldigim gocuklarim Idil ve Eymen’e, anlayisini ve
destegini hep yanimda hissettigim esim Seniz OZHAN’a sonsuz tesekkurlerimi
sunarim.
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Ozet

Verileri depolama ve isleme araclarinin sayisi olduk¢a artmigtir. Bu artig
beraberinde ilk yillarda depolama ortamlarinin yetersizligini gindeme getirse de
yaklasik olarak her yil defalarca katlanan depolama kapasitesi sayesinde bu sorun
bayluk olgude giderilmistir. Ancak bu defa da depolanan buyuk verilerin analiz
edilmesi ve faydal bilginin ortaya cikarilmasi asamasinda, verinin buyUkligu ve
dolayisi ile analizi gergeklestiren mikroislemci ve RAM bellek sorunlari ortaya
cikmigtir. Ozellikle internetin her giin devasa veriler Urettigi giinimizde bu sorun
daha da belirgin bir hal almistir. Yapay zeka ve veri madenciligi teknikleri buyuk
verilerden anlamli ve faydali bilgiler elde etmeyi amaglayan birbiri ile derin iligkili iki
disiplindir. Buyuk veriler Uzerinde bu disiplinlerin ortaya koydugu metodlar,
arastirmacilar tarafindan siklikla kullaniimaktadir. Yiksek basarimli hesaplama ise
arastirmacilarin kargilastigi donanim yetersizlikleri ve uzun analiz surelerini ortadan
kaldirmayi1 amaclamis bir diger disiplindir.

Bu projede yuksek basarimli hesaplama yontemlerinin yapay zeka ve veri
madenciligi uygulamalarinda kullanilabilirligi  arastirlmigtir.  Arastirmanin ilk
bdlimunde yapay zeka, veri madenciligi ve yuksek basarimli hesaplama konularinda
bilgi verilmis. ikinci bélimde arastirmada kullanilan yéntem ve gerecler anlatiimis,
farkh isletim sistemleri Uzerinde yapay zeka, veri madenciligi ve yuksek basarimli
hesaplama yazilimlarinin kullanimi ve performanslari érnek veri seti ile incelenmis,
son bolumde ise arastirmada elde edilen bulgular ve sonuglar aktarilarak tartismaya
aciimistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, Veri Madenciligi, Yiiksek Basarimli Hesaplama



Abstract

The number of data storage and data processing devices has greatly increased.
Although this increase has caused the insufficiency of storage media to be put on the
agenda in the previous years, this problem has been tackled on a big scale thanks to
the storage capacity multiplied many times. However, this gave rise to the problems
of huge amount of data and thus the microprocessor and RAM memory which
perform the analysis at the stage of analysing the huge amount of data and
extracting useful knowledge. This problem has become more obvious especially at
present day because of the massive amount of daily data produced by internet.
Artificial intelligence and data mining are two deeply interrelated disciplines aiming to
obtain meaningful and useful knowledge from huge amounts of data. The methods
developed by these two disciplines on these huge amounts of data are frequently
used by researchers. High performance computing is also another discipline which
aims to provide solutions to insufficient hardware and long periods of analysis.

In this project, whether the methods of high performance computing can be
used in artificial intelligence and data mining applications has been searched. In the
first part of the study some information related to artificial intelligence, data mining
and high performance computing has been given and in the second part the methods
and equipment used in the study has been mentioned, and the use and the
performance of artificial intelligence, data mining and high computing software on
different operating systems have been examined using a sample data set. In the final
part the data and results obtained have been presented and opened to debate.

Keywords: Artificial Intelligence, Data Mining, High Performance Computing.



1. GIRIS

Gunumuzde veri depolama, isleme ve giris-¢ikis kaynaklarinda buyuk artig
yasanmaktadir. Bu artisin sonucu olarak ta karsimiza buyUklu kugukla veri gruplar
cikmaktadir. Bu c¢alismada veri gruplarinin analizinde temel sorun haline gelen
performans kaybi ve donanim vyetersizliginin ortadan kaldiriimasi igin geligtiriimis
yuksek basarimli hesaplama yazilimlari arastiriimigtir.

Blyuk veri kiimelerinin analiz edilerek ige yarar bilginin ortaya ¢ikariimasi ve bu
verileri kullanan otomatik veya yari otomatik sistemlerin tasarlanmasi veri madenciligi
ve yapay zeka bilim dallarinin baslica ugrasi igerisinde yer almaktadir. Ancak veri
gruplarindaki devasa artig beraberinde bazi Onemli sorunlarda getirmigtir. Bu
sorunlarin basinda ise veri analiz surelerindeki uzunluk ve buyuk donanim
gereksinimleri gelmektedir. Buyuk veri iglerken bellek sinirlari zorlanmakta hizla
tukenmektedir. Gergcek zamanli uygulamalarda algoritmalar anlik gelen verileri daha
hizli islemek zorunda kalirlar (Witten & Frank, Data Mining Practical Machine
Learning Tools and Techniques, 2005). Gundelik igler igin yeterince geligkin olan
gunumuz teknolojisi bilgisayarlari yogun ve buyuk verilerin analizi s6z konusu
oldugunda yetersiz kalabilmektedir (Aki & Ugar, 2010). Pek ¢ok modern sirket
bilgisayar temelli bilgi sUrecleri ve alt yapilarina artik daha ¢ok guveniyor. Temel bilgi
teknolojileri gelismeye ve giderek daha karmasik hale gelmeye basladikca, verileri
analiz etmek, yorumlamak ve kesfetmek daha da zor bir hale geliyor (Werner, 2008).
Yuksek basarimli hesaplama, karmasikhd:r yuksek problemlerin ¢6zimuU igin
disiplinler arasi hesaplamalardan, genetik verilerin islenmesine kadar, hatta yer
bilimleri, uzay arastirmalari gibi konulari da kapsayarak ¢ok gesitli uygulama alanina
hitap etmektedir (Aygin & Akgay, 2015). 1970 lerin baslarinda Uretilen tek-cip genel
amacli mikroiglemciler, standart is istasyonlari ve PC kimelerinde 1980 lerin sonuna
kadar yeterince olgunluga erisememisti. Teorik olarak maksimum performans
agisindan rekabet 1990 I yillarindan sonunda ortaya cikti (Hager & Wellein, 2011).
1975 ve 1995 yillari arasinda bilimsel yuksek performansli bilgisayarlar cesitli
sirketler tarafindan pazara sunulmustu. Ozellikle 2000’li yillarin baslarindan itibaren
cok ¢ekirdekli islemciler gunlik kullanimda daha siklikla karsilagilmaya baslanmis ve
islemlerin es zamanli olarak yapilmasi mumkin olmustur. Onemli bilimsel problemler
olaganustl miktarda hesaplama zamani gerektirir. Bu sorunu ele almak amaciyla
blylk islem hacimli bilgisayarlar gelistirilmistir (Flynn, 1966). Bunu saglamak tzere
paralel hesaplama teknikleri gelistirilmistir. Goruntu islemede paralel hesaplamayi Ug
ana baslikta toplayabiliriz. i) Veri paralel, ii) Gorev paralel, iii) Pipeline paralel
(Prajapati & Vij , 2011). Pipeline yaklasimi iceren sistemlerin temel oldugu bu yeni
nesil teknolojiler, cok g¢ekirdekli bir merkezi islem birimi veya es zamanl calisan
uzaktan buluta erisimli hesaplama makinalari olabilmektedir (Aygun & Akgay, 2015).

GunUmuizde oldukga artan veri kimeleri kargisinda ortaya ¢ikan en bulylk
sorunlardan biride ylksek performans saglayan analiz ortamlarinin dizaynidir. Bu
analiz ortamlari genellikle isletim sistemleri Uzerine inga edilmekte ve dolayl olarak
isletim sisteminin yapisi analiz surelerini de etkilemektedir. Bu ¢alismada ayrica
Microsoft Windows ve Linux isletim sistemleri Uzerinde makine 06grenmesi
algoritmalarinin bazilari Weka yazilimi kullanilarak, hem tekli hem de kume
hesaplama teknigi ile test edilmistir.

Veri yogunlugunun oldukca arttigi gunumuzde bu verileri analiz etmekte
kullandigimiz birgok yontem vardir. Analiz yontemleri genellikle bir veya daha fazla
algoritma kullanarak bilgisayar yazilimlari ile yapilmaktadir. Algoritma, bazi verileri



veya veri setini iyi tanimlanmis hesaplama adimlarindan gecirerek deger veya
degerler kimesini halinde c¢ikti olarak veren hesaplamali adimlar dizisidir (Cormen,
Leiserson, & Stein, 2009). Klasik yontemler analiz edilmesi ¢ok zordur. Clnku veriler
icerisinde gozle gorulmeyen ilk bakista fark edilemeyecek karmasiklikta iligkiler
olabilir. Bu iligkileri ortaya ¢ikarmak igin istatistik, veri madenciligi, yapay zekanin
dallarindan olan makine 0Ogrenmesi, yapay sinir aglari, uzman sistemler gibi
disiplinlerin yol gostericiliginden faydalanilir. Bu c¢alismada makine 6grenmesi
algoritmalarini igerisinde barindiran ve platform bagimsiz galigabilen Weka (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) yazilimi kullanilmistir. isletim sistemi olarak
Windows 2012 Server HPC Pack ve Linux Fedora 24 dagitimi kullaniimigtir.
Kimeleme teknikleri ise buyUuk verilerin analizinde kullanilan birgok teknigi
banyesinde barindirir.

Farkli isletim sistemleri Uzerinde performans analizi yapilan degerli ¢calismalar
literlr de mevcuttur. Tanaka ve arkadaslar (Tanaka, Uehara, & Mori, 2008), 2008
yihinda yaptiklari ¢alismada Windows igletim sistemine, Linux’'un Fedora 7 dagitimini
sanal makine olarak kurmus ve grid hesaplama performans testleri yapmiglardir.
Testlerde Windows Uzerine sanal makine ile kurulmus olan Linux grid hesaplama
performansinin Windows grid performansindan daha iyi oldugunu gormuslerdir.
Bunun nedeni olarak da Linux ¢ekirdek modu direktiflerinin Windows’tan daha az
olmasini goéstermiglerdir.

Martin ve arkadasi (Borriss & Dannowski, 1998) ve arkadaslari, yaptiklari
arastirmada ATM cihazlarinin TCP Uzerinden veri gonderme hizlarini Linux ve
Windows isletim sistemleri kullanarak 3 farkli bilgisayar donanimi Uzerinde analiz
etmigler ve galismalarinda elde ettikleri sonuglari yayinlamiglardir.

Ristov ve arkadasi, paralel hesaplama performansini Linux platformlari ile
Windows Azure Cloud arasinda arastirmislardir. DMMM algoritmasi kullarak
gerceklestirdikleri testlerde n boyutlu matris hesaplamasi yapmiglar ve matris
boyutuna goére performansi olgimlemislerdir. Kiguk boyutlu matrislerde Windows’un
baylk boyutlu matrislerde ise Linux'un maliyet performans agisindan avantajli
oldugunu calismalarinda belirtmiglerdir. Cache bellek yodunlagsmalarinin performansi
etkiledigini gormuslerdir (Ristov & Gusev, 2013).

Lancester ve arkadasi (Lancaster & Takeda, 1999), yaptiklari arastirmada
Alpha islemciler kullanan grid hesaplama sistemindeki MPI (Message Passing
Interface- Mesaj gecis araylzl) araylziunid ve compiler ortamini Windows ve Linux
isletim sistemleri kullanarak test etmiglerdir. Complier ortaminda Windows’un, MPI
arayuzunde ise Linux'un avantajli oldugunu gérmusglerdir.

Yazarlar (Panda & Nag, 2015), yaptiklari arastirmada java tabanh bir API
yardimiyla 3 farkli kriptolama algoritmasini Linux ve Windows isletim sistemleri
Uzerinde test etmigler bu algoritmalardan ikisinin Windows ve Linux’te digerine gore
sifreleme ve ¢dézme isleminde islem slresi olarak daha iyi oldugunu, ancak bellek
kullanimlarinin daha fazla oldugunu tespit etmisleridir. Ayrica sifreleme ve ¢dézme
surecinin ise Linux Uzerinde daha avantajli oldugunu belirtmiglerdir.

2. YUKSEK BASARIMLI HESAPLAMA

Yuksek basarimlh hesaplama, hesaplamali islemlerde zamani kisaltan verimi
artiran yazilim ve donanim igerikli faaliyetler butini olarak tanimlanabilir.



Gunumuzde iglem hizini ve kapasitesini artirmaya yonelik olarak birgok ydntem
ortaya c¢ikistir. Bunlar arasinda;

Bellek Paylagimli Paralel Hesaplama

Dagitik Paralel Hesaplama

Grid

GPU (Grafik iglem birimi )kullanarak hesaplama

Paralel Hesaplamali sistemleri paylasimli ve dagitik olmak Uzere iki sinifa
ayirabiliriz. Hesaplama yontemleri onemli bir yere sahiptir. Bu yontemlerin hepsine
bulut bilisim adi verilmektedir. Gelisim agisindan bulutlar (platform, altyapi, yazilim)
bilgi teknolojilerinin gelisimindeki tGglncu dalga olarak goérilmektedir (Udoh, 2011).
Paralel programlar, yodun hesaplama sorunlarini ¢ézmek igin 06zel olarak
tasarlanmistir (Lea, 1999). Goruntl isleme, érunti tanima, gibi birgok veri madenciligi
ve yapay zeka uygulamalarinda zamani kisaltarak daha ¢ok algoritma testi yapmaya
imkan vermekte ve dolayisiyla performansi artirici bir rol oynamaktadir.

Yoéntemi ne olursa olsun sonugta hiz ve dolayisi ile zamandan tasarruf ana
onceliktir. Ancak unutulmamasi gereken bir diger noktada veri madenciligi
arastirmalarinda bir biri ile iligkili verileri bulmak Uzere yapilan analizlerde buyuk
veriler kargsimiza ¢ikmaktadir. Buyuk veriler ise donanim yetersizlikleri ile zaman
kaybini dogurabilmektedir.

2.1 Bellek Paylagimli Paralel Hesaplama

Bir problemin ¢6zimda igin ¢ok sayida hesaplama elemani (core-gekirdek) bir
araya getirildiginde paralel hesaplamadan s6z ediyoruz demektir. TUm modern super
bilgisayar mimarileri agirlikla paralel baglidir ve buyuk olgekli super bilgisayar islemci
sayisi giderek artmaktadir (Hager & Wellein, 2011).

Bellek paylasimli paralel bilgisayarlar, paylasilan fiziksel adres alaninda ortak
calisan mikroislemciler sistemidir (Hager & Wellein, 2011).

( Memory ]

Sekil 1. Frontside bus(FSB) Tek duze bellek paylasimli iki tek ¢ekirdekli islemci
(Hager & Wellein, 2011).
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Paylasilan bellekli sistemlerde, sekil 1."de goérildiugu gibi her islemci veya her
cekirdek dogrudan bellege erigebilir. Dagitiimis bellek sistemlerinde ise her
islemcinin kendine 6zgu bellegi vardir. Bazi sistemlerde ise nispeten kuguk oOzel
bellek paylasilan bellek olmak Uzere hibrid bir yapi kullanilir (Pacheco, 2011). Bellek
paylasimi tabanli sistemlerde ayni olan ¢ok sayida islemci uyumlu saat frekansi ile
isleme baslar ve ayni bellegi paylasirlar (Celik & Ozmen, 2009).

islemci Gizerinde paralellik, bir gdrevin bélimlerinin islemci grubu arasinda esit
dagitilmasi yoluyla gergeklestirilir. Oncelikle belirlenen kurala ve dagitiimis veriye
gore her islemci kendi hesaplamasini yapar ve sonucu onceden belirlenmis olan
islemciye gonderir. Bu sure¢ yazilim yoluyla gerceklestirildiginden esnek ve
ekonomik bir ydntemdir (Celik & Ozmen, 2009).

2.2 Dagitik Paralel Hesaplama
Bir programci bakis agisindan dagitiimis bellekli bir sistem, sekil 2.de
goraldugu gibi cekirdek koleksiyonunun bellek ciftleri halinde bir aga dagitiimasidir.

CPU CPU CPU CPU
r’l - s
Memory Memory Memory Memory
Interconnect

Sekil 2. Dagitilmis bellek sistemi (Pacheco, 2011)

1990 larin baslarinda dagitik hesaplama da ise temel sorun pargalar arasindaki
iletisimin kurulmasiydi. Bu sorunun ¢dézUmu igin gelistirilen mesaj gegis arayuzu MPI
(Message Passing Interface) gunumuzde ticari veya Ucretsiz uygulamalarda
kullanilan standart haline geldi (Hager & Wellein, 2011). Ginumuzde MPI dagitik
sistemler arasinda standart iletisim yontemi haline gelmistir. Her islemci, yerel
bellegine dogrudan, diger belleklere ise oradaki iglemcilere ileti yollayarak erisir
(Eraslan, 2007). Dogrudan veya dolayl fiziksel ara baglanti aglari ile iglemciler
arasinda mesaj gonderilip alinabilir. Eger iki islemci dogrudan birbirine bagl degilse
ara dugumler yardimiyla (MPI) bu baglanti gergeklestirilir. MPI, islemciler arasi
iletisim, veri koordinasyonu ve senkronizasyonu gibi gorevleri ara baglantiyi
kullanarak gerceklestirir (Rauber & Runger, 2010). Bu ydntemin avantaji iglemci
sayis! ile dogru orantili olarak belleginde artmasidir. Bellek erisimi ag ortamina
girilmedigi i¢in daha hizli olur. igslemciler arasinda iletisim sorunlari yaganmasi, yik
dagiliminin  programci tarafindan dengelenmesi bu hesaplama ydnteminde
dezavantaj olusturan bir durumdur.

2.3 Grid Hesaplama

Distributed computing olarak adlandirilan dagitik bilgi isleme yonteminin
sanallastiriimasini  saglayan ¢6zium mimarisine kisaca Grid Hesaplama
denilmektedir.



Grid hesaplamadaki temel amag¢ dagitik bilgi isleme ve veri kaynaklarinin
kullanmakta oldugu islemci gugleri, ag kapasiteleri ve depolama kapasiteleri ile tek
buyuk bir sistem yaratmaktir ve olugturulan bu sistem tamamen birbirinden bagimsiz
calismakta olan ve birbirine benzemeyen sistemlerin bir araya gelerek olusturdugu
sanal bir isleme gucudur (IBM).

Kuguk tesislerin elektrik ihtiyaglarini tm hat Gzerinden karsilamalari grid yapisi
icin bir érnek olabilir. Grid yapisi ylksek gu¢ saglayan buyuk olgekli tedarikgiler
olarak gorulebilir (Resch & Gabriel, 2011).

2.4 Dagitik Hesaplama

Kime hesaplamanin temel felsefesi, sekil 3'de gosterildigi gibi ayrik durumdaki
CPU ve RAM gibi hesaplamayi gergeklestiren temel bilgisayar kaynaklarinin
dugumler halinde bir gorev igin organize edilmesidir. Dagitik hesaplama ise birden
cok bilgisayarda toplu olarak ortak bir amaci gergeklestirmek icin CPU birlikteligi
kuran yontemdir (Vasoya & Koli, 2016). Dagitik ve kiime hesaplama, buylk veri
kimelerini basit programlama modelleri kullanarak bilgisayar kimleri Uzerinde
islemektir (Yang, Zhang, Hu, & Lin, 2015). Dagitik hesaplamanin degisik ve zorlu
gorevleri vardir (Sinha, Saini, & Srikanth, 2014). Bunlar arasinda, is pargalarinin
tanimlanmasi, bu pargalarin es zamanli ve paralel olarak c¢oklu islemcilere
eslenmesi, girig ¢ikislari dagitma ve programla iligkilendirme, ¢oklu islemciler ile veri
paylagsiminin yonetimi ve senkronize edilmesi sayilabilir (Vasoya & Koli, 2016).

Klguk ve orta olcekli bir ag mimarisi igin, bir veya daha fazla switch kullanilarak
cluster dugumleri birbirine baglanabilir. Bu baglantiya ek te yapilabilir ve alt yapi
olarak 1 veya 10 GBps’lik kabin baglantilar kurulabilir (Guo, 2013). Bu c¢alismada
kimeleme yontemi kullaniimistir.
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Sekil 3. Kimeleme Mimarisi (Nielsen, 2016)

Aga baglanan her bilgisayar gerekli konfigirasyonlar yapildiktan sonrakiimenin
bir pargasi olur. Kime igerisinde genellikle donanim ve iletisim agisindan en avantajli



olan bilgisayar ana dugum olarak belirlenir. Diger bilgisayarlar ise hesaplama
digumu olarak mimaride yerini alir. Ana dugum noktasinda literatlrde is isleyicisi
(JobTracker) ve is yoneticisi (JobManager) olmak Uzere genellikle iki bilesen vardir.
Bu bilesenler dugumler arasindaki is dagilimini ve yonetimini saglar. Kimeye giren
her bilgisayar ayni 6zelliklere sahip olmayabilir. Ortak ad protokollinu desteklemeleri
yeterlidir ki guinimuzde ¢ogu sistem bunu destekler.

2.5 Basarim Olgiitleri

Yiksek bagsarimli hesaplama yapan sistemlerin basarimini 6lgerken islem
hizlanmasi (speedup) ve Verimlilik(efficiency) olmak Uzere iki Olgit kullanihr
(Wilkinson & Allen, 2005). islem hizlanmasi hesaplanirken (1)'de gosterildigi gibi;

Tek islemcili sistemin ylriitme zamant

S(p) = (1.1)

p adet coklu islemcinin yuriitme zamant

Hesaplama yapilir. Burada S(p) hizlanma faktori olarak isimlendirilir. Tek
mikroiglemcili sistemin yuritme zamani t;, ayni iglemin sonuglandigi ¢ok
mikroiglemcili sistemin ydritme zamani t, olmak Uzere, (2)'deki denklemi elde
edebiliriz (Wilkinson & Allen, 2005).

ts

S == (1.2

tp

Verimliligi olcerken ise 3’teki denklemde gosterildigi gibi bir hesaplama
yapilabilir.

Tek islemci kullaniminda yiiritme zamani (1 3)

- Coklu islemci kull. yiritme zamant X islemci sayist

Bu denkemi;

t S
E=— =%x1oo (1.4)

seklinde ifade edebiliriz. Bu sayede verimi yuzdelik olarak ifade etmemiz de
mumkun olabilir.

3. YAZILIM ORNEKLERI

GunUmuizde yuksek basarimli hesaplamayi destekleyen yazilimlarin sayisi ¢gok
fazla olmamasina karsin giderek artan énemi ve ihtiyacin artmasi ile giderek sayisi
artmaktadir. Bu yazihimlar igletim sistemleri ve paket programlar olarak iki gruba
ayirabiliriz.

3.1 isletim Sistemleri

isletim sisteminde yiiksek bagarimli hesaplamanin verimini artirmasi igin gerekli
olan bilesenlere baktigimizda, 6zellikle MPI (Message Passing Interface) kullanimi
ve cluster desteg@i bulunmasi son derece onemlidir. Yuksek bagarimli hesaplama igin



en yaygin kullanilan igletim sistemleri genellikle Linux gekirdegine sahip olan Red Hat
Fedora, SUSE, CentOS dagitimlanidir (Eadline, 2009).

Microsoft'un server ailesi yazilimlarina ise sonradan eklenen HPC Pack isimli
eklenti ile cluster olusturma, yonetme ve izleme gibi yuksek basarimli hesaplama
sistemlerinde olmasi gereken birgok 6zellik yuklenebilmektedir.

Microsoft HPC Pack teknolojisi Windows Server Uzerine inga edilmis bir yuksek
performansli hesaplama (HPC) ¢d6zimdur. Windows HPC ¢6zimi, Windows HPC
kime ortami igin dagitim, yonetim, is planlamasi ve izleme araglar kapsamli bir dizi
ve HPC uygulamalari gelistirmek ve calistirmak icin esnek bir platformu bir araya
getirir (Microsoft;, 2014).

Windows ve Linux sik kullanilan isletim sistemlerindendir. Kullanicilarina benzer
islemler sunsalar da g¢alisma mekanizmasi olarak Linux ile Windows arasinda ¢ok
fark vardir. isletim sistemi lizerinde calisan uygulamalar sistem kaynaklarina erismek
ister. Buna sistem ¢agrisi denir. Windows ve Linux te sistem ¢agrilari davranis olarak
ayni sekilde goérunseler de bunun igin farkh bilesen ve fonksiyon tanimlari
kullanmiglardir. Windows sistem c¢agrilarini  dll mekanizmasi Uzerinden
API(Application Programming Interface-Uygulama Programlama Araytzu) ler ile alir
(Li, Yang, & Ma, 2012). Linux ve Windows arasindaki en belirgin fark c¢ekirdek
yapilari ve dosya sistemlerinde kendini gosterir (Skendzic, Kovacic, & Jugo, 2011).

Windows igletim sisteminin merkezi uygulama tabanl program boélumlerinden
olusur. Cekirdek alaninda, calisma alani, ¢ekirdek, aygit surlclleri ve donanim
katmani prosesleri yuratulir. Cekirdek boliumindeki programlar sistem verilerine ve
donanimlara erisebilirler. Geligtirilen yazilimlar kullanici modunda ¢alisirlar ve sistem
verileri ile donanimlara erigimleri sinirhdir.  Windows yuksek moduler mimariye
sahiptir. Her sistem fonksiyonu isletim sisteminin bir bilesenini kontrol eder. Tim
yazilimlar, sistem fonksiyonlara erismek icin standart araylz olan API'yi kullanirlar
(Stallings, 2012).

Kabuk
Shell

Terminal,
Konsol vb.

\
-
\
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v
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Sekil 4. Linux’te Terminal ve Kabuk (Barrett, 2016)
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Linux igletim sistemi agik kaynak kodlu UNIX tabanli bir isletim sistemidir. Diger
populer igletim sistemleri gibi simgeler, pencereler ve fare kontrolu ile grafik tabanli
kullanici ara yuzine sahiptir. Linux’n gergek gucu, komutlarin yazilip calistirildigi
komut satiri arayuzu(terminal) ve Shell(kabuk) ¢agrilaridir. Sekil 1°de gosterildigi gibi
terminal ve kabuk birbirinden farkhdir. Terminal goérsel ara yuzden kabuk ise
komutlari alma ve calistirma ile gorevlidir. Birgok Linux komutu girdiyi alip ve ¢iktiyi
uretir. Linux dosya sistemi parcalidir. Root dizini en Ust seviyedir ve diger dizin ve
dosyalar kdkten asagi dogru yayilirlar (Barrett, 2016).

isletim sistemi, dosyalama, depolama, ag baglantisi ve diger ihtiyaclari karsilar.
Cogu kullanici nadiren c¢ekirdege dikkat eder (Barrett, 2016).Cekirdek, isletim
sisteminin merkezinde bulunan bir bilesendir. Temel olarak donanim ve uygulama
yazilimlarini birbirine baglar. Bir gekirdek olusturulurken birbirine bagl iki ana mimari
vardir: mikrogekirdek(¢cok kuguk pargalar halinde) ve monolitik ¢ekirdek (bUyuk
benzersiz tek parga). Linux’'n birgok dagitimi vardir ancak temelde c¢ekirdekleri
benzer yapidadir (Castro, 2016).

3.2 Gelistirme Ortamlari ve Paket Programlar

Yapay zeka ve veri madenciligi uygulamalarina baktigimizda 6nemli dl¢ide
bilgisayarlarin gesitli algoritmalar igcin hesaplama amaciyla kullanildigini goruaruz. Bu
nedenle hesaplama yazilimlarinin birgogu 6nemli bir sorun haline gelmis olan
hesaplama suresi ve sistem gereksinimlerini azaltmak igin bunyelerinde yuksek
basarimlin hesaplama yontemlerini gerceklestirmeyi saglayan eklentiler ve ara yuzler
gelistirmiglerdir. Bu ise paralel calismayi destekleyen programlar yazmaya imkan
veren yazihm gelistirme ortamlari sayesinde mumkun olmustur.

OpenMp Archtecture Review Board(OpenMP ARB), donanim ve yazilim
ureticileri birligi tarafindan kurulmus bir birliktir. OpenMP, bellek paylasimli paralel
programlamaya imkan veren, birgok isletim sistemi mimarisinde ¢aligsabilen (Solaris,
IBM AIX , HP-UX, GNU/LINUX, MAC OS X ), basit ve esnek bir arayuz saglayan,
tasinabilir, Olgeklenebilir, ¢ok cekirdekli iglemcilerle uyumlu, APl destedi olan bir
uygulama gelistirme arayuzidir (OpenMP ARB, 2015).

Java ve. NET programlama dilleri paralel programlamaya imkan vermektedir.
Bu amacla paralel programlamayi desteklemek icin Paralel FX kutiphanesi (PFX) ve
Task Parallel Library (TPL)i gelistirmislerdir. Bu sayede paralel is pargaciklari
gelistirmek ve programlamak mumkin olabilmektedir (Sen, Ranjan;Microsoft
Corporation, 2008).

Veri madenciliginde buyuk veri bagh baslina bir ugrasi alanidir. Buyuk verilerin
depolanmasi, hizli ve verimli bir sekilde analiz edilmesi ginimuizde 6nemli bir
bariyerdir.  Bu baglamda Linux dagitimlari Gzerinde kullanilabilen Apache Hadoop
gelistiriimigtir. Hadoop, birbirine paralel ¢calisan yuzlerce, binlerce hesaplama digumu
ile cok buyuk veri setlerinin iglenmesi igin gelistiriimis yuksek Olgekli, agik kaynak
kodlu depolama platformudur (IBM International Business Machines Corp. ). Paralel
veri isleme ve blyuk veri tirlerini islemek icin uygun bir platform saglar. Hadoop’un
HDFS (Hadoop Distributed File System) ve MapReduce/YARN olmak Uzere iki ana
bileseni vardir. Sekil 5.’te goérlldigu gibi ana diagum noktasi tGzerinde ve alt(ikincil)
digum noktalari Uzerinde de benzer yapi bulunur ve ana dugim noktasina
baglidirlar. ikincil digim noktalarina daha fazla digim eklemek mimkiindir
(Holmes, 2012).



Ana Dugiim
Hesaplama
(MapReduce)
Depolama
(HDFS)

Alt Digiim Alt Diigim Alt Diigim
Hesaplama Hesaplama Hesaplama
(MapReduce) (MapReduce) (MapReduce)
Depolama Depolama Depolama
(HDFS) (HDFS) (HDFS)

Sekil 5. Yliksek seviye Hadoop Mimarisi (Holmes, 2012)

HDFS, Hadoop’'un dagitik dosya sistemi bilesenidir. Blyik dosyalar tzerine
yazma ve okuma gorevlerinde yuksek basarima sahiptir. Veri kaybina kargi donanim
hatalarini yazma hatalarini tolere edebilecek bir sisteme sahiptir (Holmes, 2012).

MapReduce, buyuk veri setleri olusturmak ve islemek ig¢in programlama
modelinin uygulama bilesenidir. Ozel bir eslesme fonksiyonu, ortak anahtar ve deger
ciftlerini belirleyip olusturarak bunlari ortak anahtar/deger cifti seklinde isler. Bir
indirgeme fonksiyonu tim ortak degerleri benzer ortak anahtarlar ile birlestirir (Dean
& Ghemawat, 2004).

MapReduce programlama modeli birgok farkh amac icin Google tarafindan
basariyla kullaniimigtir. Bu model paralel ve dagitik sistemler konusunda uzman
olmayan programcilar tarafindan kullanimi kolaydir (Dean & Ghemawat, 2004).

Hadoop, igerisinde bulunan HDFS ve MapReduce bilesenlerinin lzerinde birgok
aracida ihtiva eder. Bunlar arasinda;

e Ylksek Seviye Diller: Crunch, Cascading, Pig, Hive.

e Tahminleme Araglari: RHadoop, RHIPE, R, Mahout

sayilabilir. Bu araglar yardimiyla istemciler Hadoop ile baglanti kurarak
tahminleme analizlerini gerceklestirebilirler. Google, Facebook, Twitter, Yahoo!,
eBay, Samsung, AOL ve daha birgok buyuk sirket Hadoop kullanmaktadir (Holmes,
2012). Hadoop platformunun 6zellikle veri analizinde birgok analist tarafindan tercih
edilen R yazilimina uyumlu olmasi dnemlidir.

MathWorks sirketi tarafindan gelistiriimis olan Matlab yazilimi paralel
hesaplama teknikleri ve Hadoop kullanimina uygun araglar sunmustur. Masaustu
bilgisayarlar icin MapReduce kullanimini da sunmaktadir (The MathWorks, Inc.).
Yine Stata yaziimi da paralel hesaplama destedi mevcut bir diger veri analiz
programidir.

Weka(Waikato Environment for Knowledge Analysis), Waikato Universitesinde
geligtiriimig, makine o6grenmesi alaninda birgok algoritmayr ve araci igerisinde
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barindiran bir yazilimdir. Bu yazilima Ekim 2011 tarihinde, Pentaho sirketi tarafindan
paralel hesaplamay desteklemek Uzere WekaServer adinda bir eklenti yayinlamistir
(Pentaho A Hitachi Group Company). Bu eklenti kurulduktan sonra istenildigi kadar
hesaplama bilgisayari ana dUgum noktasina baglanabilir. Ana dugim noktasiI makine
ogrenmesi algoritmalarindan gelen ig gorevlerini hesaplama dugumlerine gondererek
daha hizh ve vyuk dagiimh olarak hesaplanmasini saglayabilir. Hesaplama
dugumlerinin durumu ise web tabanli olarak anlik gorulebilmektedir.

3.3 Weka Yazilimi

Bu calismada analiz ve deney yazilimi olarak Weka programi kullaniimigtir.
Weka, Yeni Zellanda’'daki Waikato Universitesi tarafindan Waikato Environment for
Knowledge Analysis adi ile gelistiriimis yazilimdir. Sistem java programlama dili ile
yazilmis ve GNU lisansi ile dagitiimaktadir. Weka yazilimi birgok igletim sistemi
altinda caligabilir. Platform bagimsiz diyebiliriz. Tek bir ara ylzde c¢ok sayida
ogrenme algoritmasini saglar. Bunlarin yaninda veri setleri Uzerinde indirgenim gibi
islemleri yapmaya saglayan duzenleme araclar da saglar (Witten, Frank, & Hall,
Data Mining Practical Machine Learning Tools and Techniques, 2011).

JDBC surlcusu sayesinde veri tabani gibi kaynaklara erisim mumkudnddr.
Kimeleme, siniflandirma, regresyon birliktelik kurallari yéntemlerini kullanarak
analizler yapabilir (Bell, Machine Learning Hands-On for Developers and Technical
Professionals, 2015). Weka yazilimi igcin son zamanlarda gelistirilen Paket Yoneticisi
(Package Manager) ile birgcok yeni gelistiriimis veya ek 6zellikler katilmis algoritma
yaninda WekaServer gibi kiimeleme gercgeklestirmeye imkan saglayan eklentiler ilave
etmek mumkundur. Bu ¢alismada kimeleme igin WekaServer eklentisi kullaniimigtir.

3.4 Yapay Zeka ve Veri Madenciligi

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin érnek veri veya gecmis uzman deneyimlerini
kullanarak, belirli dlgitlere gbre basarimlarini artiracak bigimde programlanmasidir
(Alpaydin, 2013). Algoritmasi bilinmeyen durumlarda ge¢mis deneyimler ve veriler
kullanarak makine o6grenmesi yontemleri girdinin ¢iktisini tahminleyebilir. Bunu
geceklestirmek icin de oOgrenme algoritmalari adi altinda birgok algoritma
gelistirilmigtir. Makine 6grenmesinin ge¢cmisi 1950 yilina dayanir. 1950 yilinda Alan
Turing “Makineler dustnebilir mi?” sorusunu ydneltmistir (Bell, Machine Learning
Hands-On for Developers and Technical Professionals, 2015). Gunumuizde bu
soruya hala cevap aranmakla birlikte 6nemli mesafeler alinmistir. Geleneksel
istatistik, veri kimeleri arasindaki iligkileri tespit etmek icin timdengelim ydntemini
kullanir, makine 6grenmesi, yapay sinir aglari gibi yapay zeka 6grenme teknikleri ise
veri kimeleri arasindaki zayif desenleri bulmak igin enduktif yontemi izler (Nisbet,
Elder, & Miner, 2009). Makine ogrenmesi iglem sureci sekil 6.'da goOsterilen
adimlardan olusur.

Veri kolleksiyonu olusturmak igin gunimuzde olduk¢a fazla sayida ortam
bulunmaktadir. Makine o6grenmesi surecinin ilk iki asamasi veri madenciligi
disiplininin ilgi alanina girer. Bu c¢alisma ise bu slregte UcglUnclU basamakta
gergeklesen islemlerle ilgilidir.

Ortaya ¢ikan veri kiimelerinin analizinde her arastirmaci yazilim ve donanim
temelli bir dizenek kurmaktadir. Analizleri bu dizenek Uzerinde gergeklestirirken
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algoritmalardan faydalanir. Algoritma tlrlerinden biride makine o6grenmesi
algoritmalaridir. Gunumuzde, yerel ag veya kampus turindeki aglarda Windows ve
Linux de dahil olmak Uzere farkl igletim sistemlerinden olusur ( Uemura, Nakajima, &
Sato, 2007).

Veri Kolleksiyonu
Olusturma

WV,

Veri Temizleme ve
Dlzenleme

Y/

Makine Ogrenmesi
Araclari

WV

Sonuclari Degerlendirme

Sekil 6. Makine 6grenmesi islem sureci (Bell, Machine Learning Hands-On for
Developers and Technical Professionals, 2015).

3.5 Weka Yazilimi

Weka, Yeni Zellanda’daki Waikato Universitesi tarafindan Waikato Environment
for Knowledge Analysis adi ile geligtiriimis yazilimdir. Sistem java programlama dili ile
yazilmis ve GNU lisansi ile dagitiimaktadir. Weka yazilimi birgok isletim sistemi
altinda calisabilir. Platform bagimsiz diyebiliriz. Tek bir ara ylzde c¢ok sayida
ogrenme algoritmasini saglar. Bunlarin yaninda veri setleri Gzerinde indirgenim gibi
islemleri yapmaya saglayan dizenleme araglari da saglar (Witten, Frank, & Hall,
Data Mining Practical Machine Learning Tools and Techniques, 2011).

JDBC surlcusU sayesinde veri tabani gibi kaynaklara erisim muumkudnddar.
Kimeleme, siniflandirma, regresyon birliktelik kurallari yontemlerini kullanarak
analizler yapabilir (Bell, Machine Learning Hands-On for Developers and Technical
Professionals, 2015). Weka yazilimi i¢in son zamanlarda gelistirilen Paket Yoneticisi
(Package Manager) ile birgok yeni gelistiriimis veya ek 6zellikler katiimis algoritma
yaninda WekaServer gibi kiimeleme gercgeklestirmeye imkan saglayan eklentiler ilave
etmek mUmkundur. Bu ¢calismada kiimeleme igin WekaServer eklentisi kullaniimigtir.

4. GEREC ve YONTEM
Calismada kullanilan yazilimlar ve donanim mimarisi tablo1.’de gésterilmistir. iki

farkli isletim sistemi ana digum ve hesaplama dugumlerine yiklenmis ve istenilen
isletim sistemine gore baslangi¢ ekraninda segim yapilarak ¢alistiriimistir.
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Kiime Ozellikleri
Elemani
— Intel i7 4790K 4.6 GHz 8 Core CPU
— 10.00 GB DDR3 1333 MHz RAM
— 240 GB SSD HardDisk
— 10/100 Mbps Ethernet Karti
— 1 Gbps Ethernet Karti
Ana DUgum — Windows Server 2012 HPC Pack isletim
(MasterNode) sistemi
— Linux Fedora 24 Cloud Server 64 bit dagitimi
— Weka 3.9.0 ve WekaServer Eklentisi
— MySQL veri tabani
— Java 64bit
— 10/100 Mbps Ethernet Karti
— Intel i5 4590 3.30 GHz 4 core CPU
— 4.0 GB 1600 MHz RAM
— 7200 rpm 1 TB HardDisk
Hesaplama — Windows Server 2012 HPC Pack igletim
Dugumu sistemi
(Slave Node) — Linux Fedora 24 Work Station 64 bit dagitimi
— Weka 3.9.0 ve WekaServer Eklentisi
— Java 64 bit
Ara Baglanti — 8 port 10/100 Mbps switch
Elemanlari ve — Catb6 kablo
Switch

Tablo 1’de listelenen yazilim ve donanim elemanlari sekil 7’de gosterildigi gibi
kurulmustur. Ana digim Uzerine cift ethernet karti bulunmaktadir. Bu sayede ana
digum noktasinda hesaplama dugumleri ve dis ag arasindaki baglanti ayni anda
saglanmistir. Sekil 7’te gortlduga gibi 6zel agda bulunan hesaplama dugumlerine
Ozel bir ip araligi ile ip verilmistir. Bu sayede dis ag blogu ile farkl ip bloguna sahip
olmuslar ve dis ag ile aralarindaki tek baglanti ana dugum olmustur. Ana dugum
hesaplama dugumleri igin ag gegidi gorevini de yerine getirmektedir. Hesaplama
dugumlerinin sayisi istenildigi kadar artinlabilir. Bu galismada asgari gereklilik olan 1
ana dugum ve 1 hesaplama duguma bilgisayari kullaniimigtir. Ana digum ayrica etki

Tablo 1. Test elemanlari ve ozellikleri

alani yoneticisi olarak kullaniimistir.
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Sekil 7. Ornek model diizenegi-Kiime yapisi ve mimarisi

Ana dugum noktasi 6nce Windows isletim sistemi ile baslatimis ve Weka
yazilimi bu igletim sistemi Gzerinde ¢alistiriimigtir.

Test icin kullanilan veri seti Kaliforniya Universitesi Irvine kampisi, Makine
Ogrenmesi ve Uzman Sistemler Merkezi veri havuzundan alinan Skin Segmentation
(Dhall & Bhatt, 2016) adh veri setidir. Bu veri seti, 3.2 MB boyutunda, 245057 satir ve
4 sutundan olugmaktadir. Text halinde indirilen bu veri seti ana dugum de bulunan
MySQL veritabanina aktariimistir.

Ana dugum noktasi uzerinde Weka yazihmi MySQL veritabanina baglanarak
test verileri transfer edilmistir. ilk olarak sadece ana digiimde Windows isletim
sistemi caligtirilarak, test verisi IBk(k-NN), MultiLayerPerceptron, Random Forest,
Lineer Regresyon ve Decision Table makine d6grenmesi algoritmalariyla ayri ayri
islenmistir.  Bu algoritmalar sik kullanilan makine o6grenmesi siniflandirma
algoritmalarndir. Weka yaziliminin bilgi ekranindan her bir algoritmanin igleme
baglama ve bitirme zamanlari kaydedilmistir. Ayni igslem ana digimde Linux igletim
sistemi ¢aligtirilarak tekrarlanmistir.

ikinci olarak algoritmalar ve test verisi, ana digiim ve hesaplama diigimiinde
Windows igletim sistemi lizerinde WekaServer eklentisi yardimiyla kime hesaplama
yontemi ile analiz edilmistir. Her bir algoritma igin baglama ve bitis zamanlar yine
kayit altina alinmigtir. Son olarak ana digum ve hesaplama dugimu Linux igletim
sistemi ile agilmig, WekaServer eklentisi kullanarak ayni iglemler tekrarlanmistir.

5. BULGULAR ve TARTISMA/SONUG

Tek bilgisayarda iki farkh igletim sistemi ile gerceklestiriien analizlerde elde
edilen islem sureleri dakikaya cevrilerek sekil 8'de gosterilmistir. Lineer regresyon ve
Decision table algoritmalari ¢ok kisa sturmustir. Ozellikle islem yiki bakimindan
yogun hesaplama gerektiren IBk ve MultiLayer Perceptron algoritmalarinin galisma
surelerine bakildiginda sure¢ daha iyi anlasiimaktadir.
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Sekil 8. isletim sistemleri tek bilgisayar tizerinde galistirildiklarinda iglem
sureleri (dk).

Dakika (dk) 6 -

u Windows Kiime

4

B Linux Kime

|
“
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Sekil 9. isletim sistemleri kiime bilgisayar halinde galistirildiklarinda islem
sureleri (dk).

Kime halinde yine iki farkli igletim sistemi ile homojen olusturulan dizenekte
gerceklestiriien deneyler sonunda elde edilen islem sdreleri ise sekil 9de
gosterilmigtir. Burada tek olarak galigan bilgisayarlarin islem sureleri ile kime halinde
calisan bilgisayarlarin islem surelerini karsilastirirsak kime hesaplamanin sureyi ne
kadar kisalttigi net gorulebilir. Daha ayrintili veriler tablo 2 ve tablo 3’te gosterilmistir.
Tablolar incelendiginde islem suresi tek bilgisayarda c¢ok kisa slren algoritma
calisma zamanlarinin kime bilgisayar yonteminde arttigr gorulmektedir.
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Tek Islem Zamani
(dk)
Algoritmalar Windows Linux
IBk 114,62 0 62,0
MultiLayerPerceptron 15,47 4,40
Random Forest 10,82 4,42
Linear Regresyon 0,12 0,05
Decision Tree 0,68 0,18

Tablo 2.Tek bilgisayar igslem zamanlari

Kiime islem Zamani
(dk

Algoritmalar Windows Linux
IBk 11,15 7,72
MultiLayerPerceptron 2,90 2,38
Random Forest 3,37 2,78
Linear Regresyon 1,00 0,42
Decision Tree 0,85 0,45

Tablo 3. Kime bilgisayar islem zamanlari

Veri ekosisteminin artik oldukga genis bir alana sahip oldugunu soyleyebiliriz.
Bu ekosistemde dogal olarak ortaya ¢ikan devasa veri kimelerinin analiz edilerek
veriden bilginin ortaya c¢ikariimasi oldukga onemli ve bir o kadar da zor bir sureg
haline donusmustur. Buyuk miktardaki verilerin analiz edilmesinde yuksek basarimii
hesaplama tekniklerini ve yazilimlarini kullanmak gunumuz sartlarinda oldukca
avantajli bir durum olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu ¢caligmada bahsedilen yontem
ve yazilimlar aragtirmacilarin buylk veri analizi problemini ¢cbézmelerine yardimci
olabilir. En ¢ok kullanilan yazilimlar, araclar ve vyetenekleri bu c¢alismada
arastirmacilarin bilgisine sunulmaya calisilmistir. Ozellikle Hadoop platformu biyk
Olcekli sirketler tarafindan sik kullaniimaktadir. Hadoop platformunu kullanmak
isteyen arastirmacilar, ozellikle Linux isletim sistemi kullanimi konusunda daha
onceden deneyimleri yoksa sorun yasayabilirler. Bunun vyaninda gelecekteki
calismalarda ylksek basarimli hesaplamaya imkan veren yazilimlarin test verileriyle
birebir karsilastiriimasi ve performanslarinin gértlmesi faydal olabilir.

Bu galismada elde edilen veriler analiz edildiginde diger bir ortaya ¢ikan sonug
kime hesaplama yonteminin tek bilgisayar yontemine gore analiz surelerini
kisalttigidir. Ancak tek bilgisayar Uzerinde ¢ok kisa suren analizlerin kime yontemini
gerektirmedigi de goriimustir. Calisma da ortaya cikan bir dijer sonug ise dnceki
calismalarda sanal makine ortaminda elde edilen sonuglarin gergek ortamda da
goOrulmesi yani Linux isletim sisteminin kime hesaplama da islem zamani agisindan
daha avantajli oldugudur. Windows ve Linux igletim sistemi kime hesaplama
yontemleri arasinda ¢ok buylk farklar olmasa da Linux'un gekirdek yapisindan
kaynaklana bir hiz avantajinin ve farkinin oldugu da aciktir. Calismaya dizenegin
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kurulmasi acgisindan bakildiginda Linux igletim sistemi kume ayarlarinin Windows
isletim sistemine gore daha uzun strdugu goralmustar.

iki isletim sistemi arasindaki kiime hesaplama acisindan yapilan performans
arastirmasi farkli kimeleme yontemini destekleyen yazilimlarla tekrarlanarak benzer
sonugclari verip vermeyecegi arastirmacilar tarafindan incelenebilir. Bunun yaninda
bu iki sistemin RAM bellek kullanimlari da arastirilabilir.
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