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icinde bulundugumuz teknoloji cagiyla beraber teknolojik cihazlar yasamimizin
vazgecilmez birer pargasi olmustur. Her gun, kullanilan cihazlar, bu cihazlara yazilan
uygulamalar ve kullanicilar da artmaktadir. Batiin bu artiglar, Gretilen veri miktarindaki
cesitlilik ve hacim artisini da beraberinde getirmistir. Uretilen verinin hacmi ve gesitliligi
Oyle artmistir ki, artik tek bir makinenin tek basina altindan kalkabilmesine imkéan
kalmamistir. Bununla birlikte, gelisen ihtiyaglar verilerin anlik olarak iglenerek gergek
zamanl sonug uretebilmelerini gerekmektedir. Bu kapsamda, bir igi yapabilmek igin
bilgisayar kumeleri kullaniimaktadir. Verilerin bu kimelere dagitilarak en kisa sirede
islenerek ¢iktl Uretebilmesini saglamak amaclanmaktadir. Bunun saglanabilmesi
icinse, yukun, yani verilerin, kimedeki butun makinelere mimkun oldugunca dengeli
dagitilmasi gerekmektedir. YUkUn makinelere dengesiz dagitiimasi, birtakim

makinelerin digerlerinden daha yogun calisacagl ve bodylece her makinenin verimli



kullanilamayacagi anlamina gelmektedir. Verimliligin digmesi, sistemin c¢alisma
suresinin artmasi ve uretkenligin azalmasi anlamina gelmektedir. Bu da gergek zamanli
sonug Uretemeyece@imiz anlamina gelmektedir. Yukun makinelere dengeli dagitiimasi,
verinin igerigine dogrudan baglidir. Veri ne kadar homojen dagilima sahipse, yik o
kadar dengeli dagitilirken, ne kadar garpik gelirse o kadar dengesiz dagitilacaktir.
Veriler arasi baglamin olmadigi durumda en iyi yuk dagilimini saglayan Karisik
Gruplama (SG) yoéntemi kullanilirken, veriler arasi baglamin oldugu durumda ise,
verinin icerigine baglh olarak ¢alisan Anahtar Gruplama (KG) yontemi kullaniimaktadir.
SG yonteminde her veri makinelere rastgele dagitilirken, KG yonteminde her veri
karma degerine gore bir makineye atanmaktadir. Bu sayede durumlu verilerin tek bir
makinede toplanmasi ve tek bir sonug ¢ikartilmasi saglanmaktadir. Ancak KG yéntemi,
bir verinin carplk gelmesi durumunda yukin tek bir makinede yogunlagmasini
saglayarak sistemin verimli galisamamasina sebebiyet vermektedir. Parcali Anahtar
Gruplama (PKG) yontemi ise her veri igin iki karma degerinin hesaplanmasini, yani
yukin iki makineye dagitilmasini saglamaktadir. Bu sayede c¢arpik gelen verilerde dahi
sistemin performansinda goézle gorilur iyilesmeler elde edilebilmektedir. Ancak bu
yontem de bazi verilerin ¢gok yogun geldigi durumlarda sistemin verimsiz olmasina
sebebiyet vermektedir. Clnkl yuk her ne kadar iki makineye dagitilsa da ¢ok yogun
gelen veri kargisinda yuku sadece iki makineye dagitabildiginden, diger makinelerin
yukl daha az olmakta, boylece verimsizlik ve performans kayiplari yasanabilmektedir.
Ayrica bu yontemle, herhangi bir veri igin hesaplanan iki karma degerinin birbirinden
farkl olacagi garanti edilememektedir. Tum bu kosullarda sistemin verimliliginin ve
performansinin, verinin igeriginden bagimsiz olarak surekli yuksek olmasi gerekliligi
dogmaktadir. Bu calisma kapsaminda, yukin makinelere veri igeriginden bagimsiz
olarak her zaman dengeli dagitilabilmesi i¢cin Dinamik Anahtar Gruplama (DKG)
yontemi onerilmigtir. Bu yontem ile yogun gelen verilerin tespiti yapilmakta ve yogun
verilerin daha ¢ok makineye dagitilabilmesi saglanmaktadir. Bu sayede, 6zellikle carpik
verilerin ¢ok oldugu durumlarda, sistemin Uretkenliginde ve g¢alisma zamaninda

iyilesmeler gozlemlenmis ve oldukca basarili sonuglar alinmistir.



Anahtar Kelimeler: akan-veri katari yonlendirme, dagitik akan-veri katari igleme, ki

segenegin gucu, anahtar gruplama, yuk dengeleme.



ABSTRACT

DYNAMIC KEY GROUPING: A LOAD BALANCING ALGORITHM FOR
DISTRIBUTED STREAM PROCESSING ENGINES

Orhun DALABASMAZ
Master of Science, Department of Computer Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ahmet Burak CAN

January 2018, 133 pages

With the technological age we are in, technological devices are an indispensable part
of our life. Every day, variety of devices, applications and number of users are also
increasing. All these increases cause a huge grow of data produced and so the variety
of data. The volume and the variety of the produced data is so increased that it is no
longer possible for single machine to handle alone. On the other hand, requirements
force us to process data in real-time. Therefore, cluster of machines is used for high
efficiency, fault-tolerant and robust systems. By using a cluster, we aim to process all
data as soon as possible by distributing the data to all nodes in the cluster. In order to
achieve this, the data or the load should be distributed to the machines as equally as
possible. Unbalanced distribution of the load means that a number of machines will
work more intensively than others, and thus each machine will not be used efficiently.
Reduced productivity and efficiency leads the increase of latency and decrease of

throughput. Therefore, the system cannot produce real-time results. In such systems,
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balancing the load to the machines is directly connected to the contents of the data.
The more homogeneous the data, the more balanced the load is, the more skewed it
will be distributed unevenly. Shuffle Grouping (SG) is the best option when there is no
relation between the data incoming. On the other hand, when there is a relation
between the incoming data, the best option is Key Grouping (KG) which assigns the
incoming data to the target machines by examining the data content. While the data is
distributed to machines randomly by using Round-Robin with Shuffle Grouping, the
data is distributed to machines by calculation a hash value for each data with Key
Grouping. Therefore, related data can be gathered in the same machine and there is
no need to aggregate from several machines. However, both of the grouping methods
may become useless and inefficient depending on the data. When there is a relation
between the data incoming, Shuffle Grouping cannot be used efficiently, because
Shuffle Grouping does not care about the content of incoming data. On the other hand,
when the data is skewed, Key Grouping routes the skewed data to the only one
machine and most of the load will be concentrated on single machine. In other words,
the more the data is skewed, the more inefficient load balancing occurs. This also leads
inefficiency, more latency, less throughput and non-real-time results. Partial Key
Grouping (PKG), on the other hand, specifies two target machines by calculating two
different hash values and chooses the less loaded one for efficient load balancing. With
Partial Key Grouping, every data can be distributed to two different machines. Even if
the data is slightly skewed, system may have better performance and better load
balancing than Key Grouping. However, if the data is so skewed and some of the data
IS recurring so many times, even Partial Key Grouping may show bad performance.
Highly skewed load would be distributed to only two machines, thus, other machines in
the cluster would have far less load to process and this leads to inefficiency and
performance issues. On the other hand, this method, Partial Key Grouping, does not
guarantee the two calculated hash values for one data will be different. In all these
conditions, the efficiency and performance of the system must be consistently high
regardless of the content of the data. In this study, Dynamic Key Grouping (DKG)
method is proposed to distribute the load to the machines at all times regardless of the

data content. With this method, skewed data are detected and can be distributed to



more servers. Moreover, improvements were observed in the throughput and latency
of the system, especially when the data is highly skewed and very successful results

were obtained.

Keywords: distributed stream processing, load balancing, power of multiple choices,

key grouping, stream partitioning.
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1. GIRIS

Her gun sayilari katlanarak artan teknolojik cihazlar gevremizi sarmis durumdadir. Hem
teknolojideki buyimenin, hem de her gin kullandigimiz cihazlarin sayisinin artigi
kaginilmazdir. Bu cihazlar sadece cebimize girmekle kalmamis, ayni zamanda
hayatimiza girerek yasamimizin vazgegilmez birer pargalari olmuslardir. Bilgisayarlar,
akilli cep telefonlari, akilli kol saatleri, akilli mutfak esyalari ve akilli evler bunlardan
bazilaridir. Daha once hayatimizda yer alan her arag ve cihaz, teknoloji ile “akillanarak”
hayatimizdaki yerini daha da glglendirmistir. Oyle ki, glinimiizde artik teknolojinin
girmedigi ve akillandirmadigi ¢ok az sey vardir. Hayatimizin her alaninda var olan bu
dijital hareketler, daha ¢ok verinin daha hizh Uretildigi, Uretilen veri kaynaginin ve

dolayisiyla ¢esidinin de arttigi anlamina gelmektedir.

Biiyik Verinin 3V'si

ROUCTII S L e >

Veri
Cesitliligi

Sekil 1. Buyuk Verinin 3Vs [1]

Artan veri gesidi, hizi ve miktari; verilerin depolanmasi ve iglenmesi problemlerini de
beraberinde getirmektedir. Tum bu problemler Buylk Veri kapsamina girmektedir.

Bulyuk Veri kavrami ilk olarak 2005 yilinda O’Reilly Media’da galisan Roger Mougalas



tarafindan kullaniimistir. Peki, Blyuk Veri denilince aklimiza ne gelmeli? Bayuk Veri
tanimi yaparken kesin ve kati sinirlar gcizemeyiz. Buyuk Veri derken, genel karakteristik
yapilarinin bir veya birkagina sahip olan bir olusumdan bahsediyoruz demektir. Gartner
analisti Doug Laney’in 2001 yilinda yayinladigi calismasinda [1] da bahsettigi ve
gunumuzde halen genel kabul goren bu karakteristiklerden bazilari Veri Hacmi, Veri
Hizi ve Veri Cesitliligidir. Bunlara ek olarak Veri Dogrulugu, Veri Degeri, Veri
Kararsizligi ve Veri Gorsellestirimesi de son zamanlarda siklikla dile getirilen diger

karakteristiklerdir.

3V, 5V veya 7V olarak anilan bu karakteristikleri kisaca tanitacak olursak;
1. Veri Hacmi

Uretilen veri miktarinin blyUkligini ifade eder. Eskiden gigabyte (GB) birimi ile
ifade edilen veri hacimleri artik zettabyte (ZB) ve hatta yottabyte (YB) birimleri ile
ifade edilmektedir. Nesnelerin interneti ile birlikte veri Uretimi Ussel olarak artis
gostermektedir. Ornegdin, uluslararasi yolcu tasiyan bir ucagin her iki motorundan
yilda yaklagik olarak 2.5 ZB (2,499,841,200 terabyte) buyudkluguinde veri

toplanmaktadir.
2. Veri Hizi

Birim zamanda uretilen veri miktarini ifade etmektedir. (")rnegin, her dakika, yaklagik
200+ milyon e-posta gonderilmekte, 4+ milyon Facebook begeni ve 1+ milyon

Instagram begeni iglemi yapiimaktadir.

3. Veri Cesitliligi
Uretilen verilerin yapisindaki gesitliligi ifade etmektedir. Uretilen verilerin bir kismi
metin tabanh olurken, bir kismi ses, bir kismi ise gorunti ve bir kismi video
formatinda  olabilmektedir. Batin bu veriler de kendi iclerinde

JSON/XML/HTML/PDF/DOC, MP3/WAV, JPEG/PNG, MP4/MPEG/AVI gibi farkli

formatlara sahip olabilmektedir.



4. Veri Dogrulugu

Uretilen her verinin isleme alinamayacagini ifade etmektedir. Bazi veriler anlamsiz
olabilirken bazilari ise bozuk alici kaynakl eksik bilgiler icerebilmektedir. Bu veriler

sonucu olumsuz etkileyeceginden tespit edilip ayiklanmalidir.
5. Veri Degeri

Veri degeri, biyuk verinin temelini ve ayni zamanda amacini olusturmaktadir. Butiin
blyuk veri islemleri, verinin igcindeki dederi en hizli ve dogru bicimde ortaya
cikarmay! hedeflemektedir. Toplanan verileri degere donusturemedikten sonra
batin sure¢ ve yetenekler anlamini yitirmektedir. CUnkl toplanan verilerden

cikartilacak degerler, alinacak aksiyonlari ve atilacak adimlari belirlemektedir.
6. Veri Tutarliligi

Veri tutarlihgi, veri cesitliliginden farklidir. Ornegin, bir kahve diikkaninda 6 farkli
kahve Uretiliyor olabilir. Ancak her gun ayni kahveyi satin almaniza ragmen farkli
tatlar aliyorsaniz bu tutarsizliktir. Aynisi veriigin de gecerlidir. Eger toplanan verinin
anlami degisim gosteriyorsa bu verinin homojenligini ve veriden Uretilen anlam ve

degeri de etkilemektedir.
7. Veri Gorsellestirilmesi

Verinin toplanmasi ve islenmesi kadar, cikartilan sonuglarin en etkili sekilde
okunabilmesi ve yorumlanabilmesi de ¢ok dnemlidir. Sonug olarak verilerin ¢iktisi
da yine bagka veriler olmakta ve bu verilerde insanlar tarafindan okunamayacak
kadar buyuk ve kapsaml olabilmektedir. Bu kapsamda veriler gorsellestirilerek,
baylk ve karmasik verilerden grafikler ve tablolar ile daha kolay okunabilecek

ciktilar Uretilebilmektedir.

Blyuk Veriden bahsedebilmek igin, saydigimiz bu karakteristiklerden bir veya birkagina
sahip olmamiz gerekmektedir. Goruldugu Uzere, buytk veri sadece veriyi saklama ve
isleme degil ayni zamanda veriyi gozimleyerek bilgi ve veri ¢ikarsama konulariyla da

ilgilenmektedir.



1.1. Problemin Tanimi
Yillar igerisinde artan veri miktari ile buyuk veri Uzerine galismalar yapiimaya baslandi
ve 2005 yilinda Yahoo, Hadoop adini verdigi acik kaynak kodlu buyidk veri
kUtlphanesini tanitti. Hadoop, Google’in MapReduce mimarisini kullanarak dagitik es
zamanli veri isleme yapan ve yuksek ¢ikti Greten bir blylk veri kitiphanesidir. Hadoop
ile butin web’in dizinlenmesi amaglanmigti. Bugunlerde ise birgok kurum ve sirket

tarafindan buyuk hacimli verileri islemek igin kullaniimaktadir.

Hadoop, offline veriisleme Uzerine gelistirilen mimarisi ile cok basarili olmasina ragmen
gercek zamanli ¢ikti Uretiimesi gereken birgok durumda etkisiz kalmaktadir. Offline veri
islenirken genellikle sure ve hiz goreceli olarak ¢cok énemli olmazken, gergcek zamanh
veri iglemede, verinin sisteme varisindan sonra belli bir sirede g¢ikti Uretilmesi
beklenmektedir. Ugak motorlarinin saglik durumlari, kredi karti dolandiriciligi, virus
tespiti, donanim hatalari tespiti gibi birgok durumda verinin ¢ok hizli islenerek uyarilarin
en kisa surede verilmesi hayati 5nem tasimaktadir. Boylece, durumlara gercek zamanli

mudahale edilebilirse zarar en aza indirgenmis olacaktir.

Verilerin gelis hizi her zaman veri igleme hizinin altinda tutulmalidir. Aksi takdirde
veriler kuyrukta birikmeye baglayacak, sonug¢ Uretiminde gecikmeler yasanacak ve
gecikme suresi gittikge artacaktir. Bu tur durumlarda sistemin saglikli ¢caligabilmesini
saglamak igin sistemlerin dikey velveya yatay bulytyebilmesi yani sistemin
Olceklenebilir olmasi gerekmektedir. Dikey biuyime CPU, RAM gibi fiziksel kaynaklarin
kapasitelerinin yukseltimesi anlamina gelirken; yatay buyume c¢alisan makine

kimelerine yeni bir makine eklemek anlamina gelmektedir.

Gergcek zamanh buyldk veri isleyecek sistemler tasarlanirken olasi is yukd tahmin
edilmekte ve buna goére kaynak ayirimi yapilmaktadir. Bununla birlikte sistemlerin
¢alisma aninda, sistemi durdurmadan, dikey buyUmesini saglamak pek mimkidn
olmamaktadir. Bunun yerine yatay biylume tercih edilmektedir. Boylelikle, ihtiyac
duyuldugunda fiziksel siniri olan dikey buyume yerine, teorik olarak siniri olmayan
yatay buyume tercih edilmektedir. Yatay buyume, avantajlarinin yani sira birtakim
dezavantajlara da sahiptir. Gerek kiimeye eklenecek her bir makinenin ayri bir maliyet

getirmesinden, gerekse dagitik islem yapilirken butin makinelere dagitilan verilerin
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islendikten sonra tutarli tek bir sonu¢ elde edebilmek adina toplanmasi sirasinda
olusan ek maliyetten dolayi, veri igsleme asamasinda calisacak algoritmalarin da

iyilestiriimesi gerekmektedir.

Gercek zamanl veri isleyen sistemlerin dikkate almasi gereken iki temel problem
vardir: i) veri igleme hizinin, veri gelis hizindan daha yuksek olmasi ve ii) verilerin
kimedeki batin makineler arasinda dengeli dagitiimasi. Veri igsleme hizinin veri gelis
hizindan yuksek olmasi butin gercek zamanl veri isleme uygulamalari igin bir
zorunluluk olmakla birlikte, dogrudan veri Uzerinde c¢alistirilacak olan algoritmalarin
yaptidi ig ile ilgilidir. Bu nedenle bu konuda genel gecer bir ¢ozum 6nermek ¢ok da

muUmkin olamamaktadir.

Verilerin kimedeki makineler arasinda dengeli dagitilabilmesi ise verilerin igerigine
bagll olmakla birlikte, kabul gérmiis yaklasimlarla iyilestirilebilmektedir. ideal
senaryoda, veriler makinelere esit sekilde dagitilabilir ve boylece en kisa ¢ikti sUresini
elde etmis oluruz. Bu noktada bizim igin belirleyici olan, iglenecek verilerin aralarinda
iliski olup olmadigidir. EQer veriler birbirlerinden bagimsiz ise, bahsedildigi gibi veriler
esit sekilde dagitilabilir. Ancak, veriler arasinda bir iligki varsa, yani bir veri tek basina
anlamsiz veya eksik ise, yani deger Uretebilmek igin diger verilere de ihtiyag duyuyorsa,
durumlu verilerin bir araya getirecek bir yapi tasarlamamiz gerekmektedir. Geleneksel
yaklasimlar bu probleme iki farkli ¢ozim onermektedir: i) iligkili her verinin bir anahtar
degeri ile ayirt edilerek ayni makineye gonderilmesi saglanir, ii) butin veriler
makinelere esit olarak dagitilir ama sonrasinda fazladan bir makine bu verileri toplama
gOrevini Ustelenir ve verileri birlestirerek durumlu verilerden tek bir sonug dretilmesini
saglar. Birinci yaklagsimda, gelen verilerin igerigine bagh olarak, ¢arpik verilerin gok
olmasi durumunda bazi makinelerde asiri yuk olusurken bazi makinelerde ise ¢ok az
yuk olugabilmektedir. Bu da genele baktigimizda veri isleme hizinin oldukga
azalmasina ve makinelerin verimli kullanilmamasina sebep olmaktadir. ikinci
yaklagsimda ise, yukun her zaman dengeli dagitilacagi garanti edilmesine ragmen,
birbirleriyle iligkili gelen verilerin butin makinelere dagiimasi sonucu, verilerin tek
baglarina anlamli olmamalari ve bagka bir makinede tekrar toplanmasi zorunlulugu

dogmaktadir. Bu da sisteme ek yiuk ve maliyet getirmektedir. Her iki yaklagsim da islenen



verinin tdrtine ve igerigine gore farkl sonuclar dogurabilmektedir. Gergek zamanli veri
islerken, gelecek verilerin tarind ve igerigini bilemeyecegimiz igin her iki yontem de

pratikte uygulanabilir degildir.

1.2. Cahigmanin Kapsami
Bu calisma kapsaminda veri yukunin makineler arasinda dengeli dagitilabilmesi
problemi islenmis olup, mevcutta bulunan Anahtar Gruplama (KG), Karisik Gruplama
(SG), Pargali Anahtar Gruplama (PKG) gibi ylik dengeleme yaklasimlari incelenmistir.
Mevcut yaklasimlar ile dnerilen yeni yaklagsim, Dinamik Anahtar Gruplama (DKG),
detaylica aktariimis ve performanslari farkli veri kimeleri ile test edilerek
kargilastiriimistir. Her yaklagimin uygulanabilecegi ve uygulanamayacagi veri kimeleri
saptanmistir. Onerilen yaklasimin 6zellikle carpik veri kiimelerinde daha basarili

oldugu gozlemlenmigtir.

Kesim 2'de Akan-veri Katari isleme Sistemleri hakkinda bilgilere yer verilirken, bu
sistemlerden calismamizda kullandigimiz Storm ve calisma mimarisi detayh olarak
aktariimistir. Kesim 3’'te mevcutta bulunan yik dengeleme yontemleri tartisiimig olup,
Storm kutiphanesinde hali hazirda gelen Anahtar Gruplama (KG) ve Karisik Gruplama
(SG) gibi yontemler incelenmigstir. Bu ydntemlerin yetersiz kaldigi durumlar icin 6nerilen
yeni yontemler de bu kapsamda incelenmis ve detaylari aktariimistir. Kesim 4’te ise
carpik veri kimelerinde performansli olmayan bu yéntemlere karsi yeni bir yontem
onerilmis ve Dinamik Anahtar Gruplama (DKG) olarak adlandiriimistir. Onerilen bu
yontemin calisma prensipleri ve yontemin detaylari aktariimistir. Kesim 5’te dnerilen
yaklasimin test edilebilmesi icin kullanilan kaynaklar belirtiimis olup, ortamlarin
kurulmasi ve ilgili yazilim bilesenleri hakkinda bilgi verilmistir. Kesim 6’da uygulamanin
calistirlimasi sonrasi alinan sonuglari degerlendirilmistir. Bu kapsamda kargilagilan
problemlere de yer verilmistir. Kesim 7’de sonuglar Gzerinden ¢ikarsamalar yapiimis,

yontem tartisiimis ve gelecek ¢alismalardan bahsedilmistir.



2. AKAN VERI iSLEME YONTEMLERI

2.1. Veri isleme Yapilari
Veri igsleme yontemleri yapisal olarak Bagimsiz ve Dagitik olarak ikiye, verilerin islenisi

bakimindan ise Toplu ve Akan-veri isleme olarak ikiye ayrilmaktadirlar.

AKAN VERi

TOPLU VERI

ISLEME

=]

= =

E

;
:

Sekil 2. Veri isleme Uygulamalari

Sekil 2’de, belirtilen yontemlerin dagilimi ve uygulamalari gorulmektedir.

2.1.1. Bagimsiz
Bagimsiz yapilarda bilgisayar kimeleri bulunmamaktadir. Yani sistem tek bir fiziksel
makine Uzerinde ¢alismaktadir. Mimari yatay bliyumeyi desteklememektedir ve sadece
dikey biiyiime ile CPU, RAM gibi kaynaklarin artirimi miimkiin olmaktadir. islemler tek
bir makine Uzerinde yapildigi i¢in uygulama bUtlin verilere hakimdir ve baska

kaynaklardan bilgi alma ihtiyaci yoktur.

2.1.2. Dagitik
Dagitik yapilarda ise bilgisayar kumeleri bulunmaktadir. Yani sistem birden fazla
fiziksel makine Uzerinde eszamanli galisabilmektedir. Mimari yatay olarak buyimeye
elveriglidir ve ¢aligacak butin uygulamalar birden fazla makinenin ¢alistigini d6ngérerek

islemlerini planlamalidir. Veriler birden fazla makineye dagitildidi i¢in, makineler arasi
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koordinasyonun yonetilmesi ve anlamli sonuglarin Uretilebilmesi icin diger

makinelerdeki bilgilerin de alinarak tek bir noktada birlestiriimesi saglanmalidir.

Moore yasas! [2] her 18 ayda bir tumlesik devre Uzerine yerlestirilebilecek bilegen
sayisinin iki katina c¢ikacagini, bunun bilgisayarlarin islem kapasitelerinde buyuk
artislar yaratacagini sOylemektedir. Her ne kadar teknoloji hizla ilerlese de makinelerin
de fiziksel sinirlari vardir. Zaman igerisinde CPU hizlari, i¢lerine konumlandirilan
gecirgeclerin (transistorlerin) sayisi ile orantili olarak artmistir. Ancak Bir CPU’nun igine
yerlestirilebilecek gecirgeclerin de fiziksel bir siniri vardir. Fiziksel sinirlara ulastigimiz
zamanlarda dikey buylime yerini yatay buyumeye birakmigtir. Cinku bir makine ne
kadar gugli olursa olsun, iki makine ondan daha gugcli olacaktir. Ayrica yatay
blylimenin teorik olarak bir sinirt bulunmadigindan, dagitik bir mimariye istenildigi

kadar makine eklenebilmektedir.

2.1.3. Toplu Veri isleme
Toplu veri igleme, blyuk hacimli verinin zamandan bagimsiz olarak bir anda
islenmesini ifade eder. Yani verinin gelisi ile islenisi arasinda iliski yoktur. Bir sire
boyunca gelen veriler bir yerde toplanir ve belirli zaman araliklarinda toplu halde
igletilirler. Bu yontemde verilerin iglenecegi zaman, islenecek verinin tamami kontrol
altindadir; yani blyUkligu bellidir. Ornegin, bir Telekom operatéri, telefon
gorusmelerine ait kayitlari aylik olarak toplayip, bir sonraki aya girilmesiyle toplu halde
isleyerek Uzerinden gikarsamalar yapabilir. Bu senaryoda veri isleme uygulamasi ayda
bir kez calistiriimaktadir ve belirli bir numaranin aranma durumu veya bir ilde yapilan

toplam arama sayisi gibi istatistiki bilgiler ancak bir ay sonra elde edilebilmektedir.

2.1.4. Akan-veri isleme
Akan-veri igleme, toplu veri islemenin aksine, sureklilik ve devinim igerir. Veriler
toplanarak bir anda islenmek yerine, akan-veri haline getirilerek birer birer iglenir. Akan-
veri igleme yontemleri, olay-eksenli surekli isleme yapma yetenegine sahiptir. Bununla

birlikte veriyi isleyip sonug Uretmek icin herhangi bir slre kisitlari yoktur.



2.1.5. Gergek Zamanli Veri isleme
Gergek zamanh veri isleme ile akan-veri igleme c¢ok yakin anlamlara sahip
olduklarindan genelde karistirilabilir. Bu nedenle ayrimini iyi kavramak gerekir. Gercek
zamanli veri igsleme uygulamalari surekli galismak durumundadir; yani sisteme stirekli
veri girisi ve c¢ikisi yapilir. Ayrica, akan-veri igsleme yontemine kiyasla zaman kisiti
vardir. Yani sisteme giren veri en kisa surede islenerek ¢ikti Uretilmelidir. Evimizdeki
televizyonlari buna ornek gosterebiliriz. Televizyonlar uydudan surekli akan goruntu
verisini en kisa surede igleyerek ekrana vermek durumundadirlar. Aksi takdirde bir canli

yayini dahi birkag dakika gecikmeli olarak izleyebiliriz.

Gercek zamanl veri igleme, akan-veri igsleme ydntemlerinin zaman kisiti ile surekli
calismalari ile olusturulur. Yani akan-veri igleme algoritmalari ne kadar verimli ve hizli
calisirsa biz de o kadar gergek zamanl sonuglar elde etmis oluruz. Bazi verilerin
islenmesi daha fazla sure alabilir. Veri tirine ve ¢alisma igerigine gore kabul edilebilen

bu durumlarda ise yaklasik gercek zamanli sonuglar elde etmis oluruz.

2.1.6. Hibrit Veri isleme
Lambda mimari olarak da anilmakta olan bu yapi buyuk hacimli verileri islerken hem
toplu veri igsleme hem de akan-veri isleme metotlarinin birlikte kullanimini
saglamaktadir. Bu sayede toplu veri igleme ile gecikme siresi, Uretkenlik, hata
dayaniklihgi konularinda verimlilik saglarken, akan-veri isleme ile de dedisimlerin anlik

takibi saglanir.

2.2. Akan-veri isleme Araglari
Akan-veri igsleme, buyik veri konusu olmanin haricinde, yeni nesil bir programlama
yaklagimi olarak da benimsenmigtir. Basit bir dizi Uzerinde iglem yaparken dahi akan-
veri dinamikleri kullaniimaya baslanmistir. Bu kadar yayginlasan bir yapi igin de birgok
acik kaynak kodlu akan-veri igsleme araci gelistiriimistir. Genel olarak hepsinin ¢ikis
amacl ve ¢ozdugu problem birbirine yakindir ancak zaman igindeki gelismeler ve
¢6zUm yontemleri itibariyle farklilk gosterebilmekte ve tercih edilebilmektedir. Akan-

veri igleme araglarindan bazilari agagida verilmistir.



2.2.1. Samza
Apache Samza [3], dagitik tabanh bir akan-veri isleme (AVi) kittiphanesidir. Yapisi
geregi Kafka’ya sikica baglidir. Her ne kadar bircok AVi uygulamasi Kafka'yi kullaniyor
olsa da Samza, Kafka’nin mimarisinin ve verdigi altyapisal garantilerinden faydalanmak
Uzere Ozel olarak tasarlanmistir. Kafka’nin mesajlasma altyapisi ile YARN’In hata
toleransi, igslemci yalitimi ve kaynak yonetimi 6zelliklerini kullanir. Sekilde de gorulecegi

Uzere, Samza U¢ katmandan olusmaktadir:

1. Akan-veri Depolama: Kafka Samza API

2. Calistirma: YARN YARN Kafka

3. Veri isleme: Samza API Sekil 3. Samza Mimarisi [3]

2.2.2. S4
Apache S4 [4] bir diger AVi kitiphanesidir. Dagitik, élgeklenebilir, hata toleransli ve
yuksek performansl ¢alisabilmektedir. Veri isleme karmasikhgini soyutlamak ve son
kullanicidan saklamak amaclanmistir. Sekil 4’'te gorllecedi Uzere S4 mimarisi
processing element (PE) adi verilen islem birimlerinin Gzerine kurgulanmistir. Butin
islem birimleri birbirinden bagimsiz sekilde c¢alismakta ve birimler arasi iletisim

verilerden olusan mesajlar ile saglanmaktadir.

Sekil 4. S4 Mimarisi [4]
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2.2.3. Spark
Spark [5], temelde toplu veri igsleme Uzerine dzellesmis bir platform olmasina karsin,
kUcguk-veri-kiimeleri (micro-batching) kullanarak akan-veri igleme mimarisini de
desteklemektedir. RDD (Resilient Distributed Datasets — Elastik Dagitik Veri Kimeleri)
denilen veri modelini kullanarak islemleri tamamen bellek Gzerinde yapiyor olmasi ile
yuksek performans saglarken, directed acyclic graph (DAG) yapisinin kullaniimasi ile
de sistemdeki batlin bilesenlerin birbirleriyle koordineli ve uyumlu c¢alismasi
saglanmaktadir. Cok iyi geligtiriimis bir ekosisteme sahip olmakla birlikte bircok

programlama dili ile butlnlesik ¢alisabilmektedir.

input data batches of batches of
stream Spark input data Spark processed data

Streaming Engine

Sekil 5. Spark Streaming [5]

2.2.4. Storm
Storm [6], buyuk hacimli verileri iglerken gecikme slresini en aza indirgemeye
odaklanarak gercek zamanl ¢ikti Uretebilen bir kituphanedir ve yapisi itibariyle diger
yontemlere nazaran daha disuk gecikme degerleri saglayabilmektedir [13]. Flink ve
Spark’a kiyasla daha karmasik bir araytze sahiptir. Bu yapida veri kaynaklari ile veriyi
isleyen birimlerden olusan ilingeler kullaniimaktadir. ilingeler akan-verilerin anlik

islenmesine odaklanmistir.

Sekil 6. Storm ilingesi [6]
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2.2.5. Heron
Heron [7], Storm’un varisi olarak ortaya ¢ikmistir. Storm arayluzinu destekleyerek,

Storm ile yazilmis uygulamalarin kolayca adapte olmasini saglarken, Storm’a kiyasla
daha ¢ok islevsellik eklenmis ve performans iyilestirimleri saglanmistir. Hentiz gelistirim

asamasinda olmasina ragmen iddiali performans sonuglarina sahiptir.

Aurora Topology I
Scheduler

stem

Topology
Submission

Monitoring Sy

Topology 3
o

(Standby)

(o]
(¢]

Sekil 7. Heron Mimarisi [7]

2.2.6. Kafka Streams
Kafka [8] veriler i¢in bir nevi bekleme alani olusturan kuyruk yapisi olarak tanimlanabilir.
Kafka Streams [9] ise Kafka’'da tutulan verileri isleyerek ve analiz ederek ciktilar
uretmeye yarayan ve bu ciktilar tekrar Kafka'ya veya bagka bir dig sisteme yazan,
dagitik tabanli AVi kitiiphanesidir. Gerek basitligi ve gerekse gliclii olmasi nedeniyle

tercih edilmektedir.

Sekil 8. Kafka Streams ilingesi [9]



2.2.7. Hazelcast Jet
Hazelcast [10] dagitik ortamda paylasilan bellek kullanimi ile ortaya ¢ikmis basaril bir
girisimdir. Hazelcast Jet ise bu altyapiyi kullanarak buyuk veri kimelerini hizli igslemeye
yarayan dagitikk veri igleme platformudur. Henuz ¢ok yeni olmasina ragmen
MapReduce, Spark, Flink gibi benzer platformlara gére daha performansli ¢alismakta

ve yapisi gereQi gelecek vadetmektedir.

loT R a—
>lrea Alerts
Social hazelcast et
Networks Strea | .
’ Enterprise
Enterprise Ingest - ' i:‘t:‘_:“/: Output Applications
Applications Strea AT
Interactive
Databases / Li Analytics
Hazelcast IMDG L i
2222 hazelcast IMDG Databases /
HDFS / Spark Batct Hazelcast IMDG
‘ [ [ Enrichment
Databases
Sekil 9. Hazelcast Jet Mimarisi [10]
2.2.8. Kinesis

Kinesis [11], Amazon Web Servisleri kapsaminda verilen bir AVi hizmetidir. Buyik
hacimli verileri surekli olarak toplayarak gercek zamanli veri igleme ve cikti Gretme

yeteneklerine sahiptir.

EC2 Instances

Amazon 53

.

EC2 instance
Client “
: i

Amazon Elastic
EC2 instance MapReduce

DynamoDB

Amazon Redshift

Mobile Client

&

o

Traditional EC2 instance

‘ !ln
-~

AWS loT

=

EC2 instance

Producers Amazon Kinesis Stream Consumers

Sekil 10. AWS Kinesis Mimarisi [11]
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2.3. Storm Galigma Mimarisi
Storm [6] mimarisi yapi itibariyle Hadoop mimarisine ¢ok benzer. Hadoop'da
MapReduce igleri kosulurken Storm’da ilingeler calistirilir. Storm ayni zamanda Spark
ile karsilastiriimaktadir. Aralarindaki temel fark ise Storm’da, Samza’da oldugu gibi, her
olay verisi bireysel iglenirken, Spark’ta kicuk-veri-kiimeleri (micro-batching) olarak

tabir edilen kucgik pargalar halinde biriktirilen veri kimelerinin birlikte islenmesidir [14].

Storm yapisi itibariyle cok-6geli akan-veri Gzerine kuruludur ve belirtildigi gibi, kaynak
ve isci birimlerden olusan yonli cizgedir. Bu cizgeye ilinge adi verilir. ilingeler gelen
veri kimesinin kaynaktan alinmasi, gesitli islemlerden geciriimesi ve ¢ikti Uretiimesi

adimlarini igeren bir sureg¢ yapisidir.

2.3.1. Kiimeleme (Clustering)
Storm mimarisinde iki farkli birim bulunur: Usta Birim ve isgi Birim. Usta Birim, Hadoop
mimarisindeki is Takipcisine benzer sekilde Nimbus adinda bir program calistirir.
Nimbus c¢alisacak kodun kimedeki butun makinelere dagitiimasindan, makinelere
goérevlerin atanmasindan ve makinelerde olusacak hatalarin yakalanmasindan
sorumludur. Her isgi Birim ise Yonetici Birim adinda bir program galigtirir. Yonetici Birim
ise kendisine atanacak gorevleri dinleyerek, Nimbus’tan gelecek yonergelere gore is
sureglerini baslatmaktan ve sonlandirmaktan sorumludur. ilinge, kiimedeki biitiin
makinelere dagitilmis sekilde bircok isci Birim bulundurur ve her isgi Birim ilingenin bir

alt kimesini ¢alistirmaktadir.

Nimbus ve Ydnetici Birim programlari durumsuz olarak ¢alismaktadir ve hata olusmasi
durumunda islemi hemen sonlandirmaktadir. Yani, ¢alisan makinelerden birinin is
yapamaz duruma gelmesi halinde, kalan makineler igleri devralip ¢alismaya
sorunsuzca devam edebilmektedirler. Makinelerin durumsuz ¢alisabilmeleri, sistemin
hatalara kargi dayanikli olmasini ve daha stabil olmasini saglamaktadir. Makineler
durum bilgisi tutmadiklarindan, Nimbus ve Yonetici Birim arasindaki iletigsimi ve
koordinasyonu saglayan baska bir yapi bulunmasi gerekmektedir. Iste bu
koordinasyonun saglanmasindan Zookeeper [12] sorumludur. Zookeeper Nimbus ve

YOnetici Birim arasinda bir soyutlama yapmakta; butiin durum bilgilerini kendi yerel
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diski Uzerinde tutarak ve gerekli yonlendirmeleri yaparak Nimbus ile Ydnetici Birim

arasindaki iletisimi ve koordinasyonu saglamaktadir.

Supenisor

Zookeeper Supeniso
e
Zookeoper
Supervisor
Supervisor

Sekil 11. Storm Kiimeleme Yapisi [6]

2.3.2. ilinge (Topology)
linge, gercek zamanl calisan bir uygulama mimarisinin Storm yapisi (izerindeki
gergeklestirimidir. Bir ilinge, Kaynak Birim ve Is¢i Birimlerden olusan yonlii bir gizgedir
ve bu yapida birimler arasi veri iletisimi gruplama yontemlerine gore yapilir. Yapi olarak
MapReduce mimarisine es olarak dusunulebilir ancak MapReduce mimarisinde veri

isleme eninde sonunda tamamlanirken, Storm ilingesi sonsuza kadar calisacaktir.
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Spout —I-

Sekil 12. Storm ilingesi [6]

2.3.3. Cok-6geli (Tuple)
Storm mimarisinde veri donusturilerek iletilir ve bu iletim cok-6geli araciligiyla
gerceklestirilir. Cok-6geli, Kaynak Birim-is¢i Birim veya isci Birim-is¢i Birim arasinda
iletilebilecek en klgcuk veri paketi olarak tanimlanabilir. Cok-6geli, temel olarak, integer,
long, short, byte, string, double, float, boolean, byte array turlerini igerebilecedi gibi
kullanicinin kendi serilestirme yapisini kurarak istedigi turden veriyi icermesine de

olanak saglamaktadir.

2.3.4. Akan-veri (Stream)
Akan-veri, Storm mimarisinin temel soyutlamalarindan biridir. Sinirsiz sayidaki ¢ok-
Ogeli serisini ifade eder. Akan-veriler, cok-6geli icindeki verileri gdsteren bir sema ile

birlikte tanimlanirlar.

2.3.5. Kaynak Birim (Spout)
Kaynak Birim, bir ilingedeki akan-verinin kaynagidir. Kaynak Birimler, ilingeye girecek
akan-verinin giris noktasidir ve genellikle dis kaynaklardan cok-6gelileri okuyarak
ilingeye yollarlar. Bu kaynaklar bir kuyruk, bir APl veya herhangi bir veri kaynagi olabilir.
Kaynagin gorevi veri kaynagiyla iletisim kurarak veriyi surekli olarak almak, bu verileri

cok-0gelilere gevirmek ve son olarak ise igslenmek Uzere iscilere aktarmaktir.
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2.3.6. Is¢i Birim (Bolt)
isci Birimler, girdi olarak akan-verileri alarak tizerinde birtakim islemler uygularlar ve
cikti olarak yeni akan-veriler Uretirler. Karmasik veri donisum algoritmalari birgok
adimdan olusacag i¢in dogdal olarak bu islemi yapacak ilinge de birgok isci Birimden
olusmak durumundadir. isci Birimler is yapan birimlerdir ve fonksiyon cagirmak, cok-
ogelileri filtrelemek, akan-verileri batunlegtirmek, toplamak, veritabanlariyla konugmak
gibi bircok gorevi yapabilirler. isci Birimlerin ¢iktilari bir diger isci Birime girdi

Uretebilecegi gibi, ¢ikti Uretmeyip akisi da sonlandirabilir.

2.3.7. s Sireci, icraci, Gorev (Process, Executor and Task)
Storm kumesi igerisindeki bir makine, bir veya birden fazla ilinge igin, bir veya birden
fazla Is Sireci calistirabilir. Is Sireci ilingenin bir alt kiimesini ¢alistirir ve bunu kendi
tizerindeki Java Sanal Makinesinde (JVM) gergeklestirir. Her Is Suireci belirli bir ilingeye
aittir ve ilingenin bilesenleri (Kaynak Birim veya isci Birim) icin bir veya birden fazla

icraci galistirabilir.

icraci, Is Surecinin iginde olusturulan ve onun Java Sanal Makinesi iizerinde calisan
bir is parcasidir. Bir icraci, ayni bilesen (Kaynak Birim veya Is¢i Birim) icin bir veya
birden fazla Gérev calistirabilir. Bir icracinin her zaman sadece bir is parcasi vardir ve
bunu biitiin Gorevler icin ortak kullanir. Yani Gérevler icraci tizerinde seri olarak

calistinlmaktadir.

Gorev, asll isi yapan birimdir ve icinde bulundugu icracinin is parcasi igerisinde yasar.
Her Kaynak Birim ve iggi Birim ilingeye ait makineler (izerinde bircok Gorev
calistirabilmektedir ve gruplama tercihi verinin Gorevler arasinda nasil dagitilacagini

belirlemektedir. Sekil 13’te, bir ilingedeki paralel calisma yapisi gosteriimektedir [15].
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Is Siireci

Gorev Gorev
N Icraci

Gérev Gérav
Girev Gorav

Is Siireci
Giirev Girav
Girev Gorav
Gdrev Gdrey

Sekil 13. Storm ilingesi [15]

Bir ilinge icerisinde birden fazla is Siireci tanimlanabilmektedir. Tanimlanan icracilar ve

Gorevler, Is Suregleri arasinda dengeli olarak boliistirlirler.

2.3.8. Gruplama
Storm mimarisinde Isgi Birimler arasinda yoénlendirme belirlenen yontemler
dogrultusunda yapilmaktadir. Bu yonlendirmeler ayni zamanda ilingenin verimini
dogrudan etkiler; ¢cunku bu yonlendirme algoritmalari is yukinun makineler arasinda
dagitimindan sorumludur. Bu da demek oluyor ki bu algoritmalar ne kadar verimli olursa
yuk o kadar dengeli dagitiimig ve butin makineler verimli kullaniimis olacaktir. Bu
kapsamda yonlendirme algoritmalarini yik dengeleme yontemleri olarak da

adlandirabiliriz.

Storm kitiphanesinde tanimli gelen birgok gruplama yontemi mevcuttur. Bunlardan en
bilinen iki temel yik dagitim yontemi Karigsik Gruplama ve Anahtar Gruplamadir.

Tanimli gelen bu algoritmalar bu bélimde incelenecek olup, bu algoritmalarin yetersiz

18



veya verimsiz kaldigi durumlar igin gelistirilen yeni yaklasimlara ise Kesim 3’te yer

verilecektir.

2.3.8.1. Kanisik Gruplama (Shuffle Grouping)
Cok-6geliler, isci Birimlere rastgele dagitilirlar. Bu yapida her isgi Birimin esit yiik aldig!

garanti edilir. Ayni alan degerine sahip cok-6geliler her isci Birime gonderilebilir.

2.3.8.2. Anahtar Gruplama (Key/Field Grouping)
Akan-veri, cok-6geli icerisinde tanimlanan alanlara gdre ayristirilir ve isci Birimlere
yonlendirilir. Bu yapida ayni anahtar degerine sahip cok-6gelilerin ayni Isgi Birime
gbnderilecedi garanti edilir. Ornegin, kullanici adina gére bir gruplama yapildigini
disiinirsek, ayni kullanici adina sahip cok-6geliler her zaman ayni isci Birime

gonderilecektir.

2.3.8.3. Butun Gruplama (All Grouping)
Akan-veri, butin iscilere kopyalanarak gonderilir. Yani, Rastgele ve Anahtar
Gruplamanin aksine, gelen cok-6geli, tek bir Isci Birim yerine biitiin Isci Birimlere ayni

anda gonderilir.

2.3.8.4. Kuresel Gruplama (Global Grouping)
Bitiin akan-veriler, sadece tek bir isci Birime gonderilir. Sistemdeki en kigik kimlik

bilgisine sahip olan Goérev hedef olarak segilir.

2.3.8.5. Hi¢ Gruplama (None Grouping)
Bu yontem, gruplamanin 6nemli olmadigi durumlarda kullanilir. Su anda Karisik

Gruplama (SG) ile ayni sekilde galismaktadir.

2.3.8.6. Dogrudan Gruplama (Direct Grouping)
Ozel bir gruplama tiridir. Bu yapida hedef isgi Birim dogrudan belirlenmistir ve ciktiy

ureten isci Birimi, cok-6delinin hangi isci Birime génderilecegini bilmektedir.

2.3.8.7. Yerel veya Karigik Gruplama (Local or Shuffle Grouping)
Hedef isci Birim, ayni Is Siireci icerisinde bir veya daha fazla Gérev calistiriyorsa, ¢ok-

ogeli bunlar arasinda rastgele dagitilacaktir. Aksi taktirde Karigik Gruplama yapacaktir.
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2.3.8.8. Ozellestirilmis Gruplama (Custom Grouping)
Cok-ogelilerin isci Birimlere nasil dagitilacagi programatik olarak tamamen kontrol
edilebilmektedir. Kullanicinin tanimlayacagi algoritma dagitimin nasil yapilacagini
belirlemektedir. Bu kapsamda kullanici, verinin icerigine ve/veya ustverisine bakarak

hedef isci Birim belirleyebilmektedir.
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3. YUK DENGELEME YONTEMLERI

Akan-veri islemede, sahip oldugumuz makineler arasinda yikid dengeli dagitmak,
sistemimizin verimini ve Uretkenligini arttirirken, ¢alisma suresini azaltarak daha kisa
zamanda daha hizli sonuglar elde etmemizi saglamaktadir. Bu kapsamda, gelen veriyi
en kisa zamanda igleyebilmek ve yuksek uretkenlik elde edebilmek i¢in, yuki mimkuin

oldugunca esgit dagitabilmemiz gerekmektedir.

3.1. Yiik Dagitimi ve islenen Veri iliskisi
YUk dagitimi, dogrudan verinin igerigine baglidir. Bir verinin diger verilerle dogrudan
iliskisi yok ise, yani durumsuz ise, veri icerigine bakilmaksizin Karigik Gruplama (SG)
yapilarak Isci Birimlere da@itilabilir. Bu sayede, yiik bitiin Isci Birimlere esit olarak
dagitildigindan sistem maksimum performansta calisabilir. Diger taraftan bir verinin
diger veri ile iligkisi var ise, yani durumlu ise, iligkili olan verilerin bir araya getirilip
toplanarak tek bir sonuc¢ elde edilebilmesi gerekmektedir. Bu durumda ise Anahtar
Gruplama (KG) yontemi kullaniimahdir. Bu sayede ayni anahtar degerine sahip olan
verilerin ayni Is¢i Birime gonderilmesi saglanabilir ve bu is¢i Birim ayni anahtar
deg@erine sahip butun verilere sahip oldugundan, gerekli igslemleri yaptiktan sonra tek
bir sonug Uretebilecek durumda olacaktir. Ancak bu senaryoda yikin butiun isci
Birimlere esit dagitilacaginin garantisi bulunmamaktadir. Yukin dagitimi dogrudan
anahtar degerine yani verinin kendisine bagli oldugundan, yik dagitimi gelecek veriye
bagh olarak degiskenlik gosterecektir. Ornegin, bir anahtar degeri digerlerine kiyasla
daha sik gelirse, bu verinin gidecegi isci Birim lzerinde, gelen verinin yogunluguyla
dogru orantili olarak bir yuk meydana gelecektir. Bu da bir makinenin diger

makinelerden daha fazla yuke sahip olacagi anlamina gelmektedir.

Orantisiz veya c¢arpik gelen verinin sistemin performansini dogrudan etkileyebiliyor
olmasi en son istenecek bir durumdur. Clnkl belirli zamanlarda gelebilecek ayni tur
veriler sistemin performansini olumsuz etkileyebilmekte ve Uretkenligin azalarak ¢ikti
alma surelerinin uzamasina sebebiyet verebilmektedir. Gergek zamanli ¢alisan ve ¢ikti

ureten sistemlerde bu tur gecikmeler pahaliya mal olabilmektedir. Ayrica gelecek veriyi
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her zaman tahmin edemeyecegdimiz igin, sistemimiz stabil ve 0olgeklenebilir

olmayacaktir. Bu da sistemin dngorulemez bir sekilde galisacagi anlamina gelmektedir.

Bir diger problem ise sistemin tamamina hakim olamiyor olmamizdir. Eger sistemdeki
batin dagilimi tek bir noktadan yodnetebiliyor olsaydik, butin sisteme hakim
olacagimizdan yuku en iyi sekilde dagitabilmemiz de mumkun olacakti. Ancak dagitik
mimariye sahip olan sistemlerde, her seyi bilen tek bir makineye sahip olmak ¢ok pratik
olmamakla birlikte ©nerilmemektedir [26]. Bu nedenle, dagitik sistemlerde yuk
dengeleme sorununu ¢b6zmek icin alternatif ¢ézumler UGzerinde yogunlasmamiz

kaciniimaz olmaktadir.

3.2. ilgili Galigmalar
Ozellikle bilim ve endistri alanindaki gelismelerle birlikte bilyiik veri uygulamalarina
olan ihtiyacin artmasiyla, buyldk miktarlardaki akan-veriyi veya olay verilerini

¢6zUimleyebilen ve igleyebilen gesitli gozimler onerilmistir [27, 28].

Akan-veri isleme (AVI) uygulamalari, bliylik miktarda verinin iglenerek gergek zamanli
sonuclar elde edilmesi ihtiyaciyla birlikie daha da c¢ok 6nem kazanmistir. [29],
olceklenebilir AVI uygulamalarinda kaynak tiiketimini en diisiik seviyeye indirirken,
gecikme surelerini kontrol altinda tutabilen tepkisel bir ¢6zim sunmaktadir. [30],
varsayilan boluntileme karmasiyla (hash partitioning) karsilastirildiginda, istege 6zel
uyarlanabilen boéluntileme yontemlerinin, butlnlestirilecek sonu¢ durumlarinin
boyutunu azaltarak bellek alanindan tasarruf ettigini gostermektedir. [31], yiksek
baglilasim (correlation) iceren veriler icin baghlasim duyarl ¢ok yoénli bir akis sorgu
eniyileyici (CMR, correlation-aware multi-route stream query optimizer) kullanan etkili
bir bélintileme yontemi 6nermektedir. Bu yontem, benzer istatistiksel 6zelliklere sahip
olan cok-Ogelilerin ayni slreci takip ederek en iyi sekilde islenecegi dusuncesine
dayanan cok yonla bir eniyileyici yaklagsimi sergilemektedir [26]. Cok yonlU eniyileyici,
veri katarini 6nce birgok bolime ayirir ve her bir bolim birlesimi i¢in ayri bir sorgu plani
olusturmaktadir. [32], kosut akan-veri isleme icin uyarlanabilir bir girdi kabuli ve
yonetim yontemi Onerirken, veri akis davraniglari ve sorgu isleme katmani
gereksinimleri hakkindaki mevcut bilgileri alarak, veri akiginin sisteme nasil girig

yapacagina kendiliginden karar vermektedir. Ote yandan, olgeklenebilir gigli bir
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sistem olusturmak, yuksek hacimli verileri cok kisa surede iglemek durumunda olan,
Heron [33] gibi bir AVi ydntemi kullanan Twitter gibi uygulamalar igin oldukca 6nem arz

etmektedir.

Blyuk hacimli verilerin islenerek nihai sonucun hizli Uretilmesi gerektiginde, verinin
icerigi de ©nem kazanmaktadir. Glniumizde, dagitik AVI motorlarinda Karigik
Gruplama (SG) yontemlerinin oldukca calisiimasina ragmen [34], durumlu veri kimeleri
icin Onerilen gruplama yontemleri her zamankinden daha ¢ok 6nem kazanmistir. [35]
dinamik oOlceklenebilir bir yapi ve durumlu igleglerin iyilestiriimesi i¢in butinlesik bir
yaklasim tanimlarken, [36] LinkedIin'de kullanilan, durumlu élceklenebilir bir AVi
¢6zUmU olan Samza'yi tanitmaktadir. Bu ¢alisma ayni zamanda dinamik 6lgceklendirme
tekniklerini de g6z 6nune almaktadir. Dinamik olgekleme teknikleri, beklenmedik yik
artislarinda sistemin tepkisel olarak yuk artigsina cevap verebilmesini ve bu sayede
sistemin surekli yuksek kapasitede kaynak kullaniminin 6nline geg¢mesini
saglamaktadir [37, 38, 39].

Dinamik yik dengeleme yontemleri de son zamanlarda olduk¢ca 6nem kazanmigtir ve
bu yontemler blyuk hacimli verileri 6lgeklenebilir bir yapida isleyebilmek icin bilgisayar
kimeleri kullanmaktadir. Dagitik akan-veri igleme yontemleri, 6zellikle Facebook ve
Twitter gibi, bayuk hacimli akan-verileri olgeklenebilir bir yapida isleme gereksinimi
duyan yazilim sirketleri tarafindan yaygin bir sekilde benimsenmistir. Bununla birlikte,
dagitik veri igleme sistemlerinin bilesenleri arasinda yuku dinamik olarak dengeli
dagitmak, yuksek veri hacmi, bilesenlerin durum bilgilerinin yonetim ihtiyaglari ve dusuk
gecikmeli isleme gereksinimleri nedeniyle oldukc¢a zor olabilmektedir. Bu nedenle, [40]
gergek zamanl olarak Karmasik Olay isleme (CEP — Complex Event Processing)
motorlarinin yukuna dinamik olarak dengeleyen ve iki dengeleme yontemini kullanarak
veri akigi hacmindeki ani degisikliklere uyum saglayan bir ¢6zim getirmektedir. [41],
kuresel bilgi gerektirmeyen, yerel bir yik dengeleme yontemi tanitirken, [42], S4 kosut
akan-veri igsleme motorlari igin dinamik bir yik dengeleme yontemi tanitmaktadir. [43]
ise kaynak cgesitliligi ve paylasimi, iletisim gecikmesi, bir makineden digerine is gogl ve

yuk dengelemesi gibi bilgisayar sebekeleri icin zorlu olan birka¢ konuyu ele almaktadir.
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Buyuk hacimli verileri islerken iyi ve dinamik bir yik dengelemesinin basarili olabilmesi
icin, sistemin, verilerin icerigini de dikkate alarak, kimedeki makinelere trafigi esit
olarak dagitabilmesi gerekmektedir. Karisik Gruplama (SG) yonteminin aksine, bu tir
algoritmalar genellikle Anahtar Gruplama (KG) veya Akan-veri boluntileme olarak
adlandirilirlar. Bu yontemler, genel olarak verileri dinamik olarak bdolintileyerek
dagitirlar. Anahtar boltntileme yontemleri baglaminda, verimli ve en iyiye yakin yuk
dengelemeyi basarabilmek icin gerek MapReduce ortaminda [44, 45, 46], gerekse de
AVi sistemleri (izerinde caligiimistir [47, 48, 49].

YUk dengeleme problemi, ayni zamanda verinin icerik temelli yonlendirme problemi
(content-based routing) olarak da incelenmektedir [50, 51, 52, 53, 54, 55]. igerik temelli
yonlendirme, akilli yénlendirme sunuculari tarafindan verilere basit yénlendirme
kurallari uygulayarak gergeklestirilebilmektedir. Akilli igerik temelli yonlendirme
teknikleri, verimli ve uyarlanabilir yonlendirme saglayarak, uctan uca gecikme ve

uretkenlik performansini iyilestirmek igin dnerilmistir.

Nihai sonucu elde etmek i¢in ek bir islem gerektiginden, verinin ¢arpik olmasi dagitik
mimarilerde problem olusturabilmektedir. Bu kapsamda, verinin carplk olmasi
durumunda yuk dengeleme problemi de incelenmigtir [56, 57, 58, 59]. [60], durum
temelli islegler igin dinamik is yuku atamasini destekleyecek pratik algoritmalara sahip
yeni bir anahtar tabanli is yiikii béliintileme ¢6ziimii sunmaktadir. [61] ise, her isleme
Ogesinin (PEI — Processing Element Instance), mevcut is yiki kapasitesine gore
isleyisini saglayan, Tutarli Gruplama (CG - Consistent Grouping) adli yeni bir
boluntileme yaklagimi dnermektedir. Bu yaklagimdaki temel amag, yukin makinelere

mevcut is yuklerine ve kapasitelerine gére dengeli dagitilabilmesidir.

Ote yandan, bizim onerimize (DKG) benzer sekilde, [62] akan-veri icerisinde en sik
gecen anahtarlari etkin bir sekilde tanimlamak icin yeni bir yuk dengeleme teknigi
onermektedir. Sik gegen anahtarlar, dengeli bir yik dagitimi saglayabilmek i¢cin d = 2
secenegine atanmaktadir. Burada d, igsle¢ dagitiminin bellek ve hesaplama maliyetini
en aza indirgemek icin otomatik olarak ayarlanmaktadir. Yontem cevrimici calisirken,

yonlendirme tablolarinin kullaniimasini gerektirmez. Morales, bu zorlu problem igin iki
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yeni ybntem oOnermektedir: D-Choices ve W-Choices. Bu yontemler, anahtar
dagihminin bagini olugturan akimdaki sik gecen anahtarlar izlemek igin bir yéntem
kullanmakta ve bu sayede sik gegen anahtarlarin daha genis bir makine grubunda

islenmesine izin vermektedir.

3.3. Dagitik Mimarilerde Yiik Dengeleme
Yuk dengeleme, gergcek zamanli veri isleme ihtiyacinin artmasiyla ve en kisa surede
sonug uretilebilmesi gereksiniminin var olmasiyla daha da 6nemli hale gelmigtir. Bu
kapsamda S4, Storm ve Samza gibi dagitik mimariye sahip veri isleme sistemleri daha
da populer hale gelmistir. Clinkd bu sistemler blyuk hacimli verileri kimelenmis
bilgisayarlar Gzerinde ¢cok az gecikmeler ile gergcek zamanli isleyebilmektedirler. YUk
dengeleme konusunda teorik ve pratik birgok arastirma yapilmis ve birgok yaklagim
Onerilmigtir. Bu kesimde vyapilan bu caligmalardan ve oOnerilen yaklasimlardan

bahsedilecektir.

Dagitik mimarilerdeki yuk dengeleme problemi, toplar-ve-sepetler (balls-and-bins)
problemi olarak da goérulmus ve iki hedef makine se¢menin glct teorik olarak
arastiriimigtir [23, 25]. Bu problemde N tane sepetimizin oldugu ve igerisine M tane
topun atildigi varsaylimaktadir. Batin toplarin sepetlere dagitimi tamamlandiktan
sonra, sepetlerin doluluk oranlar karsgilagtiriimaktadir. Dagitik sistemlerin galismasina
oldukga benzeyen bu yapida toplar mesajlara sepetler ise sunuculara benzetilmis ve
batlin toplarin esit agirliga (is ylikine) sahip oldugu varsayilmistir. Eger toplari anahtar
degerler olarak dusunursek, daha yogun gelen anahtarlari daha agir toplar olarak ele
almamiz gerekecektir [63]. Bu problemde elde edilmeye calisilan amag ise toplarin
dagitildiktan sonra agirhgin, yani butin toplarin, sepetlere dengeli dagitiimis olmasidir.
Ote yandan, geleneksel yontemlerde toplarin tek bir kaynaktan geldigi dusiiniimektedir
ve dagitik sistemlerde birden fazla kaynaktan top geleceg@i disundldigunde sepetler
aras! koordinasyon ve toplarin kuresel olgekte dagitimi da bu problemin kapsamina
girmektedir. Bu problem Uzerinde de yapiimis birgok calisma ve arastirma
bulunmaktadir [64, 65, 66].
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Akan-veri igsleme uygulamalari DAG (Directed Acyclic Graph), yani Yénli Dongusiz
Cizge ile ifade edilmektedirler. Bu cizgede, kdseler Is Yapan Birimi, kenarlar ise bu

birimler arasindaki veri akisini ifade etmektedir.

MapReduce’de oldugu gibi, dagitik mimariye sahip ve akan-veri isleyen motorlarinda
da akan-veriyi gruplayarak farkli makinelere dagitma isi genellikle anahtar degerleri
tzerinden yapilmaktadir. Anahtar Gruplama olarak da anilan bu boélintileme yaklasimi
ile ayni anahtara sahip mesajlarin ayni is birimi tarafindan ele alinacagi garanti
edilebilmektedir. Hedef makine belirleme islemi ise karma fonksiyonlari kullanilarak
yapilimaktadir. Karma fonksiyonlari sayesinde gelen mesajlara dair bir durum bilgisi
tutulmadan, sadece anahtar degerlere bakilarak hedef makine belirlenebilmektedir.
Ote yandan, karma fonksiyonu her anahtar igin tek bir deger Urettiginden yukin dengeli

dagitilamamasi durumu ortaya ¢ikabilmektedir.

Sekil 14’te, gelen verinin garpik olmasi durumunda ortaya gikan yukin dengesiz

BIRIM
BIRIM ’
‘
BIRIM
BIRIM
BIRIM
Sekil 14. Yukin Dengesiz Dagitimi [26]

Yukun dengesiz dagilimi ise kaynaklarin verimsiz kullanimina ve sistemin ¢alisma ve

dagitimi gorsellegtiriimistir.

Akan-veri

O ™ I I ™ T ™~

ciktl iretme performansinin diusmesine yol agmaktadir. Karisik Gruplama bélintileme
yaklasimi ise Round Robin yonlendirmesi ile yuku mukemmel bir sekilde
dagitabilmektedir. Ancak bu yontem mesajlari makinelere dagitirken anahtar degerine

bakmadigindan genelde durumsuz iglemlerde tercih edilmektedir. Durumlu iglemlerde
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kullanilmasi iginse ekstra bellek kullanimi ve batlnlestirme asamasinin eklenmesi

gerekmektedir.

Yukun dengeli dagitimi igin genel kabul goren bir baska ¢ézUm ise yapilacak iglemin
bir bagka makineye tasinmasidir [16, 17, 18, 19, 20, 21]. Kimedeki bir makinede asiri
yuk tespit edildiginde, sistem mesajlarin bir kismini iglem durumlariyla birlikte diger
makinelere aktarir. Bu sayede sistem bir slre sonra yeniden dengeye gelir. YUk
paylasimi, dagitik igletim sistemleri ve veri tabanlari basta olmak Uzere bir¢gok alanda
genis capli arastirimis ve calisilimistir [18, 19, 20, 21]. ilk bakista anlasilimasi ve
uygulanmasi ¢ok kolay gelen bu yontemin dezavantajlari da vardir. En basta, sistemin
dengesizlikler icin hangi siklikla taranmasi gerektigine ve hangi siklikla yeniden
dengeleme igleminin yapilmasi gerektigine karar verilmesi gerekmektedir. Bunlar
genelde uygulamaya 6zgu olan parametrelerdir ve diger makinelere aktarim
yapiimasiyla mevcut sistemdeki yUk dengesizligi arasindaki maliyetlerin
karsilagtinimasi ve buna go6re karar veriimesi gerekmektedir. Ayrica aktarimin
yapilabilmesi icin butin makineler arasinda ek bir baglanti kurulmasi gerekmektedir.
Bu da dagitik mimarilerde istenmeyen ve kabul gérmeyen bir yaklagimdir. Cunku
makinelerin ylksek erigilebilirlikte olmasi ve aktarimdan dolayi gelecek ek ag trafigi

yukunu kaldirabilmesi gerekecektir.

Sistemin tekrar dengeye getiriimesi asamasinda makineler arasi aktarim
yapildigindan, daha sonra gelecek olan mesajlarin da yeni makinelere yonlendiriimeleri
gerekmektedir. Bunun yapilabilmesi i¢in ise dagitim yapacak her sistemin bir¢cok
yonlendirme tablosu tutmasi ve her dagitim igin anahtarlarin ve ydnlendirilecekleri
makinelerin agik olarak tutulmasi gerekmektedir. Bu da dagitik ¢galisan mimarilerde ve
bircok kaynaktan milyonlarca anahtar iceren mesajlar alan sistemlerde uygulanabilir
degildir; cinkd mesaj sayisinin artmasiyla sistemin kullanmasi gereken bellek boyutu

da oldukca artmaktadir.

Makineler arasi aktarim yaparak yuk dengelemeye c¢aligsan bir diger yontem ise Flux'tir.
Flux, her makinenin yukunu takip ederek makineleri yik durumlarina goére siralar [16].
YUk dengesizliginin tespit edilmesi durumunda ise, en yUklu olan makineden en az

yukll olan makineye, en yukli olan ikinci makineden en az yuklu olan ikinci makineye
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seklinde devam ederek makineler arasi aktarim yapar ve yiku dengelemeye calisir.
Flux, hata dayaniklhihdina sahip, yuk degistirme yontemidir. Durumlu islemler i¢in tekrar
kullanilabilir, uyarlanabilen bélintileme ve ayristirma yapisi sunmaktadir. Hem yerel
makine Uzerinde kisa vadeli yuk dengesizliklerini hem de kimelenmis makineler
Uzerindeki uzun vadeli yik dengesizliklerini tespit edip gercek zamanh yeniden
boluntuleyerek dengeyi saglayabilmektedir. Flux, durumlu islemler igin gergcek zamanli
yeniden bolintileme yaparak yiki makineler arasinda g¢alisma aninda aktarmakta,

uretkenlik ve gecikme surelerinde ise iyilesmeler elde etmektedir.

Aurora* ve Medusa yine makineler arasi aktarim yaparak yluk dengelemeye calisan
diger yontemlerdendir [17]. Aurora, merkezilestiriimis bir akan-veri isleme motoru
olarak tanimlanabilir. Aurora’nin dagitik mimaride galigsabilmesi adina geligtiriimis ve
Aurora* ile Medusa Onerilmistir. Aurora®, kimedeki butin makinelerin tek bir ydonetim
altina girdigi bir ortam varsaymaktadir ve bu yonetim altinda bircok tekil Aurora
sunucusu barindirmaktadir. Bu kapsamda Aurora*, makinelerin icinde bir dagitim
yapisi saglamaktadir. Ote yandan Medusa, kiimedeki bitiin makinelerin federe bir yapi
icerisinde calisabilece@i bir altyapi sunarken makineler arasi bir dagitim yapisi
saglamaktadir. Bu kapsamda sistem, makinelerin kendi aralarinda iletigsim kurarak yuk

aktarimi yaparak ve kendiliginden dengeyi kurabilmektedir.

Borealis de Aurora* ve Medusa’ya benzer bir yaklagim énermis ancak ek olarak ayni
sunucu Uzerinde yasanacak yuk c¢akismalarinin da o&nlenmesine yonelik
iyilestirmelerde bulunmustur [18]. Borealis, Aurora projesinin Gzerine insa edilen yeni
bir dagitik mimaride akan-veri isleme motorudur. Bu yapisiyla hem sensdrler gibi kliguk
hem de sunucular gibi buyuk olgekteki veri igleme birimlerine yayilabilecek tek ve ortak
bir altyapi kurmaktadir. Flux’da oldugu gibi, asir yuk tespit edildiginde, en ¢ok yukIu
olan makineden en az yukli olan makineye veri aktarimi yapilmaktadir. Onerilen
yontem ile sadece makineler arasindaki yuk dengelenmemekte, ayni zamanda her
makinenin Uzerinde olugan yuk degisimi de minimumda tutulabilmektedir. Yontemle,
yogunluk olusan sunucu uzerindeki verilerin diger sunuculara aktariimasiyla kiresel
Olcekte yukin dengelenmesi hedeflenmistir. Bu da tek bir yonetim altinda toplanan

makinelerin birbirileriyle tam iletisim ve is birligi icerisinde olmalariyla basariimigtir.
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Gedik ise dagitik mimarilerde durumlu akan-veriler Uzerinde c¢alisacak yeni bir
boluntileme yontemi geligtirmistir [19]. Bu yontem ile iglenen verinin sikliklari
hesaplanarak makineler arasi aktarim maliyeti ve sistemdeki yik dengesizligi kontrol
altina alinmaya c¢aligiimaktadir. Yontem, verinin ¢garpik olmasi durumunda dahi, islem,
iletisim ve bellek kullanimlarini dengeleyebilmekte ve veri aktarim maliyetini

minimumda tutabilmektedir.

Benzeri sekilde Balkesen de gelen verinin sikligini hesaplayarak yuku makineler
arasinda dengelemeye calismaktadir [20]. Bu kapsamda sadece ge¢mis verilere
bakmayarak, ayni zamanda gelecek verileri de tahmin etmeye c¢aligarak uyarlanabilen
veri dagitimi sunmaktadir. Bunu da sisteme girig yapacak veriler hakkinda tanimlayici
bilgileri ve yapilacak sorgularla ilgili gereksinimleri alarak verilerin sisteme girig
yapacaklari noktalari belirleyerek yapmaktadir. Yontemle hedeflenen veri akigini ve
makinelere atanmasini sistemin haricinden kontrol ederek, akan-veri isleme araclarinin

daha dinamik ve performansli galismalarini saglamaktir.

Bir baska calismada ise Fernandez, durumlu islemlerin yapildigi sistemlerde, iglemlere
ait durum bilgilerinin disa ¢ikartilarak yonetilmesini dnermektedir [21]. Bu yontemde
sistemin dinamik olarak yatay buyuyebilmesi ve ayni zamanda durumlu iglemlerde hata
dayaniklihginin saglanarak kurtarma senaryolarinin uygulanabilmesi icin timlesik bir
yaklasim sergilenmektedir. Disa ¢ikartilan durum bilgileri belirli araliklarla kontrol
noktasi olarak kaydedilmektedir. Bu sayede, sistem bir tikaniklik veya yuk dengesizligi
tespit ettiginde ya da makinelerden birinin islem yapamaz hale gelmesi durumunda bu
kontrol noktalarini kullanarak kalan isleri diger makinelere dagitabilmekte ve hem
sistemin yatay olarak genisleyebilmesini hem de hatalara karsi dayanikh olabilmesini

saglayabilmektedir.

Yukarida belirtilen galismalar ya merkezi bir sistem tarafindan yonetilmesi gereken
yapilar igermekte ya da makineler arasi veri aktariminin yapiimasini gerekli kilmaktadir.
Her ikisi de dagitik mimarilerde gergek zamanli sonug¢ Uretebilmemiz igin yeterli
olamamaktadir. Clnkd dagitik mimarilerde, makinelerin surekli birbirleriyle iletisim
icinde olarak buyuk hacimli verileri birbirlerine aktarmalari sistemin butundndn

performansli ¢alismasini olumsuz etkilemektedir ve yluksek ag trafigi yaratmaktadir.
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Ayni zamanda, merkezi bir ydonetimin olmasi da olasi hata durumlarinda batun sistemin
durmasina ve is yapamaz hale gelmesine yol agmaktadir. Sistemin hem hatalara karsi
dayanikli hem de yuksek performansl sekilde ¢alismasini saglayabilecek bir yapida
tasarlanmasi gerekmektedir. Bu nedenle merkezi bir ydonetime ve makineler arasi veri
aktarimina ihtiyagc duymayan bir ¢6zUm gereksinimi olusmaktadir. Bu kapsamda,
mevcut ¢alisma dahilinde en ¢ok faydalanilan ve gelistirimeye c¢aligilan yontem ise
PoTC (The Power of Two Choices) olmustur [22]. Azar tarafindan tanitilan PoTC
yontemi, yuk pargalarini makinelere atayarak dengelemeyi basaran basit ve etkili bir
tekniktir ve en etkili, toplar-ve-sepetler (balls-and-bins) yaklasimi ile
aciklanabilmektedir. Daha 6nce de belirtildigi Uzere, bu yaklasimda, yapilacak igler top,
isi yapacak makineler de sepetler olarak kurgulanmaktadir. Tek tercihin yapildigi
yaklasimda, her top icin rastgele bir sepet secilmekte ve ayni top hep ayni sepete
atilmaktadir. Ote yandan, iki tercihin yapildi§i yaklasimda, her top icin rastgele iki sepet
secilmekte ve toplar hep secilen bu iki sepet arasindan en az yogun olana atilmaktadir.
Bu yontemle, gergcek zamanli yik dengeleme konusunda diger yontemlere kiyasla

oldukc¢a basarili sonuglar alinabilmistir.

Mitzenmacher de ylik dengeleme algoritmalari ve POTC yontemi Gizerine galismalarda
bulunmustur [23, 24, 25]. Bu galismalarinda stpermarket modeli adini verdigi bir
sistemi tanitmistir. Bu model, Azar'in calistigi statik ylik dengeleme ydnteminin
genisletiimesi olarak gorulebilir. Model, sunucu sayisinin sonsuzluga ulastigi sonsuz
boyutlu bir sisteme karsilik gelen ideal bir surecin tanimlanmasina odaklanmakta olup,
iki hedef makine arasindan segim yapmaya olanak taniyan basit bir dinamik yuk
dengeleme modelinde, rastgele dizgun bir sekilde dagilimin sistemin performansinda

ussel bir gelisim sergiledigini de gostermisgtir.

Bu calisma dahilinde ise, en ¢ok, Morales’in The Power of Both Choices adli
calismasindan faydalaniimis ve onerilen yontem gelistiriimeye c¢alisiimistir. Morales
yaptigi calismalarda PoTC yaklagsimini temel alarak, dagitik mimariye sahip ve akan-
veri isleyen motorlarin Gzerindeki ylUk dengeleme problemini incelemistir [26].
Yontemde, iki tercihin yapildigi durumda kazancin, teorik olarak, tek tercihin yapildigi

duruma kiyasla ussel oldugu belirtiimektedir. Bununla beraber, ikiden fazla tercih
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yapilmasi durumunda ussel bir kazang saglamayacagi belirtiimistir. Bu nedenle yontem

dahilinde her veri icin iki tercihin yapiimasiyla yetinilmigtir.

Morales'’in bu ¢calismasinda, 6zellikle ¢arpik verilerin iglendigi durumlarda daha dengeli
yuk dagitimi yapabilen PKG (Parcali Anahtar Gruplama) yontemi &nerilmistir. Bu
yontem ile Uretkenlikte %60’a, gecikme suresinde ise %45e varan iyilesmenin

g6zlemlendigi belirtilmistir.

PKG yontemi, iki temel teknik Gzerine kurgulanmistir: anahtar bolintileme ve yerel yik
tahmini (local load estimation). Anahtar dagitimi icin PoTC (Power of Two Choices)
yonteminden yararlaniimistir. Bu ydntemde sistem, her bir anahtar icin iki hedef makine
belirlemekte ve mesaji aralarinda en az yogunluga sahip olana yonlendirmektedir.
Yalniz bunu vyaparken, butin kaynaklarin, secgilen hedef makine Uzerinde el
sikigabilmesi adina, kaynaklarin hangi mesaji hangi makineye gonderdiklerinin bilgisini
tutmalari gerekmektedir. Bu da sisteme ek bir konfigiirasyon yiikii getirmektedir. Ote
yandan hedef makinelerin yuk bilgilerini de bilebiliyor olmamiz gerekmektedir.
Geleneksel yaklagimda butin makinelere erisim yapabilen ve makinelerin yuk
durumlarini kuresel olgekte bilen sistemler mevcuttur. Ayrica bu sistemlerde verilerin
tek bir kaynaktan geldigi varsayilmaktadir. Ancak, dagitik sistemlerde, birgok
makineden olusan bilgisayar kimelerinde ¢alisan ve birgok kaynaktan veri alan
yapilarda, geleneksel yapida oldugu gibi yuk durumlarin bilinebilmesi ¢ok daha zor
olmaktadir. Genel digekte yuk dagiliminin bilinmesi zor oldugundan, bu makalede yerel
yuk tahmini teknigi kullaniimis ve pratikte oldukga tatmin edici sonuglar alinmigtir. Bu
teknikte, dagitimi yapacak her birim, dagitim yapacagi makinelerin yuk bilgisini kendisi
takip etmektedir. Bunu da makinelere yonlendirdigi mesaj sayisini tutarak yapmaktadir.
Bu teknikle, genel 6lcekte yik bilgilerine sahip olan geleneksel sistemlerle hemen

hemen ayni sonuglarin alindigi belirtilmistir.

Calisma kapsaminda twitter, wikipedia gibi gercek veri kimelerinin yani sira, sanal
olarak Urettirilmis yapay veri kiimeleri de kullaniimis olup birgok Isci Birim ve Kaynak
Birim sayilariyla deneyler yapilmistir. Ozellikle carpik veri kiimelerinde, KG yontemine
nazaran uretkenlik ve gecikme sureleri ele alindiginda %45’e varan iyilesmeler tespit

edilmistir. Sonug olarak, PKG ydnteminin SG ydnteminin kullanildigi her yerde bellek
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kullanimini azaltmak adina, KG yonteminin kullanildi§1 yerlerde ise daha iyi yuk
dagitimina sahip olabilmesi, Uretkenlik ve verimliligin arttiriimasi adina kullanilabileceqgi

belirtiimistir.

3.4. Hedef Makine Belirleme

Verilerin gonderilecekleri makinelerin belirlenmesi yuk dagitim algoritmalarinin temel
islevini olusturmaktadir. Temel olarak iki farkl yontem mevcuttur: birincisi, verinin
icerigine bakilmaksizin karar verilen SG yontemiyken, digeri ise KG temelli olan ve

tercihin verinin icerigine goére yapildigi ydéntemdir.

SG yonteminde, Round-Robin vyaklasimi kullanilarak, gelen veriler igerigine
bakilmaksizin, uygun makinelere sirasiyla dagitiimaktadir. Verinin iceriginin dnemli
oldugu KG temelli yontemlerde ise verinin icerisindeki anahtar degerin karma degeri
hesaplanir ve sistemde mevcut makine sayisina gére mod islemi hesaplanarak hedef
makine belirlenir. Bu sayede, ayni anahtar degerine sahip buatin verilerin ayni

makineye gonderilmesi garantilenmis olur.
Tm = Hi(data) % Nm

Tm: Hedef Makine
Nm: Tercih Edilebilecek Makine Sayisi

Ozetle bitiin yontemlerin yapmaya calistigi, sistemdeki yiki makineler arasinda esit
sekilde paylasarak, ¢ikti Uretkenligini arttirmak, ¢ikti suresini distirmek ve sisteme girig
yapan verinin en kisa surede islenerek sistemden cikmasini saglamaktir. Verinin
sistemden anlamli bir bicimde ¢ikabilmesi i¢inse, farkli makinelerde islenen ama tek
baglarina bir anlam ifade etmeyen durumlu verilerin, iligkilendirimesi ve
butunlestirilerek anlamli tek bir ¢ikti Uretmesi saglanmalidir. Burada ise dagitim maliyeti
faktord, yani iliskilendirme/bitiinlestirme maliyeti devreye girmektedir. ilikili veriler ne
kadar cok farkli makinelere dagitilirsa, dagitim maliyeti degeri de o kadar yuksek
olmaktadir. Cunkl anlamli bir ¢ikti Gretilebilmesi icin bir yerine birgok makinenin ¢iktisi
beklenmekte ve ancak toplanan bu verilerin tamaminin Uzerinde bir igslem

gerceklestirildikten sonra anlaml bir ¢ikti Uretilebilmektedir.
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Ornek olarak, bin sayfallk bir kitabin igerisinde gecen kelimelerin sikliklarinin
cikartilmaya calisildigini dusunelim. Mevcut olan yiz adet makineye bu isi en kisa
suirede yaptirmak ve sonug¢ uretmek esas gereksinimi olusturmaktadir. Bu kapsamda
yukin, yani kitabin icerisinde gecen kelimelerin, sistemdeki makinelere dagitilmasi
gerekmektedir. Kelimeler makinelere dagitildiktan sonra ise, her kelimenin ne kadar
gectigini 6grenebilmek icin, farkl makinelerdeki islenen ayni kelimelerin birlestirilmesi
gerekmektedir ki nihai sonuc olusturulabilsin. Yani “bilgisayar” kelimesi 1. makinede 10
kez gecerken, 2. makinede 15 kez ve 3. makinede 5 kez geciyorsa, toplam 30 kez
geciyor diyebilmek i¢in bu 3 makinedeki sonuclarin birlestiriimesi ve tek ¢ikti Uretiimesi
gerekmektedir. Aksi takdirde hicbir makinedeki veriler tek basina yeterli ve anlaml
olamamaktadir. Bu noktada, SG yontemini kullanilirsa, yik en iyi sekilde dagitiimis
olacaktir ancak; her makinede her kelime gegeceginden, anlamli ¢ikti Uretebilmek igin
batin makinelerin ¢iktilarini beklemek ve sonra birlestirmek gerekli olacaktir (yiksek
Dagitim Maliyeti, dusuk Gecikme). KG yontemi kullanilir ise, her kelime sadece bir
makinede islenecegi icin, herhangi bir birlestirme maliyeti olmadan (dustk Dagitim
Maliyeti) ve bagka bir makinenin g¢iktisi beklenmeden, dogrudan anlamh g¢ikt
Uretilebilecektir. Ancak bu senaryoda dustik Gecikme garanti edilememektedir. Clnk
KG ydntemi verinin icerigine dogrudan baglidir. Yani daha sik gecen kelimeler belirli
makinelerde yogunluklar yaratacaktir. istatistiksel olarak bir kitapta en gok “ve”
kelimesinin gegctigini géz onunde bulundurdugumuzda, KG yontemi ile 100 makine

arasinda bir tanesinin digerlerine kiyasla daha yogun olmasi kaginilmaz olacaktir.

SG yontemi her veriyi her makineye gondererek yiuksek dagitim maliyetine yol agarken,
KG yontemi her bir veriigin tek bir hedef makine belirleyerek ¢arpik veri kimesiyle islem
yaptigi durumlarda bazi makinelerin asiri yuklenmesine sebebiyet vermekte ve
uretkenligi azaltarak ¢ikti siiresini uzatmaktadir. iliskisel verilerin bir arada tutulmasi
gerektiginden SG yontemi tercih edilememektedir. KG yontemi de tek tercih yaptigi igin
veri icerigine bagli olarak dngorulebilir yuk dagilimina ve gecikme suresine sahip
olunmasini engellemektedir. Tercih sayisinin 1 ile sinirh kalmayarak, her veri igin 2
adet makinenin tercih edilmesi, KG yonteminin aksine, yikin daha dengeli
dagitilabilmesini ve gecikme suresinin ise azalmasini saglamaktadir [6]. Pargali

Anahtar Gruplama (PKG) adi verilen bu yontem her bir veri igin 2 tane makine tercihi
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yapmakta ve yuk dagilimini yerel olarak tutarak, ikisi arasinda en az yogunluga sahip
olani tercih etmektedir. Bu sayede, Uretkenlikte ve gecikme sirelerinde %45’e kadar

iyilestirme saglandigi belirtiimektedir.

PKG yonteminde, KG yonteminin aksine 2 adet karma fonksiyonu belirlenmekte ve ayni
veriicgin 2 farkli deger uretilmesi saglanmaktadir. Bu sayede her veriigin 2 hedef makine
belirlenmis olmaktadir. Sonrasinda bu iki makineden daha az yodunluga sahip olan
hedef makine olarak belirlenmektedir. Yik bilgileri ise her makine tizerinde yerel olarak
tutulmaktadir. Bu sayede ortak ve merkezi bir makineye ihtiya¢ duymadan karar

verebilmek igin yeterli bilgiye sahip olunmaktadir.
M1 = Hi(data) % Nm
M2 = H2(data) % Nm
Tm = min(L(M1),L(M2))

L: Makinenin y(ikd

Dikkat edilecegdi uzere, bu yaklasimda yukin her daim iki makineye dagitilacaginin
garantisi verilememektedir. Clnki karma fonksiyonlarinin Grettigi degerler farkli olsa
dahi, mod alindiktan sonra gikacak dizin degerleri ayni olabilmektedir. Ozellikle hedef

makine sayisinin az oldugu durumlarda, bu cakismalarin olusma ihtimali daha da
artmaktadir.
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4. ONERILEN YAKLASIM

Mevcuttaki AVi yontemleri bircok problemde basarili sonuc Uretebilmektedir. SG
yontemi iligkisiz veri kimelerinde ve KG ydntemi homojen veri kimelerinde verimli
olurken, PKG ise heterojen veri kimelerinde giizel sonuclar tretebilmektedir. Ancak
batin bu yontemler, verinin yuksek Ol¢cude carpik geldigi durumlarda basarisiz
olmaktadir. Verilerin iligkili oldugu durumlar icin SG yontemi degerlendirmeye
alinmamaktadir. Ote yandan KG yontemi, %80 garpik gelen bir veri kiimesinde 10
makineden sadece 1’ini %80 yogdunlukla calistirip geri kalan %20 yukd 9 makineye
dagitacaktir. PKG yontemi yuku biraz daha dengeli dagitmakta, ancak o da 2 makineyi
%40 yukle calistirirken yine geri kalan %20 yuk 8 makineye dagitacaktir. Bu da demek
oluyor ki garpik veri kimesi islenirken %20 verim alinabilecek ve galistirdigimiz 10
makinenin 8 tanesi atil durumda bekleyecektir. Makine sayimizi 100’e ¢ikardigimizi
dusinursek; KG yontemi ile 1 makinede %80 yuk olusurken, %20’lik yik 99 makineye
dagitilacaktir. PKG yonteminde ise, yine 2 makineye %40 yuk dagitilirken %20’lik yuk
98 makineye dagitilacaktir. Bu durumda verim %2’ye dismus olacaktir. Anlasilacagi
uzere, bu yaklagimlarda sistemde yogunluk tespit edildiginde yatay buylimenin bize
hicbir faydasi olmayacagi gibi, aksine maddi zarari olacaktir. Bu nedenle, bu ¢alisma
kapsaminda calistirilacak makine sayisinin sabit oldugu varsayilip, mevcut
makinelerle, yatay buyume yapmadan, yuklu en dengeli sekilde dagitabilecek ve
Ozellikle carpik veri kumelerinde basarili yuk dagihmi yapabilecek bir yontem

gelistiriimeye galisiimigtir.

PKG yodnteminde, KG yontemindeki tek tercih ikiye cikartiimis ve goézle gorulir
performans artig1 gozlemlenmistir [26]. Ancak, ¢arpikhdin arttigi veri kimelerinde PKG
yontemi de etkili yik dagihimi yapamamigtir. Biz ise, bu sayinin 2 ile kisitl kalmayarak,
verinin igcerigine dogrudan bagh olarak degismesi gerektigini 6ngdrduk. Yani her veri
icin sabit 2 tercih yapmak yerine, veri ne kadar yogun ve ¢arpik ise o denli ¢ok tercih
yapilabilecegini ve boylelikle daha dengeli yuk dagilimi yapabilecegini varsaydik.

Yogun olmayan veriler igin ise, PKG ydnteminin édngordugu gibi 2 tercihi varsayilan
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olarak belirledik. Bu yonteme ise Dinamik Anahtar Gruplama (DKG — Dynamic Key

Grouping) adini verdik.

DKG yonteminde, tercih sayisi 2 ile kisith kalmadigindan ve veri icerigine bagl olarak
artabiliyor oldugundan bahsetmigtik. Bu karari verebilmek iginse, ¢arpik gelen verileri
tespit etmemiz, makinelerin yogunluklarini tahmin edebiliyor olmamiz ve zaman
icerisinde dinamik bir sekilde bir anahtar kelimenin gidebilecegi makine sayisini arttirip
azaltabiliyor olmamiz gerekmektedir. Daha Once de belirtildigi Uzere, bu calisma
kapsaminda kimedeki makine sayisinin degismedigi varsayilip, mevcut makineler
Uzerinde yuk dagihminin daha iyi yapilabilmesi adina énermelerde bulunulmaktadir.

Asagida, ¢alisma kapsaminda 6nerilen DKG yonteminin detaylari veriimektedir.

DKG yonteminde, her anahtar kelimenin dagitilabilecegi makine sayisi baslangicta
varsayilan olarak 2’'dir. Bunu her anahtar kelime igin iki makine belirlenmis olarak
dugunebiliriz. Aslinda, her anahtar kelimenin dagitilabilecedi makineler listesi
bulunmaktadir ve sistem gelen yiki bu makineler arasinda dengeli olarak
dagitmaktadir. Carpik veya yogun gelen veriler icin zaman igerisinde bu listeye yeni
makineler eklenebilir. Dolayisiyla, sistemin, yuku dagitabilecegi makine sayisi artmis
olur. Yuk azaldiginda ise, bu listeden, sondan baglamak kaydiyla eklenen makineler
cikarilacaktir. Bu sayede, sistem dinamik olarak hem buyluyup hem de kugulebilme

yetenegine sahip olabilmektedir.

DKG yodntemi, tanimli bilesenlerini kullanarak, yogun gelen verilerin tespitini yapmakta
ve uygun kosullarin olugsmasi durumunda yUkui daha fazla makineye dagitabilmektedir.
DKG yontemi de KG ve PKG yontemlerinde oldugu gibi makinelerin yik dagilimlarini
yerel olarak takip etmektedir. Yani sistemin tamamina h&kim olarak gergcek yuk
durumlarini bilememektedir. Bunun yerine, dagitim yapacak her birim, her makineye
sayisal olarak ne kadar dagitim yaptigini tutmakta ve dogal olarak kendi igindeki yuk
dagihmlarini bilebilmektedir. Yerel yuk dagiimi olarak da bilinen bu yontemde
makinelerin yuk dagilimlari kesin dogrulukla bilinememesine karsin, oldukga yakin ve

yeterli sonuclar alinabildigi gézlemlenmistir [26].

DKG yontemi tim bu yetenekleri gergeklestirebilmek igin birtakim bilesenlerden ve

algoritmalardan olugsmaktadir.
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4.1. Sistem Bilegenleri

Bu kesimde, DKG yonteminin gerceklestirimine ait bilesenler ve ¢alisma prensipleri

anlatilacaktir.

4.1.1.Anahtar Birimi

Sistemde dolasan ve isleme giren her anahtar kelime igin bir Anahtar Birimi bileseni
olusturulmaktadir. Bu bilesen, anahtar kelimeyi, sisteme en son ne zaman girig
yaptigini, toplam kag tane gectigini ve bu anahtar kelime igcin en son ne zaman yatay
blylume kontroll yapildigini tutmaktadir. DKG ydntemi, buttin kararlari ve uygulamalari

Anahtar Birimi bilesenleri Gzerinden ylUratmektedir.

4.1.2.Anahtar Alani

Anahtar Birimlerini yonetebilmek ve veri yogunluklarini / ¢arpikliklarini tespit edebilmek
adina Anahtar Alani adi verilen bir bilesen tasarlanmigtir. Bu bilesen tasarlanirken,
Sekil.15’te gosterilen Java Sanal Makinesi (JVM) yigin modelinden esinlenilmistir. JVM
Uzerinde olusturulan nesneler, dncelikle Gen¢ Alan (Young Generation) icerisindeki
Cennet Alaninda (Eden Space) yer alirlar. Cennet Alani doldugunda, Kuaguk Atik
Toplama Doéngusu (Minor GC) calistirihr ve hayatta kalan, yani hala aktif olarak
kullanilan nesneler, SO ve S1 olarak ayrilan Yasayan Alana (Survivor Space)
aktarilirlar. Atik Toplama Dongusu (Garbage Collecting), JVM tarafindan kullaniimayan
nesnelerin bellekte yer tutmamasi i¢in temizlenmesini ifade eder ve etkili bellek
kullanimi i¢in zorunludur. Her Atik Toplama Dongusiunde aktif olan nesneler SO ve S1
Alanlari arasinda hareket ederek varliklarini korurken, kullaniimayanlar ise JVM
tarafindan bellekten temizlenirler. Bircok GC dongusinden sonra halen aktif olan
nesneler ise bir sonraki evre olan Olgunlagsmis Alana (Old Generation) aktarilirlar. Bu
alanda uzun 6murli olan nesneler tutulmaktadir. Bu sayede ¢ok sik kullanilan ve surekli
aktif olan nesnelerin tekrar yaratilma maliyetinin 6ntne gegilmis olur. Olgunlagmig Alan
icerisinde yasayan nesneler ise Blyuk Atik Toplama Dongusiu (Major GC) denilen bir
donglde duzenli olarak taranir ve kullaniimayanlari bellekten temizlenir. Kalici Alan
(Permanent Generation) ise, Ustveri olarak adlandirilan, uygulama igerisinde bulunan
sinif ve yordamlara ait bilgilerin tutuldugu bolgedir. Bu bolge herhangi bir GC

dongusune tabi tutulmaz ve buradaki bilgiler uygulama boyunca aktiftir.
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. A v A J
Young Generation Old Generation Permanent Generation

Sekil 15. JVM Yigin Modeli [67]

DKG Anahtar Alan modeli Sekil 16’da da gorulecedi Gizere, JIVM Yi1gin Modeline benzer
sekilde tasarlanmistir. Anahtar Alani, ik Alan, Orta Alan ve Son Alan olmak lizere (¢
kisimdan olugsmaktadir. Bu kisimlarda Anahtar Birimi bilesenleri tutulmaktadir. Bu
Kisimlarin boyutlari ise dinamik olarak belirlenmektedir. Yogun olarak beklenen farkl
anahtar kelime sayisi yaklasik olarak tahmin edilip sisteme girilmektedir. Bu sayinin
%10’u Son Alan, %40'1 ise Orta Alan boyutu olarak belirlenmektedir. Geri kalan %50’lik
kisim ise ik Alan olarak belirlenmektedir. Bu calisma kapsaminda bu sayiyi 100 olarak
belirledik ve Son Alan 10, Orta Alan 40 ve ilk Alan 50 Anahtar Birimi tutacak sekilde

ayarlanmig oldu.

Esnek

e llk Alan Orta Alan

%50 %40

:ll 15 saniye [ ] 60 saniye [

Sekil 16. DKG Anahtar Alan Y6netimi

Son Alan ve Orta Alanin fiziksel sinirlari bulunurken, ilk Alanin fiziksel siniri
bulunmamaktadir. Yani Son Alan 11. Anahtar Birimini tutamayacagi gibi, Orta Alan da

de 41. Anahtar Birimini tutamayacaktir; ancak ilk Alan istedigi kadar Anahtar Birimini
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tutabilecektir. Bu sayede, sisteme anlik olarak giris yapan birgok verinin, bir Gst kisma

gecebilmesiicin yeterli imkan ve zaman verilmis olacaktir.

Sisteme giris yapan her anahtar kelime i¢in 6nce Son Alan, sonra Orta Alan ve en son
Ik Alan kontrol edilir. Eger ilgili kisimlarda bulunuyorsa, Anahtar Birim bileseni getirilir
ve Uzerindeki en son gorinme zamani guncellenerek toplam kac¢ kere geldigini
gOsteren sayac arttirilhir. Eger bu kisimlarin hi¢birinde bulunamazsa yeni bir Anahtar

Birimi bileseni olusturularak ilk Alana eklenir.

4.1.3.Anahtar Alan Yoneticisi

Anahtar Alan Yoneticisi ise, ayri bir is parcasinda calisarak, Anahtar Birimlerinin
Anahtar Alanlari arasindaki gegisini ve Atik Toplama Dongusunu yonetmektedir. 15
saniyelik déngiilerle Anahtar Alanini kontrol etmekte ve ik Alandan Orta Alana
yukselmesi gereken Anahtar Birimlerini tespit ederek gerekli gegisi
gergeklestirmektedir. Benzer sekilde, 60 saniyelik dongulerle ise Orta Alan ile Son Alan
arasindaki Anahtar Birimi gegisi saglanmaktadir. Anahtar Birimi gegisleri ilk Alandan
Orta Alana ve Orta Alandan Son Alana dogru olabilmektedir. Gegis yonunu betimlemek
icin Kaynak ve Hedef Alan kullaniimaktadir. iki Alan arasindaki Anahtar Birimi gegcisi

ise soyle gerceklesmektedir:

1. Sisteme surekli veri girisi oldugundan bir Alan icerisindeki Anahtar Birimlerinin
sayagclari surekli artar ve yogunluk siralamasi bozulur, bu nedenle 6ncelikle
aralarinda gegis yapilacak Alanlar kendi iglerinde sayaglarina bakilarak
blaylkten kiguge siralanir. Bu siralama sonunda Kaynak Alan ve Hedef Alan
kendi igerisinde yogunluklarina gore siralanmis olur.

2. Kaynak Alanin bagindaki Anahtar Birimi ile Hedef Alanin en sonundaki Anahtar
Biriminin sayaci karsilastirilir. Eger Kaynak Alandaki Anahtar Biriminin sayaci
daha buyukse, bu Anahtar Birimi ile Hedef Alandaki Anahtar Birimi yer degistirir.

3. Ayniiglem Hedef Alanin butiin Anahtar Birimlerini gezinceye kadar devam eder.

4. islem tamamlandiginda, daha sik gelen Anahtarlar Hedef Alanda yer almis olur.

Atik Toplama Déngiisii ise ilk Alan ile Orta Alan arasindaki Anahtar Birimi transferinden

sonra gergeklesir. Daha yogun olan Anahtar Birimleri Hedef Alana aktarildiktan sonra,
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Ik Alanin boyu baslangicta belirlenmis olan varsayilan degerine kiiciltiliir. Yani, ilk
Alanda 150 Anahtar Birimi yer aliyorsa, son 100 Anahtar Birimi silinerek ilk 50 Anahtar
Birimi saklanir. Bu sayede belledin surekli blUylimesinin dnline gegcildigi gibi, surekli

olarak gelmeyen ve sistemde yogunluk olusturmayan Anahtarlarin elenmesi saglanir.

Ik, Orta ve Son Alanlar arasi gegigler yukarida 6zetlendigi gibi, ayni zamanda asagida

verilen Algoritmalar 1-3 ile de tanimlanabilir.

Algoritma 1, Anahtar Birimlerinin ilk Alandan Orta Alana gegisini vermektedir.

Algoritma 1: ortaAlanaGecis

Sonug: Anahtar Birimlerinin ilk Alandan Orta Alana Gegisini Saglar
Girdi: ilk Alan (iA), Orta Alan (OA)

Cikti: -

IA icerisindeki Anahtar Birimlerini sirala

OA igerisindeki Anahtar Birimlerini sirala

IA’nin sonundaki Birimleri bellekten at (> 50)

digerAlanaGecis(iA, OA) yontemini gagir

15 saniye bekle

ortaAlanaGecis(IA, OA) yontemini gagir

Algoritma 2, Anahtar Birimlerinin Orta Alandan Son Alana gegisini vermektedir.

Algoritma 2: sonAlanaGecis

Sonugc: Anahtar Birimlerinin Orta Alandan Son Alana Gegisini Saglar
Girdi: Orta Alan (OA), Son Alan (SA)

Cikti: -

OA icerisindeki Anahtar Birimlerini sirala

SA icerisindeki Anahtar Birimlerini sirala

digerAlanaGecis(OA, SA) yontemini gagir

60 saniye bekle

sonAlanaGecis(OA, SA) yontemini gagir
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Algoritma 3 ise, Anahtar Birimlerinin iki Alan arasindaki gegigini vermektedir.

Algoritma 3: digerAlanaGecis

Sonuc: Anahtar Birimlerinin Bir Alandan Diger Alana Gegisini Saglar
Girdi: Kaynak Alan (KA), Hedef Alan (HA)
Cikti: -
Her bir HA icerisindeki Anahtar Birim igin;
Fi «— KA'daki ilk Anahtar Birim
Fio < Fi'deki Anahtarin toplam gegis sayisi
Li « HA'daki son Anahtar Birim
Lio « Li'deki Anahtarin toplam gegis sayisi
Eger Lio >= Fio ise;
Donguyu kir (gegis tamamlanmis demektir)
Aksi taktirde;
Fi'yi KA'dan g¢ikart ve HA’nin basina ekle
Li'yi HA'dan c¢ikart ve KA'nin sonuna ekle
Bitis
Bitis

4.2. Carpik Verilerin Tespiti
Anahtar Alani yapisinda Son Alan icerisinde yer alan Anahtarlar, DKG ydnteminde
carpik veri olarak degerlendiriimektedir. Yani bir Anahtar ¢ok sik geliyorsa, zaman
icerisinde Son Alanda yer alacak ve uygulama da carpik gelen bu Anahtarlari ek
makinelere dagitabilecektir. Diger bir deyisle, bir Anahtarin fazladan bir makineye
gonderilebilmesi, bu Anahtarin icinde bulundugu Anahtar Biriminin Son Alanda yer

almasiyla mumkun olabilmektedir.

4.3. Esik Degerlerinin Belirlenmesi
Bir Anahtarin Son Alanda olmasi, ek makinelere dagitilabilmesi igin tek basina yeterli
degildir. Bunun yani sira, hem sistemin bir stre galigiyor olmasi gerekmektedir (cold-

start) hem de olusan yogunlugun belirli bir degere ulasmasi gerekmektedir. Bu nedenle
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esik deg@erlerin belirlenmesi ihtiyaci dogmustur. Yani, Son Alana dahil olmus bir
Anahtarin dagitilabilece@i makinelerin yogunlugu belirlenen esik degerini asarsa, yeni

bir makineye dagitim yapilabilecektir.

Esik degerinin belirlenebilmesi icin 6ncelikle makineler icin ideal yuk degerini
belilememiz gerekmektedir. Ideal yiki, toplam yikin bitin makinelere esit olarak
dagitiimasi olarak tanimlayabiliriz. YUk dagitimini ylizde Uzerinden karsilastiracagimiz

icin toplam yUke 100 dersek ideal yuk bagintisini su sekilde verebiliriz:

100
Li=—
m

Makinelerde bekledigimiz ideal yuku hesapladiktan sonra, sezgisel olarak belirledigimiz

esik degerine ait bagintiyi ise su sekilde verebiliriz:
Lt = Li +VLi

Bu sezgisel yaklagsimla, hem yukidn yeni makinelere dagitimini ideal yuk Gzerinden
hesapladigimizdan toplam makine sayisina baglamis oluyoruz, hem de olusabilecek
hafif yuk artislarinda hemen yeni makine agilmasini engellemis oluyoruz. Ayrica,
matematiksel olarak da bir anahtar kelime icin secilebilecek makine sayisini kisitlamis
oluyoruz. Bu sayede, uzun vadede daha kararli ve daha performansli bir sistem elde

etmis oluyoruz.

Cizelge 1’de, sistemde bulunan makine sayisina karsilik hesaplanan ideal Yiik ve Esik
Degeri verileri ile bir verinin en fazla kag makineye dagitilabilecegi bilgisine de
Maksimum Makine Sayisi altinda yer verilmektedir. Ornek olarak, sistemimizde 10
makine oldugunu dusunursek, makine basina ideal yukimuz %10 olmaktadir. Yeni bir
makine segebilmek icin gerekli olan esik yuk miktari ise %13.16 olarak hesaplanmistir.
Yani segilebilecek makineler %13.16’dan daha fazla yuke sahipse, yuk yeni bir
makineye dagitilabilmeye aday olmaktadir. Bununla birlikte, yik ne kadar fazla olursa
olsun, en fazla 8 makineye kadar dagitim yapilabilecektir. Yeni makineye dagitim

algoritmalari bir sonraki kesimde detayli olarak aktarilacaktir.
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Cizelge 1. Makine sayisina oranla yik esik degerleri

Makine Sayisi ideal Yiik (%) Yiuk Egik Degeri (%) Makine Sayisi Limiti
5 20.00 24.47 5
10 10.00 13.16 8
20 5.00 7.24 14
50 2.00 3.41 30
100 1.00 2.00 51

4.4. Hedef Makinenin Belirlenmesi
Gelen her veri igin anahtar kelime alinir ve bu kelimenin karma (hash) degeri
hesaplanir. Karma degeri veriye 6zgu olan biricik bir tam sayidir. Daha sonra bu deger

asagidaki formul ile dizgelenerek hedef makinemizi belirler.
dizin = karma(anahtar) % N,,

Varsayilan olarak her verinin dagitilabilecegi 2 makine oldugundan bu makineler n ve
n+1 dizin degerlerine sahip olan makinelerdir. Dizin degerinin degistigi her durumda
diizgeleme iglemi tekrar uygulanir ki mevcut makinelerin digina ¢ikilmasin (Or. n+1 %
Nm).

Verinin dagitilabilecegi makineler yerine, ka¢ tane makineye dagitilabilecedi bilgisi
tutulur. Varsayilan olarak 2 olan bu deger, yogunlugun olmasi durumunda sistemin
genislemesine ve sayinin artmasiyla sonuclanabilir. Her Anahtar igin sistemde karsilik
gelen bir sayi tutulmaktadir. Ornegin K1=4, K2=3, K3=6 gibi verinin dagitilabilecegi
makine sayisi tutulmaktadir. Varsayilan 2 oldugundan, her deger igin 2 sayisi tutulmaz,

bunun yerine eger sistemde anahtar kelimenin kargilik degeri yoksa 2 olarak alinir.

PKG yonteminde verinin dagitilabilecegi makineler iki farkli karma fonksiyonu
kullanilarak saglanmaktadir. Anahtar kelime icin iki farkhh karma fonksiyonunun
sonucunda iki farkh dizin degeri olusturulmaktadir. Bu iki dizin degerine karsilik gelen
makinelerdeki yogunluklar kiyaslanip, az yogun olan makine hedef olarak
secilmektedir. Burada 6nemli olan karma fonksiyonlarinin nasil tanimlandigidir. Karma
fonksiyonlari verinin igerigine siki sikiya baglh olduklarindan, bir veri igin iki farkli karma

fonksiyonu ayni sonucu uretebilir. Bu durumda ise karma fonksiyonunun hicbir yardimi
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olmadi§i gibi, yuk dengeli dagitilamayacagi igin sistemde performans kayiplari
olusabilir. PKG yonteminde yukun bahsedildigi gibi en az 2 makineye dagitilacaginin
garantisi verilememektedir, ¢inkd bu tamamen verinin igerigine, yani belirlenen

anahtar kelimeye ve sistemdeki toplam makine sayisina baghdir.

DKG yonteminde ise, karma fonksiyonu sadece ilk makine dizininin belirlenmesi igin
kullaniimaktadir. ikinci bir karma fonksiyonu yoktur. ilk dizin belirlendikten sonra gerekli
olan diger makinelerin dizin degerleri, bulunan ilk dizin degerini 1 arttirarak
belirlenmektedir. Bu sayede yukin her zaman en az 2 makine arasinda dagitilacagi
garanti edilmis olur. Orneklemek gerekirse, 10 makineden olusan bir sistemde K1 verisi
icin dizin 4 olduysa, baslangicta 4 ve 5 numarali makineler kullanilabilecektir. Daha
sonra bu verinin yogunlugu artarsa, sirasiyla 6, 7 ve 8 numarali makineler de devreye

alinabilecektir.

Hedef makinenin belirlenmesi asagida verilen algoritmada 6zetlenmektedir:

Algoritma 4: hedefMakineSec

Sonugc: Anahtarin dagitilacagi hedef makine segilir
Girdi: Anahtar, Son Alan (SA), Yatay bluyume esik degeri (E)
Cikti: hedef makinenin dizini
AK « Anahtarin karmasi
HMD <« Hedef makine dizini dizgele(AK) yontemi ¢agrilarak hesaplanir
Nm <« Anahtarin dagitilabilecedi makine sayisi (6n tanimli olarak 2 segilir)
LLmin « Dagitilabilecek makineler arasindaki en az yuk miktari
CM « Su ana kadar tespit edilen en iyi hedef makine
NLL « Esik degerinden dugsuk olan makine sayisi
enUygunMakineyiBul() yontemini gagir
yatayBuyumeGerekliMi() yontemini gagir
yatayKuculmeGerekliMi() yontemini ¢gagir
Eger yatay biytume gerekli ise;
CMnew « duzgele(HMD + Nm) yontemini gagir

LLnew «<— CMnew makinesinin yerel yUk bilgisi alinir
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Eger LLnew < LLmin ise;
CM « CMnew
Nm <« Nm + 1
Bitis
Yok Eger yatay kuculme gerekli ise;
Nm < Nm-1
hedefMakineSec(Anahtar) yontemini gagir
Bitis

Mevcut CM degerini doéndur

Yordam duzgele(dizin)
dizin % ToplamMakineSayisi sonucunu déndur
Bitis

Yordam enUygunMakineyiBul()
Her bir hedef makine i¢in;
cl «— makinenin yerel yuk bilgisi
Egercl < Tise;
NLL «~ NLL +1
Bitis
Eger cl <LLmin ise;
LLmin « cl
CM « makine dizini
Bitis
Bitis
Bitis

45



4.5. Yatay Buyume
DKG yoénteminde, sisteme yeni bir veri giris yaptiginda, verinin dagitilabilecegi
makinelerin listesi hesaplanir. Sonra bu makinelerin yik durumlari kontrol edilerek en

az yuke sahip olan makine secilir.

baglangi¢ dizini: 5

baglangig dizini: 1
K3

—

yatay blyime!

baglangig dizini: 2

Sekil 17. Yatay buylimenin goérsellestiriimesi

En az yuke sahip olan makine elde edildikten sonra, yeni makineye dagitim yapilip

yapilmayacagi karari verilirken su kurallar isletilir:

1. Sistem yeni calgtirildiysa (cold-start) sistemin 1sinmasi igin belirlenen bir
surenin (15 saniye) ge¢gmesi beklenmelidir. Bu sure zarfinda sisteme ¢ok fazla
veri gelmediginden saglikli karar verebilmek ¢ok mumkudn olamamaktadir. Bu
nedenle sistem i1Isinmadan yeni makinelere dagitim yapilamaz.

2. Yeni makine tercihinin yapilabilmesi i¢in, mevcut makineler arasinda tespit
edilmis olan en az ylUkun, sistemdeki makine sayilarina bagli olarak Kesim
4.3’de belirlenmig olan esik degerlerinin Uzerinde olmasi gerekmektedir. Aksi
takdirde yukun yeterince ¢ok olmadigi anlagiimaktadir ve mevcut makinelerin bu
yuku kaldirabilecek kapasitede olduklari dugtunulmektedir.

3. Yeni bir makinenin secilebilmesi igin 2. maddede belirtilen yuk esik degerlerinin
de asillmasi tek basgina yeterli degildir. Yukun dagitimi i¢in yeni makine
secilecekse bunun icin gelen verinin Son Alanda yer almasi beklenmektedir.
Cunki DKG yontemi carpik ve yodun gelen verilere odaklandigindan, sadece

yogun sekilde gelerek Son Alana gecmis olan veriler igin yatay buyume
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saglanmaktadir. Bu sayede, ¢cok sik gelmeyen veriler icin gereksiz biylimenin
Onune gecilmektedir.

4. 2.ve 3. maddelerde belirtilen kurallari saglayarak yeni makine acilmasina karar
verildigi durumda, gelen veri i¢in kullanilabilecek yeni bir makine aday olacaktir.
Kullanilabilecek olan yeni makinenin yuk bilgisi de alinarak mevcutta
hesaplanmis olan en az yuke sahip makinenin yuku ile kiyaslanmaktadir. Eger
yeni secilen makinenin yiki daha az ise, sisteme bu veri icin bir makine daha
eklenecek ve gelen veri icin kullanilabilecek makine sayisi 1 arttirilacaktir. Aksi
takdirde yeni makine agmanin sisteme bir faydasi olmayacaktir. Bu durumda

yeni makine kullaniimayacaktir ve sistemde bir degisiklik yaratmayacaktir.

Yukardaki maddelerde belirtilen kurallar ¢gergevesinde yeni bir makinenin segilemedigi
durumda, mevcutta secilmis olan en az yuke sahip olan makine kullanilacak ve veri bu

makineye gonderilecektir.

Yukarida verilmis olan akis asagidaki yonergelerde 6zetlenmektedir:

Algoritma 5: yatayBuyumeGerekliMi

Sonugc: Yatay buylimenin gerekliligini kontrol eder
Girdi: Anahtar, En Az Yuk (Y), Esik Degeri (E), Son Alan (SA), Calisma Zamani (CZ)
CZ « Sistemin baglangictan itibaren ki calisma zamani
Cikti: Sonucun mantiksal degeri
Eger CZ <= 15 ise;

yatay buyume gerekli degildir sonucunu déndur
Yok Eger Y < E ise€;

yatay buyume gerekli degildir sonucunu déndur
Yok Eger Anahtar SA icerisinde degil ise;

yatay buyume gerekli degildir sonucunu déndur
Aksi taktirde;

yatay buylme gereklidir sonucunu déndtr
Bitis
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4.6. Yatay Kuctulme
DKG yonteminin dinamik olabilmesi ve yukin azaldigi durumda fazladan aldigi
makineleri sisteme geri verebilmesi i¢in sistemin yatay kugulmeyi destekliyor olmasi
gerekmektedir. Bu sayede Standart Sapma ve Dagitim Maliyeti degerlerinde iyilesme

g6zlemleyebilir ve sistemin performansini arttirabiliriz.

Yatay buyimenin aksine yatay kucilme daha kolay belirlenebilmektedir. Gelen veriigin
ideal makine segilirken, daditilabilecek mevcut makinelerin hepsi gezilerek yuk
durumlari kontrol edilmektedir. Bu esnada, makinelerin yukleri, kesim 4.3’de belirlenen
esik degeri ile kiyaslanir ve esik degerinin altinda kalan toplam makine sayisi
hesaplanir. Eger verinin dagitilabilecedi makine sayisi 2’den fazla ise (en az 2
makinenin kullanilacagi garanti ediliyor) ve esik degerinin altinda kalan makine sayisi
da 2'ye esit veya daha fazla ise sistemin yatay kugulmesine izin verilecektir. Yatay
kigculme karari alindiktan sonra ise, verinin dagitilabilecegi makine sayisi 1
azaltiimakta ve hedef makine belirleme algoritmasi tekrar galigtiriimaktadir. Bu sayede
eger sistemde birden fazla yatay kuglUlme vyapilmasi gerekiyorsa bu hemen

yapilabilecek ve sistemin performansi daha ¢abuk artis gosterecektir.

Yukarida bahsedilen akis asagidaki yonergelerde 6zetlenmektedir:

Algoritma 6: yatayKuculmeGerekliMi

Sonug: Yatay kugulmenin gerekliligini kontrol eder
Girdi: WC, NLL
WC « Anahtarin dagitilabilecegi makine sayisi
NLL « Esik degerinden az yuke sahip dagitilabilecek makine sayisi
Cikti: Sonucun mantiksal degeri
Eger WC > 2 ve NLL >= 2 ise;
yatay kuculme gereklidir sonucunu dondur
Aksi taktirde;
yatay kucgulme gerekli degildir sonucunu dondtr
Bitis
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4.7. Dagitimin Gozlemlenmesi
DKG yonteminin ve diger yontemleri karsilastirabilmemiz icin yik dagilimlarini ve bu
dagilim sonucunda meydana gelen gecikme suresi, Uretkenlik, dagitim maliyeti ve
dagitimin standart sapmasini gozlemleyebiliyor olmamiz gerekmektedir. Bu kapsamda
Gozlemci adi verilen birim, Isgi Birimleri dinlemekte ve biitiin isci Birimlere gelen verileri
ve bu verilerin makinelere nasil dagitildigini takip etmektedir. Gozlemci Birimi ilingeye
tamamen disaridan dahil olmakta ve istenildigi zaman kapatilabilmektedir. Bu birim,
gercek sistemlerde kullanilmayacak olup onerilen yontemin ve diger yontemlerin

kargilastirilabilmesi i¢in kullaniimistir.

GoOzlemci Biriminin topladigi verilerden kargilastirma yapabilecedimiz 5 farkh alan
OlcllmUs ve hesaplanmistir. Bu alanlar ile dlgimlerine ve hesaplanmalarina iliskin

detaylar su sekildedir:

e Toplam Kayit Sayisi: Uygulamanin igledigi veriler icerisindeki toplam anahtar
sayisini belirtir. Bu bilgi dogrudan Go6zlemci Biriminin topladigi veriler Gzerinden
Olctlmektedir.

e Gecikme (milisaniye): Uygulamanin batin verileri islemesi i¢in gerekli olan
sureyi ifade eder. Uygulamanin verileri isledikten sonraki ilk ¢iktiyr Gretmesi ile
son ¢lktiyr Gretmesi arasindaki sure olgulerek hesaplanir.

e Uretkenlik (kayit/saniye): Uygulamanin birim zamandaki ¢ikti miktarini yani
Uretkenligini ifade etmektedir. islenen veri miktarinin, gecen siireye bolimii ile
hesaplanir. Gecen sure milisaniye cinsinden olguldigunden oncelikle 1000 ile
bdlinerek saniyeye cevrilir, sonrasinda saniyede Uretilen is miktari asagidaki

formul ile hesaplanabilir.
Th = Toplam Kayit Sayis1 / (Gecikme / 1000)

e Standart Sapma: Bir makine Uzerindeki yukin, butin makineler Gzerindeki
ortalama yuke bagli yayilimini ifade eder. Diger bir ifadeyle, yukin makineler
arasinda ne kadar dengeli dagitildigini gosterir. Standart sapmanin duisuk
olmasi yukun daha dengeli dagitildigi anlamina gelmektedir. Standart sapmanin

hesaplanabilmesi icin ©ncelikle her makine Uzerindeki yukin aritmetik
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ortalamasi bulunur. Daha sonra her bir yUk ile aritmetik ortalama arasindaki fark
bulunur. Bulunan farklarin her birinin karesi alinir ve elde edilen sayilar toplanir.
Son olarak elde edilen sayi toplam makine sayisina bélinir ve karekdkl alinir.

Yapilan baginti asagidaki verilmigtir.

= Zi-v!(l)lli
avg — N,,
Nm
z. O(Li - Lavg)z
i=
Len =
SD Nm

e Dagitim Maliyeti: Bir verinin kag¢ farkli makineye dagitiimis oldugunu
gostermektedir. Bir veri, ne kadar ¢gok makineye dagitilirsa, nihai sonucun
cikmasi icin o kadar fazla makineden sonuc¢ beklenecek ve o kadar fazla
batunlestirme iglemi yapilacaktir. Bu nedenle bu degerin yuksek olmasi sistemin
verimsiz calismasi anlamina gelmektedir. Dagitim Maliyeti, makinelerdeki
toplam anahtar kelime sayisinin, toplamdaki farkli anahtar kelime sayisina
bdlimu ile hesaplanmaktadir. Dagitim Maliyeti en dusuk 1 degerini alabilirken,
alabilecegi en yiiksek deger ise sistemdeki Isci Birim sayisi kadardir.

Y. DK

Lnq =
DC Nm

SG, yuka en dengeli dagitan yontem oldugundan en disuk Standart Sapma degerine
sahip olurken, her veriyi her makineye dagittigindan en yuksek Dagitim Maliyeti
degerine sahip olmaktadir. Ote yandan, KG ise, yuk( verinin icerigine bakarak
dagittigindan en dustuk Dagitim Maliyeti degerine sahip olurken, verinin dagilimina
gore yuksek Standart Sapma degerlerine sahip olmaktadir. PKG, KG ydntemine
kiyasla daha iyi dagitim yaptigindan daha yuksek Dagitim Maliyeti ve daha dusuk
Standart Sapma degerine sahip olmaktadir. PKG ydntemine alternatif olarak dnerilen
DKG ise, verinin igerigine gore daha yuksek ve daha dusuk degerler

gOsterebilmektedir. Yontemlerin veri turlerine ve igeriklerine gdore sahip olduklari
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Standart Sapma ve Dagitim Maliyeti degerleri Kesim 6’daki deney ¢iktilarinda detaylica

incelenebilir.
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5. ORTAM BILESENLERI

Bu kesimde yontemlerin caligtirabilmesi icin gerekli olan ortam bilesenleri ve nasil
kurulacaklari agiklanacaktir. Deney kapsaminda Centos igletim sistemi Uzerinde,

Confluent, InfluxDB, Grafana bilesenleri kullaniimistir.

5.1. Centos
Deney 64-bit Centos 6 [68] isletim sistemi Uzerinde gergeklestirilmistir. Isletim
sisteminin bir kopyasi indirilerek CD veya FlashDisk’e kaydedilmeli ve sonrasinda
deneyin yapilacagi bilgisayara kurulmahdir. Kurulum esnasinda deneyin akisini
etkileyecek 6zel bir yapilandirma yapilmamistir. isletim sistemi temel gereksinimleri
karsilayacak sekilde istenildigi gibi kurulabilir. Igletim sistemi kurulduktan sonra

asagidaki adimlar ¢aligtiriimahdir:

# isletim sistemi giincelleme

yum check-update && update -y

# java yikleme
wget --no-check-certificate --no-cookies --header "Cookie:

oraclelicense=accept-securebackup-cookie™ http://download.oracle.com/otn-

pub/java/jdk/8ull2-b15/jdk-8ull2-1linux-x64.rpm

yum -y localinstall jdk-8ull2-linux-x64.rpm

yum install -y vim git

5.2. Confluent / Apache Kafka
Confluent [69], Apache Kafka Uzerine insa edilmis, gergek zamanli veri igleme
yapabilen acik kaynak kodlu bir platformdur. icerisinde Zookeeper ve Kafka Connector

gibi kullanmamiz gereken butun programlari bir arada bize sunar.

Kafka mimarisi Publish-Subscriber modeline dayanir. Mesajlar konu adi verilen
bagliklar altinda kuyruk yapisinda toplanir. Kafka, konulari diske yazarak

kaybolmamalarini garanti eder. Her konu birgok bolintiden olusabilir. Béllnti
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sayisinin artmasi ayni anda yapilabilecek okuma ve yazma iglemlerinin artmasini
saglayarak performansi artirabilir. Kafka, yapisal olarak dagittk mimaride
calisabilmektedir. Boluntuler Kafka kiimesindeki makinelere dagitilirlar ve replication
factor ile dogru orantili olarak tekrarli saklanirlar. Bu sayede olasi bir makine kaybina

kargi dayanikhliga sahip olurlar.

Anatomy of a Topic

—————

Partition i
i {J123456?BBG

—
My —=

i

Partition 111
2 011

My —=

—————

. - 1| \
Partition ' - /Writes
I
I
MNew

Old -

Sekil 18. Kafka mimarisi [8]

Confluent, resmi sitesinden indiriimeli ve ilgili dizin altina agilmalidir. Kafka’ya ait
sunucu ayarlari yapildiktan sonra, asagidaki adimlara izlenerek Confluent ¢calismaya

hazir olacaktir.
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# install & configure

wget http://packages.confluent.io/archive/3.2/confluent-3.2.0-2.11.tar.gz

tar -zxf confluent-3.2.0-2.11.tar.gz

vim S$CONFLUENT HOME/etc/kafka/server.properties
* advertised.host.name=192.168.1.39

* zookeeper.connect=192.168.1.39:2181

# environment
export CONFLUENT HOME=/home/programs/confluent-3.2.0

export KAFKA HOME=$CONFLUENT HOME
export KAFKA PROPS=SKAFKA HOME/etc/kafka
export KAFKA HEAP OPTS="-Xmslg -Xmx8g"

alias klist="SKAFKA HOME/bin/kafka-topics --zookeeper localhost:2181 --
list"

alias kcreate="$KAFKA HOME/bin/kafka-topics --zookeeper localhost:2181 --
create —--replication-factor 1 --partitions 1 --topic"

alias kcreateb5="SKAFKA HOME/bin/kafka-topics --zookeeper localhost:2181 --
create —--replication-factor 1 --partitions 5 --topic"

alias kcreatelO="SKAFKA HOME/bin/kafka-topics --zookeeper localhost:2181
-create --replication-factor 1 --partitions 10 --topic"

alias kcreatel5="SKAFKA HOME/bin/kafka-topics --zookeeper localhost:2181 -
-create --replication-factor 1 --partitions 15 --topic"

alias kcreate20="$KAFKA HOME/bin/kafka-topics --zookeeper localhost:2181
-create --replication-factor 1 --partitions 20 --topic"

alias kdelete="$KAFKA HOME/bin/kafka-topics --zookeeper localhost:2181 --
delete --topic"

alias kdescribe="SKAFKA HOME/bin/kafka-topics --zookeeper localhost:2181
-describe --topic"

# run
nohup S$KAFKA HOME/bin/zookeeper-server-start
SKAFKA HOME/etc/kafka/zookeeper.properties > /home/logs/zookeeper.log &

nohup S$SKAFKA HOME/bin/kafka-server-start
SKAFKA HOME/etc/kafka/server.properties > /home/logs/kafka.log &

nohup /home/programs/stream-reactor/bin/start-connect.sh >
/home/logs/stream-reactor.log &
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5.3. InfluxDB

InfluxDB [70], zaman serilerine odaklanmis bir veritabanidir. Zamana siki baglh olan
metriklerin saklanmasi ve Uzerinde yogun okuma/yazma iglemlerinin yapilabilmesine
olanak saglamaktadir. Veritabaninda her kayit bir zaman dizini ile tutulmaktadir. Bu
sayede zaman tabanli sorgular hizla calistirilabilmekte ve veri analizleri hizla
yapilabilmektedir. Ayni zamanda, belirli bir sureyi gecen verilerin otomatik olarak

silinmesi ve verilerin kiigultilmesi (down-sampling) de desteklenmektedir.

InfluxDB, calisma kapsaminda, surekli akan-verinin zaman igerisindeki davranisinin
kayit altina alinabilmesi igin kullaniimistir. Asagida InfluxDB kurulum adimlari

verilmigtir.

wget https://dl.influxdata.com/influxdb/releases/influxdb-1.2.0.x86 64.rpm

yum -y localinstall influxdb-1.2.0.x86 64.rpm
vim /etc/influxdb/influxdb.conf
* admin/enabled = true

* admin/bind-address = ":8083"

# profile

echo “export INFLUXDB CONFIG PATH=/etc/influxdb/influxdb.conf” >>
~/.bash profile

echo “export INFLUXDB ADMIN ENABLED=true” >> ~/.bash profile

# start service

service influxdb start
influxdb

> CREATE DATABASE "dkg"
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5.4. Grafana

Grafana [71], zaman serilerine bagli kayit edilmig verilerin gorsellestirimesini saglayan
bir uygulamadir. Sistemlerin zamana bagh olarak gézlemlenebilmesi ve analiz edilmesi
icin kullanilir. Grafana ile sisteme 0zel gdsterge tablolari olusturulabilir, grafikler
cizdirilebilir ve hatta alarmlar yaratilarak belirli kosullarda uyarilar verilebilir. Calisma
kapsaminda sistemin g¢alismasinin  ve zaman igerisindeki davranisinin

g6zlemlenebilmesi igin kullaniimigtir. Asagida Grafana kurulum adimlari verilmistir.

wget https://grafanarel.s3.amazonaws.com/builds/grafana-4.1.2-

1486989747.x86 64.rpm

yum install -y grafana-4.1.2-1486989747.x86_ 64.rpm

service grafana-server start

5.5. Java, Storm, Kafka

Uygulama Java tabanli gelistiriimis olup JDK 1.8 kullaniimistir. Storm 0.9.7, Kafka ise
0.10.2.0 surima ile kullaniimistir. Uygulamaya ait bitin kaynak kodlari GitHub
Uzerinden paylasiimistir [72].

5.6. Uygulamanin Paketlenmesi
Deneyin yapilabilmesi i¢in, agsagidaki komutlarla uygulama kaynak kodunun indirilmesi

ve derleme yapilarak galistirilacak hale getiriimesi gerekmektedir.

mkdir /home/programs/dkg && cd /home/programs/dkg
git clone https://github.com/odalabasmaz/DynamicKeyGrouping.git

cd DynamicKeyGrouping
mvn clean package

> target/dkg-wd.jar
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6. DENEY ve UYGULAMALAR

6.1. Deney Ortami

Deneyin yapildigi sunucuya ait 6zellikler su sekildedir:

Fujitsu Siemens Primergy TX200S6

2 adet Intel Xeon E5620

48 GB RAM

DVD-RW supermulti slimline SATA

MountingKit DVD(sl) + LSP/LSD + SAS LFF HDD
RAID Ctrl SAS 6G 5/6 512MB (D2616)

RAID Contr BBU Upgrade for RAID 5/6 V55

3 adet HD SAS 3G 146GB 15K HOT PLUG 3.5" EP
2 adet Power Supply Module 800W HE (hot plug)

6.2. Veri Kiimesi

Deney kapsaminda 5 gercek veri kimesi ile 12 adet yapay veri kimesi kullaniimigtir.

Gercek veri kimelerini twitter ve wikipedia igerikleri olusturmaktadir. Bu veriler;

twitter-election: ABD 2016 yili baskanlik segimlerinin yapildigi gunlerde atilan
tweet'leri icermektedir [73]. Veri kimesinde 11.860.067 tweet bulunurken,
toplamda 5.316.612 adet hashtag icermektedir.

o Or. “hashtags":[{"text":"VOTE"}]"”
twitter-ticker: Borsadaki firmalarin kisaltma adlarina ticker denmektedir. [26]
¢alismasinda da kullanilan bu veri kimesinde ticker verilerini iceren tweet’ler
incelenmistir. Veri kimesi 1.465.450 adet ticker icermektedir.

o Or. “1383264000 AAPL”
wikipedia-clickstream: Wikipedia sayfalarina, hangi kaynaktan (diger sayfalar)
ve kag kere erisim saglandigini iceren veri kumeleridir [74]. Veri kiimesinde
25.755.132 adet clickstream kaydi bulunurken, toplamda 8.012.700.871 adet
anahtar de@erine sahip acilan sayfa bilgisi bulunmaktadir.

o Or. “Carbon_monoxide_poisoning Aristotle link 15”
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e wikipedia-pageviews: Wikipedia sayfalarinin goéruntulenme bilgilerini
icermektedir [26]. Her sayfanin hangi dil segcenegiyle ka¢ kez goruntilendigi
verisi tutulmaktadir. Veri kimesi 21.713.921 adet pageview kaydi igermektedir.

o Or. “r George Lucas 50"

e wikipedia-pageviews-by-lang: Wikipedia sayfalarinin gérintilenme bilgilerini
icermektedir [75]. wikipedia-pageviews’de oldugu gibi hangi dil segenegiyle kag
kez goruntulendigi verisi tutulmaktadir, ancak, bu veri kimesinde farkli olarak dil
segenegine odaklanarak ¢arpik veri elde edilmeye ¢alisiimigtir. Cinki wikipedia
sayfalari milyonlarca kayit icerse de icerikler birka¢c dil {zerinde
yogunlagsmaktadir. Veri kimesinde 160.392.361 adet kayit bulunurken,
toplamda anahtar de@eri tasiyan 588.214.391 adet sayfa bilgisi bulunmaktadir.

o Or. “r Lale_Devri2 0

Yapay veriler ise dinya Uzerindeki 204 dlkenin isimlerinden olusmaktadir. Yuk
dagitim yontemlerinin farkli ¢arpiklik oranlarinda nasil davrandigini gézlemlemek ve
clkarsamalarda bulunabilmek adina, farkl oranlarda carpiklik igeren veri kimeleri
uretilmigtir. Bu kapsamda Ulkeler arasindan “turkey” kaydi segilmis ve sirasiyla %0,
%10, %20, %30, %40, %50, %60, %70, %80, %90, %100 oranlarinda “turkey” kaydini
iceren yapay veri kumeleri dretilmistir. Ek olarak, DKG ydnteminin sadece
genislemedigi, veriye baglh olarak, dinamik bir sekilde kugulduguni de gosterebilmek
adina, ilk yarisi %80 yogunluga sahip olup, ikinci yarisi dengeli dagitiimis bir veri
kimesi de uretilmigtir. Bu kapsamda 12 adet veri kumesi Uretilmigtir ve butun veri
kimeleri 10.000.000 kayit icermektedir.

Calisma kapsaminda yararlanilan gergek ve yapay butun veri kimelerine ait bilgiler
Cizelge 2’de yer almaktadir. Bu ¢gizelgede her veri kimesinin turt, igerdigi kayit sayisi

ve toplam anahtar sayisi gibi bilgilerin yani sira, ¢arpiklik oranlari da veriimektedir.
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Cizelge 2. Veri Kimelerinin Carpiklik Oranlari

Toplam Toplam Carpikhk

Veri Kilmesi Veri igerigi Veri Tiirii Kayit Sayist  Anahtar Sayisi Oram

twitter-election tweet hashtags Gergek 11,860,067 5,316,612 %68
twitter-ticker tweet tickers Gergek 1,465,450 1,465,450 %10
wikipedia-clickstream clickstream Gergek 25,755,132 8,012,700,871 %10
wikipedia-pageviews pageviews Gergek 21,713,921 21,713,921 %9
wikipedia-pageviews-by-lang pageviews by lang Gergek 160,392,361 588,214,391 %27
country-skew-r0 Ulke isimleri Sentetik 10,000,000 10,000,000 %0
country-skew-r10 tlke isimleri Sentetik 10,000,000 10,000,000 %10
country-skew-r20 tlke isimleri Sentetik 10,000,000 10,000,000 %20
country-skew-r30 tlke isimleri Sentetik 10,000,000 10,000,000 %30
country-skew-rd0 tlke isimleri Sentetik 10,000,000 10,000,000 %40
country-skew-r50 Ulke isimleri Sentetik 10,000,000 10,000,000 %50
country-skew-ro0 tlke isimleri Sentetik 10,000,000 10,000,000 %60
country-skew-r70 tlke isimleri Sentetik 10,000,000 10,000,000 %70
country-skew-r80 tlke isimleri Sentetik 10,000,000 10,000,000 %80
country-skew-r90 tlke isimleri Sentetik 10,000,000 10,000,000 %90
country-skew-r100 Ulke isimleri Sentetik 10,000,000 10,000,000 %100
country-half-skew-rg80 tlke isimleri Sentetik 10,000,000 10,000,000 %40

6.3. Verilerin Kafka’ya Aktariimasi

6.3.1. Kafka Konularinin Olugturulmasi
islenecek veriler Kafka (izerinden okunacagi icin, elimizde bulunan ham veri
kimelerinin, uygulamamizin igleyebilecedi bir duzende Kafka’'ya aktariimasi
gerekmektedir. Bu nedenle dncelikle Kafka tGzerinde her veri kiimesi icin ayri bir konu

olusturmamiz gerekmektedir.

Uygulamalar Kafka konularina abone olarak verileri okuyabilmektedirler. Bu okuma
islemi boluntiler Uzerinden yapilmakta ve bir uygulama bir bdélintiden okuma
yapabilmektedir [8]. Bu nedenle, Kafka konusunun bélintl sayisinin uygulamamizdaki

Kaynak Birim sayisina denk olmasina dikkat etmemiz gerekmektedir.
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Asagidaki kod kisminda 5 bolunttli bir konu olusturma 6rnegi verilmistir. Deney

kapsaminda 10, 15 ve 20 boéluntult konular da benzer sekilde olusturulmustur.

# kafka konusu olusturma

kcreateb twitter-election-5

kcreateb twitter-ticker-5

kcreate5 wikipedia-clickstream-5
kcreateb5 wikipedia-pageviews-5
kcreate5 wikipedia-pageviews-by-lang-5

6.3.2. Veri Kimesi Sablonlari
Her veri kimesi farkli tar veriler icermekle birlikte farkli yapilara da sahiptir. Bu nedenle,
her bir veri kimesi igin ayri bir sablon belirlenmis olup, ham veriler, veri igerigine gore
farkh sekillerde okunmus olup, Kafka’ya ise yeni bir sablon ile JSON formatinda

aktariimistir. Asagida her veri turu i¢in sablon detaylari verilmigtir.

6.3.2.1. twitter-election
twitter-election veri kimesinde atilan her tweet’in detayli igerik bilgisi JSON formatinda
bulunmaktadir. Asagida tweet verisinin nemli alanlari oérnek olarak verilmigtir. Bittn
veri kimesi bu sablona gore okunup, text, hashtags ve timestamp alanlari Kafka’ya

yeni bir veri yapisi olusturularak JSON formatinda aktariimistir.

{ {
“created_at”: “string”, “text”™: “string”,
“id™: “long”, “hashtags”: [{"text": "string"}],
“text™: “string”, "timestamp™: "long"
“entities”: { }

“hashtags”: [{"text": "string"}]
}1
"lang": "string",

"timestamp_ms": "string",
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twitter-election verisi Kafka’ya aktarilirken sadece text, hashtags ve timestamp alanlari
secilmistir. Bu sayede Kafka disk kullanimi igin, toplamda 55GB buyukltgune sahip veri

kimesinde %99’a yakin bir kazanim saglanmistir.

6.3.2.2. twitter-ticker
twitter-ticker veri kimesi agik metin formatinda, her satirda bir zaman damgasinin

yaninda hisse kod bilgisiyle birlikte olugmaktadir. Butin alanlar oldugu gibi alinip

“timestamp” “ticker” {
“ticker”:; “string”,

“timestamp”: “long”

6.3.2.3. wikipedia-clickstream
wikipedia-clickstream veri kiimesi agik metin formatinda, her satirda bir clickstream
bilgisi yer alacak sekilde olusmaktadir. Veride, dnceki sayfa, yeni agilan sayfa, baglanti
tird ve toplamda kag kez bu sayfanin bu yolla acgildi§i bilgileri yer almaktadir. Biitin

alanlar oldugu gibi alinip Kafka’ya JSON formatinda aktariimigtir.

“prev page” “curr page” “type” “count” {

“prev’: “string”,
“curr”: “string”,
“type”: “string”,

“n”: “Iongn
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6.3.2.4. wikipedia-pageviews
wikipedia-pageviews veri kiimesi agik metin formatinda, her satirda bir zaman damgasi
ile goruntilenen sayfanin URL baglantisindan olugsmaktadir. Buttn alanlar oldugu gibi

alinip Kafka’ya JSON formatinda aktariimistir.

“timestamp” “page” {
“pageU: “String”,

“timestamp”: “long”

6.3.2.5. wikipedia-pageviews-by-lang
wikipedia-pageviews-by-lang veri kimesi agik metin formatinda, her satirda
goruntulenen sayfanin dili, sayfanin adi, goruntilenme sayisi ve ek bir bilgiden

olusmaktadir. Butln alanlar oldugu gibi alinip Kafka’ya JSON formatinda aktariimigtir.

“lang” “page” “n” “m” {

“lang”: “string”,
“page”: “string”,
“n”: “long”,

“m” “Iong”

6.3.2.6. country
country veri kimesinde agik metin formatinda, her satirda bir Glkenin ismi gegmektedir.

isimler oldugu gibi alinip, Kafka’ya JSON formatinda aktariimistir.

“country” {

“country”: “string”
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6.4. Uygulama
Bu kesimde, uygulamanin mimarisi hakkinda bilgiler verilecek olup, sonrasinda

uygulamanin g¢alistiriimasina iliskin bilgilendirmeler yapilacaktir.

6.4.1. Uygulama Mimarisi
Storm ilingesinde veri giris noktalari Kaynak Birimleridir. Kafka’da tutulan veriler
Kaynak Birim araciligiyla ilingeye giris yaparlar. Veri okuma sirasinda maksimum
performans ile ¢alisabilmek i¢cin Kaynak Birim sayisinin Kafka bolintl sayisina denk
olmasina dikkat edilmesi gerekmektedir. Uygulamada 5, 10, 15 ve 20 adet Kaynak

Birim ile testler kosulmustur.

Uyguama mimarisi Sekil 19°da verilmistir. Bu mimaride, Kaynak Birimlerinden giris
yapan veriler Ayrigtirici Birimlere SG yontemi ile rastgele dagitilirlar. Uygulamada
Ayristirici sayisi 10 olarak belirlenmistir ve Ayristiricilarin gérevi farkli igeriklere sahip
verileri ilingenin galisabilecegi tek tip veri yapisina ¢evirmektir. Bu nedenle her veri
kimesi igin farkh Ayrigtirici Birimleri tanimlanmigtir. ilingemiz, veri kiimelerindeki
anahtar kelimeleri saptayip bunlarin sayisini ¢cikartmak igin tasarlandigindan, Ayristirici
Birimler <Anahtar Kelime, Sayi, Zaman Damgasi> veri yapisi ile ¢ikti (gok-6geli)

uretmektedir. Anahtar kelimelerin saptanmasi séyle olmaktadir:

o twitter-ticker: tweet'lerin icerisinde yer alan ticker sembolleri anahtar kelime
olarak alinmistir. Say1 = 1 olarak tanimlanmigs olup zaman damgasi verinin
icerisinde yer aldig1 sekliyle kullanilimistir.

e twitter-election: tweet’lerin igerisindeki hashtag’ler anahtar kelime olarak
alinmistir. Sayi = 1 olarak tanimlanmis olup zaman damgasi verinin igerisinde
yer aldigi sekliyle kullaniimistir. Ayrica, twitter verisi okunurken, verinin %11 olan
dogal carpiklik oranini arttirmak adina iligkili olan hashtag’lerin birlestiriimesi
saglanmistir. Segimlerle ilgili ayni veya benzer anlamlari iceren sdzcukler
filtrelenmis olup tek bir s6zcukle degistiriimis ve secimle ilgili atilmig olan butin
tweet'lerin ortaklastirilmasi saglanmistir. Bu kapsamda buyuk kuguk harf
duyarlihdr yapmaksizin, icerisinde “hilary, hillary, clinton, withher, wither,
voteher, lockherup, donald, trump, makeamericagreatagain, americafirst, vote,

voting, poll, election, eleicoes, eleccion, electon, electoral, abdsecimleri,
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president, debate, democrat, republican, america, us, usa” gegen hashtag’ler
“ElectionDay” ile degistirilmis ve bu sayede %68’lik bir carpiklik orani
yakalanmistir.

wikipedia-clickstream: clickstream verisindeki agilan sayfa adi bilgisi anahtar
kelime olarak alinmistir. Sayi de@eri verinin igerisinde yer alan tiklanma
sayisindan alinmig olup, verinin icerisinde zaman damgasi yer almadigindan,
islemin yapildig1 zamanin bilgisi, zaman damgasi olarak kullaniimistir.
wikipedia-pageviews: pageviews verisindeki agilan sayfanin URL bilgisi alinip,
hepsinde ayni olan “http://en.wikipedia.org/wiki/” Oneki ¢ikartilarak anahtar
kelime olarak alinmistir. Saylr = 1 olarak tanimlanmis olup zaman damgasi
verinin igerisinde yer aldigi sekliyle kullaniimigtir.
wikipedia-pageviews-by-lang: pageviews verisindeki acgilan sayfalarin dil
bilgisi anahtar kelime olarak alinmigtir. Bu kapsamda, wikipedia-pageviews ile
farkl olmasi ve garpik veri kimesi olusturabilmesi adina agilan sayfa bilgisi
dikkate alinmamis sadece sayfalarin dil bilgisi dikkate alinmistir. Sayi degeri
verinin igerisinde yer alan tiklanma sayisindan alinmis olup, verinin icerisinde
zaman damgasli yer almadigindan, islemin yapildigi zamanin bilgisi, zaman
damgasi olarak kullaniimistir.

country: country veri kimesinde yer alan ulke isimleri anahtar kelime olarak
alinmistir. Sayi = 1 olarak tanimlanmig olup verinin igcerisinde zaman damgasi
yer almadigindan, iglemin yapildigi zamanin bilgisi, zaman damgas! olarak

kullaniimistir.

Ayristirici Birimden gikan veriler isgi Birimlere belirli yéntemlere goére gonderilmektedir.

Bu yontemler Kesim 2.3.8’de belirtilen ve bu ¢alisma kapsaminda Kesim 4’de dnerilen

yontemlerdir. Gonderilecek Is¢i Birimin secilmesinde ise bu yontemler (Karigik

Gruplama harig) belirlenen anahtar kelimeleri kullanarak tercih yapmaktadirlar.

Ayrigtirict Birimden cikan veriler, ilingenin kurulum amacina goére belirli gorevleri

yapmak ve verileri islenmek (izere Isci Birimlere gonderilirler. is¢i Birimler veriyi

isleyecek ve cikti Uretecek asil is birimleridir. Calisma kapsaminda veriyi isleyen Isci

Birimler, gelen her veri icin 1 milisaniye bekleyerek gergcek zamanli igleri taklit etmistir.

64



isci Birimler isledikleri verileri hemen bir sonraki asamaya gdndermezler, bunun yerine
belirli bir stre iglenen verileri biriktirip, belirli araliklarla toptan gonderirler. Bu sayede
ag trafigini yogunlastirmayarak, sistemlerin daha performansh ve saglikli ¢galismasi
saglanabilmektedir. Tabii ki bu surenin ¢ok fazla olmasi da sistemin performansini
olumsuz etkileyecektir. CUnkii daha uzun stre beklenmesi, daha c¢ok verinin
toplanmasi ve daha buyuk verinin aga bir anda birakilmasi anlamina gelecektir. Bu da
ag yogunlugu yaratacaktir. Bunun yani sira, gergek zamanl veri iglendigi igin, anhk
olaylarin sonucu daha geg gorilebilecektir. Bu ¢alisma kapsaminda isci Birimler 15

saniyelik araliklarla igledikleri verileri bir sonraki agamaya gecirmektedir.

isci Birimlerde iglenen veriler, sonrasinda Butlinlestirici Birime KG yéntemi kullanilarak
aktarilirlar. Bu sayede, ayni anahtar degerine sahip olan verilerin ayni makineye
aktariimasi saglanir. Ayni anahtar degerine sahip olan veriler birlestirilir ve tek bir sonug
haline getirilirler. isci Birimde oldugu gibi, burada da 60 saniye boyunca verilerin
toplanma ve birlestiriime islemi devam ederken sonrasinda sonug ¢iktisi Gretebilmek

adina Cikti Birimine gonderilirler.

Calisma kapsaminda O&nerilen ydntemin ve diger yontemlerin performansinin
gozlemlenebilmesi adina, ilingeye fazladan bir birim daha eklenmigtir. G6zlemci Birim
adi verilen bu birim, Bitiinlestirici Birim gibi, Isci Birimde islenerek cikan verileri kendi
Uzerinde toplar ve detayli bir analiz yaparak sonuglari Cikti Birimine gonderir. Bu
sayede, yontemlerin galisma sureleri, Uretkenlikleri, birim zamanda yaptiklari isler,
islenen veri miktari, islerin is¢i Birimler (zerindeki dagilimi vb. birgok metrik
toplanmaktadir. Bu metrikler, yontemlerin karsilastirimasi ve yorumlanabilmesi igin

bize 151k tutmaktadir.

Cikt1 Birimine gelen veriler ise, hicbir degisiklik yapilmadan Kafka’ya gonderilmektedir.
Bu sayede verilerin guvenligi ve kalicihdi1 saglanmis olmaktadir. Kafka'ya yazilan veriler
ise anlik olarak KafkaConnect ile InfluxDB’ye aktariimaktadir. Grafana ise InfluxDB’ye
yazilan verileri okuyarak, grafikler, tablolar ve gdstergeler sadlamakta ve bdylece

sistemi anlik takip edebilecegimiz bir ortam saglamaktadir.

Sekil 19'da, calisma kapsaminda gercgeklestirilen uygulamanin ve ilingenin gorseli

verilmigtir.
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Sekil 19. Deney ortami igin olusturulan uygulama ilingesi

6.4.2. Uygulamanin Caligtiriimasi
Uygulamanin g¢alistirilabilmesi igin, Kesim 5.5’deki yonergeleri uygulayarak dkg-wd.jar
paketinin olusturulmasi gerekmektedir. Daha sonra bu paket kullanilarak uygulama
farkli parametreler ile calistirilabilir. Bu parametreler, hangi veri kimesinin
kullanilacagini, hangi yontemin isletilecegini, sistemde kag¢ tane Kaynak Birim ve kag
tane isci Birim bulunacagini belirlememizi saglamaktadir. Bu parametreler ve

alabilecegdi degerler su sekildedir:

e STORM_MODE: ilingenin yerel makinede veya kiimelenmis makine grubunda
calistirilacagini belirler. Alabilecegi degerler:
o [LOCAL|CLUSTER]
e DATA_SET: Hangi veri kumesinin kullanilacagini belirler. Alabilecegi degerler:
o [TWITTER_TICKER|WIKIPEDIA_PAGEVIEWS|COUNTRY_SKEW_RO|
COUNTRY_SKEW_R10|COUNTRY_SKEW_R20|COUNTRY_SKEW_R
30|COUNTRY_SKEW_R40|COUNTRY_SKEW_R50|COUNTRY_SKE
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W_R60|COUNTRY_SKEW_R70|COUNTRY_SKEW_R80|COUNTRY_S
KEW_R90|COUNTRY_SKEW_R100|COUNTRY_HALF_SKEW_R80|T
WITTER_ELECTION|WIKIPEDIA_CLICKSTREAM|WIKIPEDIA_PAGEV
IEWS_BY_LANG]
ALGO: Uygulamanin hangi yontem ile g¢alistirilacagini belirler. Bu yontemler bu
¢alismanin kapsamini olusturan yuk dagitim yontemleridir. Alabilecegi degerler:
o [SHUFFLE|IKEY|PARTIAL_KEY|DYNAMIC_KEY]
KAFKA_TOPIC: Uygulamanin veriyi hangi Kafka konularindan okuyacagini
belirler. Veriler hangi konuya yazildiysa onun isminin verilmesi gerekmektedir.
Alabilecegi degerde kisitlama yoktur. Ornegin, twitter-ticker-5, 5 boliintiiden
olusmus ve Kaynak sayisi 5 olan bir deney igin olusturulmus Kafka konusudur.
SPOUT_COUNT: Kafka konularina baglanacak ve verileri okuyacak olan
ilingedeki Kaynak Birim sayisini belirler. Alabilecegi degerler tam sayilar olmakla
birlikte calisma kapsaminda kullanilan degerler sunlardir:
o [5/10]|15]20]
WORKER_COUNT: Uygulamada calisacak olan lIsci Birimlerinin sayisini
belirler. Alabilecegi degerler tam sayilar olmakla birlikte ¢calisma kapsaminda
kullanilan degerler sunlardir:
o [5]10]20]50]100]
SPEED: Uygulamanin veri isleme hizini belirler, aslinda taklit eder. Daha 6nce
de belirtildigi Uzere, veri isleme 1ms’lik duraksamalarla taklit edilmistir. SPEED
parametresiile bu duraksamalar degistirilerek veri isleme hizinin artirilmasi taklit
edilir. Bu galisma kapsaminda hep x1 kullaniimis olup, daha blyuk veri kimeleri
ile ¢calisirken, daha kisa zamanda sonug alabilmek i¢in x10 ve x100 degerleri
kullanilabilir. Alabilecegi degerler, basinda “x” olmak kaydiyla butin tam
sayilardir.
o [x1]|x10|x100]
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Uygulama, her veri kiimesi, Kaynak Birim sayisi, isci Birim sayisi ve her yéntem igin
ayri ayri ¢alisabilecek sekilde yapilandiriimigtir. Arzu edilirse, uygulamanin ¢alisma
gunlugu ayri bir dosyaya yonlendirilerek takip edilebilir. Uygulamanin galistiriimasina

ait sablon ve ornek calistirma sekli asagida verilmigtir.

nohup java $JAVA OPTS -jar dkg-wd.jar <STORM MODE> <DATA SET> <ALGO>
<KAFKA TOPIC> <SPOUT COUNT> <WORKER COUNT> <SPEED> > /home/logs/dkg/log.out &

nohup java $JAVA70PTS -jar dkg-wd.jar LOCAL TWITTER TICKER DYNAMIC KEY
twitter-ticker-5 5 10 x1 > /home/logs/dkg/twitter-ticker-5-s5-wl0-dkg.out &

6.5. Deney Ciktilarinin Yorumlanmasi
Deney kapsaminda gercek veya yapay icerikten olusan birgok veri kimesi
kullanilmistir. Bu veriler farkli Kaynak Birim ve is¢i Birim sayilarina sahip ilingelerde
islenmis ve yéntemlerin cesitli veri kiimeleri, Kaynak Birim ve Isci Birim sayilarina gére
nasil galistigi gozlemlenmigtir. Farkli parametrelerle gergeklestiriimis olan deneyler,

secilen parametrelere gore gruplandirilip sonuglari asagida detaylandiriimigtir.

Grafikler performans karsilastirmasi yapilabilmesi adina maksimum degerleri
Uzerinden dizgelenerek cizdirilmistir. Bu kapsamda en yuksek deger 100°e

sabitlenecek sekilde butun degerler orantili olarak giincellenmistir.

Gecikme, yontemlerin ¢calisma surelerini, Dagitim Maliyeti bir anahtar kelimenin kag
farkli makineye dagitildigini, Standart Sapma, makineler arasi dagitimin ne kadar
dengeli yapildigini ve Uretkenlik de birim zamanda ne kadar cikti Uretildigini
gOstermektedir. Yontemlerden, verimli olabilmeleri adina, Gecikme, Dagitim Maliyeti
ve Standart Sapma degerlerinin duslk, Uretkenlik dederinin ise yiiksek olmasi
beklenmektedir. Ozellikle, Dagitim Maliyeti ve Standart Sapma degerlerinin diisik
olmasi amaglanmaktadir. Bu sayede, sistem hem butin makineleri verimli
kullanabilmekte hem de makinelere dagitilan verilerin tekrar bir araya toplanma maliyeti

en aza indirgenebilmektedir. Grafikler bu beklentiler Gzerinden yorumlanacak olup
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yontemler kisaca SG (Karigsik Gruplama), KG (Anahtar Gruplama), PKG (Parcali
Anahtar Gruplama) ve DKG (Dinamik Anahtar Gruplama) olarak anilacaktir.

Yontemlerin yapisi geregi, SG yonteminde dagitim maliyetinin yuksek, standart
sapmanin dusuk olmasi beklenirken, KG yonteminde dagitim maliyetinin dasuk,
standart sapmanin ytksek olmasi beklenmektedir. PKG yonteminde ise, KG yontemine
nazaran yuksek dagitim maliyeti ve dlslk standart sapma beklenirken, carpiklik orani
arttikga degerlerin KG yontemine yakinlasmasi beklenmektedir. Bununla birlikte, DKG
yonteminde, PKG yontemine nazaran yuksek dagitim maliyeti ve dusik standart
sapma beklenirken, carpiklik orani arttikga sistemin daha iyi degerler Uretmesi

beklenmektedir.

6.5.1. Gercek Veri Kimesi ile Deney
Deney, gercek veri kiimeleri tizerinde, 5 adet Kaynak Birim ve 10 adet isgi Birim ile
calistinlmistir. Bu kapsamda twitter-election, twitter-ticker, wikipedia-clickstream,

wikipedia-pageviews ve wikipedia-pageviews-by-lang veri kimeleri kullaniimistir.
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6.5.1.1. twitter-election veri kiimesi

twitter-election veri kiimesi (kayit sayisi = 5,316,612, carpiklik = %68) ile yapilan
deneyin sonugclari Cizelge 3’te verilmistir.

Cizelge 3. twitter-election veri kimesi ile yapilan deneyin sonugclari

YONTEM GECIKME STANDART | DAGITIM URETKENLIK
(milisaniye) SAPMA MALIYETI (kayit/saniye)

SG 559,329 0.0001 2.4491 9,511

KG 3,955,045 20.3202 1.0000 1,344

PKG 1,941,879 12.3513 1.1647 2,739

DKG 1,174,979 4.0972 1.2414 4,529
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Sekil 20. twitter-election performans karsilastirmasi

Sekil 20’de goruldiugu tzere, SG ydonteminde elde edilen yliksek Dagitim Maliyeti ile
KG ydnteminde elde edilen disik Uretkenlik ile yliksek Gecikme ve Standart Sapma
degerleri, sistemin performansini olumsuz etkileyerek verimsiz ¢alismasini saglamistir.
Bu kapsamda, diger yontemlere gore daha duguk Dagitim Maliyeti ve Standart Sapma
degerlerine sahip iki yontemden DKG, Dagitim Maliyetinin ¢gok yakin olmasina ragmen,
daha yiiksek Uretkenlik ile daha disik Standart Sapma ve Gecikme degerleri ile PKG
yontemine kiyasla daha basarili olmustur.
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6.5.1.2. twitter-ticker veri kimesi
twitter-ticker veri kiimesi (kayit sayisi = 1,465,450, ¢carpiklik = %10) ile yapilan deneyin
sonuglari Cizelge 4’te verilmistir.

Cizelge 4. twitter-ticker veri kiimesi ile yapilan deneyin sonuglari

YONTEM GECIKME STANDART | DAGITIM URETKENLIK
(milisaniye) SAPMA MALIYETI (kayit/saniye)

SG 137,081 0.0003 9.6444 10,697

KG 310,106 4.0913 1.0000 4,727

PKG 153,698 0.1459 1.8736 9,578

DKG 191,395 1.2591 1.7985 7,673
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Sekil 21. twitter-ticker performans kargilastirmasi

Sekil 21°de goruldugu uzere, SG yonteminde elde edilen yuksek Dagitim Maliyeti ile
KG yonteminde elde edilen ylksek Standart Sapma degerleri, sistemin performansini
olumsuz etkileyerek verimsiz ¢caligmasini saglamistir. Genele baktigimizda, Gecikme
sadece KG igin ylksek degere sahip olurken diger yontemler i¢in ¢cok yakin degerler
almistir. Bu kapsamda, diger yontemlere gore daha diusuk Dagitim Maliyeti ve Standart
Sapma degerlerine sahip iki ydbntemden PKG, daha yiiksek Uretkenlik ile daha diisik
Standart Sapma ve Gecikme degerleri ile DKG ydntemine kiyasla daha basarili
olmustur.
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6.5.1.3. wikipedia-clickstream veri kimesi
wikipedia-clickstream veri kimesi (kayit sayisi = 8,012,700,871, ¢arpiklik = %10) ile

yapilan deneyin sonuglari Cizelge 5’'te verilmistir.

Cizelge 5. wikipedia-clickstream veri kiimesi ile yapilan deneyin sonuglari

YONTEM GECIKME STANDART | DAGITIM URETKENLIK
(milisaniye) SAPMA MALIYETI (kayit/saniye)

SG 2,757,313 3.0746 3.1298 2,906,312

KG 3,019,604 3.1278 1.0000 2,654,091

PKG 2,863,742 3.0238 1.4763 2,798,708

DKG 3,004,187 3.0713 1.3663 2,667,344
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Sekil 22. wikipedia-clickstream performans kargilastirmasi

Sekil 22°de goriildigl tGzere, bitiin yéntemler Gecikme, Standart Sapma ve Uretkenlik
icin yakin degerlere sahip oldugundan kiyaslamayr Dagitim Maliyeti Gzerinden
yapabiliriz. Bu kapsamda SG yontemi en yluksek degere sahip olurken, diger yontemler
¢ok yakin degerlere sahip olmustur. Bu veri kimesi igin KG ydontemi PKG ve DKG
yontemlerine kiyasla daha dugstuk Dagitim Maliyeti degerine sahip olarak daha verimli

ve performansli galisarak daha basarili olmustur.
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6.5.1.4. wikipedia-pageviews veri kimesi
wikipedia-pageviews veri kiimesi (kayit sayisi = 21,713,921, carpiklik = %9) ile yapilan
deneyin sonugclari Cizelge 6’da verilmistir.

Cizelge 6. wikipedia-pageviews veri kimesi ile yapilan deneyin sonuglari

YONTEM GECIKME STANDART | DAGITIM URETKENLIK
(milisaniye) SAPMA MALIYETI (kayit/saniye)

SG 2,458,310 0.0000 2.5479 8,834

KG 4,177,335 2.8186 1.0000 5,198

PKG 2,388,351 0.0000 1.2948 9,093

DKG 2,631,656 0.6586 1.2089 8,253
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Sekil 23. wikipedia-pageviews performans karsilastirmasi

Sekil 23’de goruldugu tzere, SG ydonteminde elde edilen ylksek Dagitim Maliyeti ile
KG yodnteminde elde edilen yuksek Standart Sapma ve Gecikme degerleri, sistemin
performansini  olumsuz etkileyerek verimsiz c¢alismasini saglamistir. Genele
baktigimizda Gecikme sadece KG yontemi igin yuksek degere sahip olurken diger
yontemler icin ¢ok yakin degerler almistir. Ayni sekilde Dagitim Maliyeti de KG, PKG
ve DKG yontemleri igin yakin degerler almistir. Bu kapsamda, diger yontemlere gore
daha dusik Dagitim Maliyeti ve Standart Sapma degerlerine sahip iki yontem, yakin
Uretkenlik, Gecikme ve Dagitim Maliyeti degerlerine sahip olurken, PKG yéntemi DKG
yontemine kiyasla daha disuk Standart Sapma degerine sahip oldugundan, daha

verimli ve performansh ¢alisarak daha basarili olmustur.
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6.5.1.5.

wikipedia-pageviews-by-lang veri kiimesi (kayit sayisi = 588,214,391, carpiklik = %27)

wikipedia-pageviews-by-lang veri kiimesi

ile yapilan deneyin sonuglari Cizelge 7’de verilmistir.

Cizelge 7. wikipedia-pageviews-by-lang veri kimesi ile yapilan deneyin sonuglar

YONTEM

GECIKME STANDART | DAGITIM URETKENLIK
(milisaniye) SAPMA MALIYETI (kayit/saniye)
SG 16,934,614 0.4049 9.9238 34,736
KG 130,874,178 13.9257 1.0000 4,495
PKG 70,501,163 7.5734 1.4317 8,343
DKG 83,789,184 3.5902 1.9460 7,020
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Sekil 24. wikipedia-pageviews-by-lang performans karsilastirmasi

Sekil 24’te goraldugu tzere, SG yonteminde elde edilen yuksek Dagitim Maliyeti ile KG
yonteminde elde edilen ylksek Standart Sapma ve Gecikme degerleri, sistemin
performansini olumsuz etkileyerek verimsiz ¢alismasini saglamistir. Uretkenligin
sadece SG yontemi ile istenen seviyelere ¢cikmasina ragmen yuksek Dagitim Maliyeti
degeri yliziinden tercih edilememektedir. Uretkenlik ve Dagitim Maliyeti degerleri diger
yontemler igin yakin degerler aldigindan Standart Sapma ve Gecikme degerleri dikkate
alinmistir. Bu kapsamda KG yontemi ¢ok ylksek Standart Sapma degerine sahip
oldugundan, daha dusik Standart Sapma degerine sahip iki ydontemden DKG, PKG ile

yakin Gecikme degerine sahip olurken daha duguk Standart Sapma degerine sahip
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oldugundan PKG yontemine kiyasla daha verimli ve performansli gcalisarak daha

basarili olmustur.
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6.5.2. Yapay Veri Kimesi ile Deney
Deney, yapay veri kiimeleri tizerinde, 5 adet Kaynak Birim ve 10 adet is¢i Birim ile
calistinlmistir. Bu kapsamda, country veri kimesi kullaniimistir. Bu veri kimesi yapay
olarak farkli garpiklik oranlarinda Uretildiginden, ydntemlerin, Kaynak Birim ve Isgi Birim
sayillari ile islenen verinin c¢arpiklik oranlarina nasil tepki verdiklerinin

g6zlemlenebilmesi amaglanmistir.

6.5.2.1. country-skew veri kimesi
Deneyin ilk kisminda country veri kiimesinin (kayit sayisi = 10,000,000) %0’dan
%100’e kadar olan farkli ¢arpiklik oranlariyla testler kosulmus ve performansiari

g6zlemlenmigtir. Cizelge 8'de yapay veri kimesi ile yapilan deneylerin sonuglarina yer

verilmigtir.
Cizelge 8. Yapay veri kimesi ile yapilan deneylerin sonuglari
YONTEM CARPIKLIK GECIKME STANDART | DAGITIM | URETKENLIK
ORANI (%) (milisaniye) SAPMA MALIYETI | (kayit/saniye)
SG 0 1,039,569 0.0000 10.0000 9,625
KG 0 1,283,021 1.7136 1.0000 7,794
PKG 0 1,046,808 0.0000 1.9265 9,560
DKG 0 1,146,397 0.6155 2.0000 8,726
SG 10 1,040,381 0.0000 10.0000 9,615
KG 10 2,015,510 3.4519 1.0000 4,963
PKG 10 1,041,919 0.0001 1.9265 9,606
DKG 10 1,252,389 1.0013 1.9510 7,987
SG 20 1,042,125 0.0000 10.0000 9,597
KG 20 2,947,223 6.2265 1.0000 3,393
PKG 20 1,250,950 0.9778 1.7598 8,000
DKG 20 1,431,979 1.8237 1.9951 6,988
SG 30 1,041,265 0.0000 10.0000 9,606
KG 30 3,887,240 9.1447 1.0000 2,573
PKG 30 1,744,071 3.3600 1.6765 5,734
DKG 30 1,611,159 2.4502 2.1520 6,207
SG 40 1,043,282 0.0000 10.0000 9,588
KG 40 4,818,445 12.1073 1.0000 2,076
PKG 40 2,248,751 5.7380 1.6225 4,448
DKG 40 1,682,432 2.9866 2.3676 5,945
SG 50 1,044,168 0.0000 10.0000 9,579
KG 50 5,752,010 15.0706 1.0000 1,739
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PKG 50 2,733,002 8.1102 1.6176 3,659
DKG 50 1,836,567 3.5161 2.5098 5,447
SG 60 1,042,541 0.0000 10.0000 9,597
KG 60 6,705,053 18.0575 1.0000 1,491
PKG 60 3,228,979 10.4913 1.6127 3,098
DKG 60 1,972,658 3.8405 2.5735 5,071
SG 70 1,043,778 0.0000 10.0000 9,588
KG 70 7,639,566 21.0412 1.0000 1,309
PKG 70 3,736,871 12.8709 1.6078 2,677
DKG 70 2,065,983 4.3218 2.7549 4,843
SG 80 1,044,141 0.0000 10.0000 9,579
KG 80 8,567,183 24.0180 1.0000 1,167
PKG 80 4,223,407 15.2432 1.6078 2,368
DKG 80 2,183,984 4.6728 2.8431 4,581
SG 90 1,044,493 0.0000 10.0000 9,579
KG 90 9,499,136 27.0109 1.0000 1,053
PKG 90 4,725,702 17.6225 1.6029 2,116
DKG 90 2,308,485 4.8442 2.6765 4,333
SG 100 1,083,820 0.0000 10.0000 9,234
KG 100 10,439,235 30.0000 1.0000 958
PKG 100 5,220,439 20.0000 2.0000 1,916
DKG 100 2,391,644 1.4031 8.0000 4,182

Performanslara ait grafikler ve detaylar asagida verilmigtir.
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6.5.2.2. Yontemlere Gore Deney Sonuglari
Bu kesimde yapay veri kiimesi Gzerinde artan ¢arpiklik oranlarina kiyasla yontemlerin

performanslari gézlemlenmistir.

SG
__100 @ 0 ‘et o * ° ° * *~—3
'69\
= 80
o
O 60
m
E 40
-
o
@ 20
N [ L L L L L & L L L ]
o 0@ @ @ & L 4 L 4 & & L 4 L 4 9
0 20 40 60 80 100
Carpiklik Orani (%)
—8—gecikme —@—standart sapma dagitim maliyeti —@—iretkenlik

Sekil 25. SG yonteminin veri garpikligina gore davranigi

Sekil 25'te goéruldugu Uzere, veri kimesindeki carpiklik oraninin artmasinin, SG
yonteminin performansini higbir sekilde etkilemedigi gozlemlenmigtir. Veriler arasi
baglantinin olmadigi ve SG ydnteminin kullanabildigi durumlarda, verinin iceriginden

bagimsiz olarak sistemin performansi ve verimliligi dngorilebilmektedir.
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Sekil 26. KG ydnteminin veri ¢arpikligina gére davranigi

Sekil 26’da goruldugu Uzere, veri kumesindeki carpiklik oraninin artmasi, KG
yonteminin Dagitim Maliyeti degerini etkilemezken, Standart Sapma ve Gecikme
degerlerini verinin carpiklik oraniyla dogrusal olarak arttirdig1 ve Uretkenlik degerini de
giderek dusurdugu gézlemlenmistir. Bu kapsamda, veri kimesinin ¢arpiklik oraninin
Ozellikle %30’dan fazla oldugu durumlarda KG ydnteminin performansinin ve veriminin,

veri kimesinin garpiklik oraniyla dogru orantili olarak diseceg@i 6ngoérilmektedir.
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Sekil 27. PKG ydnteminin veri ¢arpikligina gore davranigi

Sekil 27°de goéruldugu Uzere, veri kumesindeki carpiklik oraninin artmasi, PKG
yonteminin Dagitim Maliyeti degerini olumlu yonde ¢ok az etkilerken, Standart Sapma
ve Gecikme degerlerini 6zellikle %20’lik garpiklik oranindan sonra olumsuz etkilemeye
baslamistir ve garpiklik degeri arttikga bu degerler de artis gostermistir. Benzer sekilde,
Uretkenlik degeri de 6zellikle %10’luk ¢arpiklik oranindan sonra diisiise gegmistir ve
carpikhk oraninin artmasiyla dogru orantii olarak bu degerde de dusus
g6zlemlenmistir. Bu kapsamda, veri kiimesinin ¢arpiklik oraninin %20’nin Uzerinde
olmasi durumunda, sistemin performansinin ve verimliliginin ¢arpiklik oraniyla dogru
orantili olarak, giderek azalacagi 6ngortlmektedir. Bununla birlikte, KG yontemine
kiyasla, PKG yontemi veri kimesinin g¢arpiklik oranindan daha az etkilenmekte oldugu
g6zlemlenmis olup, her carpiklik oraninda KG ydnteminden daha verimli ve

performansli galisacagi 6ngorulmektedir.
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Sekil 28. DKG yonteminin veri carpikligina goére davranisi

Sekil 28’de goruldugu Uzere, veri kimesindeki carpiklik oraninin artmasi, DKG
yonteminin Uretkenlik degerini carpiklik oraniyla dogru orantili olarak yavasca
azaltirken, Gecikme, Standart Sapma ve Dagitim Maliyeti degerlerini ise onemsenecek
Olclde degistirmemigstir. Bununla birlikte, 6zellikle yuksek ¢arpiklik oranlarinda, DKG
yontemi KG ve PKG ydntemine kiyasla daha yliksek Uretkenlik degerlerine sahip
olurken, Gecikme, Standart Sapma ve Dagitim Maliyeti igin de oldukga dusuk degerlere
sahip olarak daha verimli ve performansli ¢alisacagini gostermistir. DKG yontemi,
Gecikme, Standart Sapma ve Dagitim Maliyeti degerlerini sabit tutarak ve Uretkenlik
degerini diger yontemlere gore ¢cok az dugurerek, ¢carpiklik oraninin artmasindan en az
etkilenen yontem olmaktadir. Bu kapsamda, Ozellikle garpik veriler ile calisacak
sistemlerin tahmin edilebilir ve 6ngorulebilir performanslar gostererek her daim verimli

calisabilmesini saglayacagi 6ngorulmektedir.
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6.5.2.3. Metriklere Gore Deney Sonuglari
Bu kesimde yapay veri kiimesi Uzerinde yontemlerin metriklere gore performanslari

gozlemlenmistir.
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Sekil 29. Gecikme degerinin ¢arpiklik oranina gore degisimi

Sekil 29’da goéruldugu Uzere, veri kimesindeki ¢arpiklik oraninin artmasi, Gecikme
degerleri bakimindan, SG yontemini hi¢ etkilemezken en ¢ok KG yontemini etkilemigtir.
SG yonteminin secilemedigi durumlardaysa, ¢arpikliktan en az etkilenen yontem DKG
olmustur. PKG yonteminde %30’luk carpiklik oranindan sonra dogrusal artis
g6zlemlenmis olup, DKG yontemi hemen hemen hi¢ artis gostermeyerek, verinin
carpikhgindan etkilenmemigtir. Bu kapsamda DKG yonteminin, ¢carpik veri kimelerinde
KG ve PKG yodntemine kiyasla verinin ¢arpikligindan daha az etkilenerek daha dusuk
Gecikme degerlerine sahip olacagi ve boylece daha yuksek performans ve verimlilik

gOsterecedi 6ngortlmektedir.

82



Standart Sapma
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Sekil 30. Standart Sapma degerinin ¢arpiklik oranina gére degisimi

Sekil 30’da goruldugu Uzere, veri kumesindeki ¢arpiklik oraninin artmasi, Standart
Sapma degerleri bakimindan, SG yéntemini hi¢ etkilemezken en ¢ok KG ve PKG
yontemlerini etkilemigtir. Ozellikle %20’lik carpiklik oranindan sonra her iyi yontemde
de Standart Sapma degerleri carpiklik oraniyla dogru orantih olarak artig
gOzlemlenmigtir. Bunun yani sira DKG yontemi garpiklik oraninin artmasindan hemen
hemen hig etkilenmemistir ve sabit dizeyde kalmistir. Bu kapsamda DKG yonteminin,
carpik veri kiimelerinde KG ve PKG ydntemine kiyasla verinin ¢arpikligindan daha az
etkilenerek daha disuk Standart Sapma degerlerine sahip olacagl ve bdylece daha

yuksek performans ve verimlilik gdsterecedi 6ngortlmektedir.
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Sekil 31. Dagitim Maliyeti degerinin ¢arpiklik oranina gore degisimi

Sekil 31°de goruldugu Uzere, veri kumesindeki ¢arpiklik oraninin artmasi, Dagitim
Maliyeti de@erleri bakimindan, SG, KG ve PKG ydntemlerini hi¢ etkilemezken DKG
yontemini sadece %90’lik garpiklik oranindan sonra etkilemistir. SG yonteminde her
veri her makineye dagitildigindan, en yuksek Dagitim Maliyeti degeri, dolayisiyla da en
verimsiz performans elde edilmistir. Ote yandan KG yéntemi sadece bir, PKG yéntemi
ise en fazla iki makineye dagitim yaptigindan bu yontemlerin Dagitim Maliyeti degerleri
sabit kalmis ve SG yontemine goére daha verimli sonuglar dretmiglerdir. DKG yontemi
ise birden fazla makineye dagitim yapabiliyor olmasina karsilik, ¢arpiklik oraninin
artmasiyla Dagitim Maliyeti degerinde ¢ok buyuk artiglar gézlemlenmemistir. KG ve
PKG yontemlerine kiyasla biraz daha yuksek Dagitim Maliyeti degerine sahip olmasina
karsin, 6zellikle yliksek ¢arpikliga sahip veri kiimelerinde Standart Sapma, Gecikme ve
Uretkenlik degerlerini de hesaba kattigimizda verinin carpikligindan daha az

etkilenerek daha ytiksek performans ve verimlilik gosterecedi 6ngoérilmektedir.
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Sekil 32. Uretkenlik degerinin garpiklik oranina gére degisimi

Sekil 32'de goérildigl Gzere, veri kiimesindeki ¢arpiklik oraninin artmasi, Uretkenlik
degerleri bakimindan, SG yéntemini hi¢ etkilememistir. SG ydntemi ile en yuksek
Uretkenlik degerleri elde edilmis ve yliksek performans gézlemlenmistir. Ancak, veriler
arasi baglantinin oldugu ve verinin igerigine bakan yontemlerin tercih edilmesi gerektigi
durumlarda ise KG yontemi verinin garpikliginin artmasiyla beraber en dusuk
Uretkenlik degerlerine sahip olmustur. KG yontemi %10’luk carpiklik degerinde dahi
disik performans gostermeye baslamistir. Ote yandan, PKG ve DKG ydntemleri
birbirlerine ¢ok yakin Uretkenlik degerlerine sahip olmustur. %30’luk g¢arpiklik
oranlarina kadar PKG yontemi daha ylksek Uretkenlik degerine sahipken, %40 ve
daha yiiksek garpiklik oranlarinda DKG y6ntemi daha yliksek Uretkenlik degerlerine
sahip olmustur. Bu kapsamda, o6zellikle %40 Uzeri ¢arpikhga sahip durumlu veri
kiimelerinde DKG yonteminin diger yontemlere kiyasla daha yiksek Uretkenlik
degerlerine sahip olarak daha yuksek performans ve verimlilik gdsterecegi
Ongorulmektedir.
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6.5.2.4. DKG Algoritmasinin Degisen Veriye Adaptasyonu
DKG yonteminin dedisen veri ¢arpiklarina uyumunu sinamak igin country-skew-r80-
half-skew (kayit sayisi = 10,000,000) veri kiimesi kullaniimistir. Veri kimesine ait deney

sonuglari Cizelge 9’da verilmistir.

Cizelge 9. Veri garpikli@i degisen country veri kimesi ile yapilan deneyin sonuglari

YONTEM GECIKME STANDART | DAGITIM URETKENLIK
(milisaniye) SAPMA MALIYETI (kayit/saniye)

SG 1,045,333 0.0000 10.0000 9,569

KG 4,920,867 12.1005 1.0000 2,033

PKG 2,732,391 5.7335 1.6176 3,660

DKG 2,068,104 1.6208 2.6569 4,836

Bu deney ile DKG yonteminin verinin icerigine gore dagitilacak makine sayisini dinamik
olarak degistigi goOsterilmek istenmistir. Kullanilan veri kimesinin yarisi %80’lik
carpikhga sahipken, diger yarisi ise homojen dagitiimig verilerden olusmaktadir.
Bdylece, verinin ilk yarisi islenirken sistem daha fazla makine kullanacak olup, ikinci
yarisi iglenirken kullanilan makine sayisini azaltarak tekrar dengeyi kuracaktir. Bu
kapsamda gerceklestirilen deneye ait ¢arpik verinin makinelere dagiliminin zaman

icerisindeki degisimi Sekil.33’de gosterilmigtir.

Carpik Anahtarin Makinelere Dagilimi

Isci Makine Sayisi
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Zaman

Sekil 33. Carpik verinin makinelere dagiliminin zaman igerisindeki degisimi
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Sekil 33'de gorildiga Uzere, baslangigta 2 makineye dagitilan yik, verinin carpikhgiyla
kademeli olarak 8 makineye kadar ¢ikmis ve 6 ile 8 makine arasinda dalgalanmistir.
Sonrasinda verinin carpikliginin azalmasiyla tekrar kademeli azalis gostererek 2

makineye kadar inmistir.
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6.5.3. isci Birim Sayisinin Degisiminin Etkisi

Deney, gercek ve yapay veri kimeleri Uzerinde 5 adet Kaynak Birim karsiliginda, 10,

50 ve 100 adet isci Birim ile calistirimistir. Bu kapsamda twitter-election, wikipedia-

pageviews-by-lang ve country veri kiimeleri kullanimis olup, yéntemlerin artan isgi

Birim sayilari karsisindaki performanslari gézlemlenmistir.

6.5.3.1.

twitter-election veri kiimesi

twitter-election veri kiimesi (toplam kayit = 5,316,612, carpiklik = %68) ile yapilan

deneyin sonuglari Cizelge 10’da verilmigtir.

Cizelge 10. twitter-election veri kiimesi ile yapilan deneyin sonuglari

YONTEM isCi GECIKME STANDART | DAGITIM | URETKENLIK
MAKINE (milisaniye) SAPMA MALIYETI (kayit/saniye)
SAYISI
SG 10 559,329 0.0001 2.4491 9,511
KG 10 3,955,045 20.3202 1.0000 1,344
PKG 10 1,941,879 12.3513 1.1647 2,739
DKG 10 1,174,979 4.0972 1.2414 4,529
SG 50 117,399 0.0001 3.9349 45,441
KG 50 3,867,216 9.6129 1.0000 1,375
PKG 50 1,910,991 6.5617 1.2271 2,784
DKG 50 1,682,705 1.4353 1.1106 3,161
SG 100 60,181 0.0001 4.6933 88,610
KG 100 3,829,748 6.8101 1.0000 1,389
PKG 100 1,907,242 4.7344 1.1944 2,788
DKG 100 1,922,068 1.1045 1.0510 2,766

%68 carpikliga sahip twitter-election veri kiimesinde, Is¢i Birim sayisindaki artisin

Standart Sapma degerlerinde azalisa sebebiyet verirken, Gecikme, Dagitim Maliyeti ve

Uretkenlik degerlerinde

ise degisiklige sebebiyet vermedigi

Gozlemlere ait grafikler ve detayli agiklamalar ise asagida verilmistir.
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Sekil 34. Gecikme degerlerinin isci Birim sayilarina gére degisimi

Sekil 34'de gorildiglu Uzere, Isci Birim sayisinin artmasi, Gecikme degerleri
kapsaminda, KG ve PKG yontemlerinde bir degisiklige yol agmamistir. SG yonteminde
isci Birim sayisinin artmasiyla Gecikme degerinin distigu gézlemlenmistir. Ote
yandan, DKG ydnteminde ise Isci Birim sayisi arttikga Gecikme degerlerinin arttigi
gézlemlenmistir. Yani DKG yoénteminde Isci Birim sayisinin artmasi ¢alisma siiresini
azaltmanin aksine sureyi uzatmistir ancak yine de her zaman PKG yonteminden daha
dusuk Gecikme degerlerine sahip olmustur. Bu kapsamda, DKG yonteminin tercih

edilebilirligi, Standart Sapma, Dagitim Maliyeti ve Uretkenlik degerleri de gbz éniine
alinarak degerlendirilmelidir.

89



Standart Sapma

__ 100

9\3

— 80

©

C 60

iy

E 40

G

S

a oe i —3

10 30 50 70 90

Isci Makine Sayis

—8—SG —8—KG PKG —@—DKG

Sekil 35. Standart Sapma degerlerinin isci Birim sayilarina goére degisimi

Sekil 35'de gérildiuigi lizere, isci Birim sayisinin artmasi, Standart Sapma degerleri
kapsaminda, SG yonteminde bir degisiklige yol agcmazken, diger yontemlerde ise
disuse yol agmistir. Ozellikle isci Birim sayisinin 10’dan 50’ye ¢ikartimasiyla Standart
Sapma degerlerinde ciddi dususler gézlemlenmisken, 100’e ¢ikartiimasiyla ise 50’ye
cikartimasina kiyasla daha az bir diisis gdzlemlenmistir. Bu kapsamda, isci Birim
sayisinin artmasiyla Standart Sapma degerlerinin daha da dusecegdi ve bdylece yukin
makinelere daha dengeli dagitilarak daha yuksek performans ve verimlilik elde
edilece@i 6ngorulmektedir.
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Sekil 36. Dagitim Maliyeti degerlerinin isgi Birim sayilarina gére degigimi

Sekil 36'da gérildigi lzere, isci Birim sayisinin artmasi, Dagitim Maliyeti degerleri
kapsaminda, KG, PKG ve DKG yontemlerinde bir degisiklige yol agmazken, SG
yonteminde ise artisa sebebiyet vermistir. KG, PKG ve DKG ydntemleri benzer degerler
uretirken, SG yénteminde Isci Birim sayisinin artmasiyla Dagitim Maliyeti degerinin de
arttigr  gozlemlenmistir. Dagitim Maliyeti degerinin artmasiyla durumlu verilerin
toplanmasinin maliyeti artmaktadir ve dolayisiyla bu durum performansi da
etkilemektedir. Bu kapsamda, KG, PKG ve DKG yontemlerinin tercih edilmesi
durumunda Is¢i Birim sayisinin arttirimasina bagli olarak Dagitim Maliyetinin
degismesi beklenmezken, performans ve verimliliginin azalmayacagi dngorilmektedir.
Bununla birlikte, SG ydnteminde ise, Is¢i Birim sayisinin artigiyla dogru orantili olarak
Dagitim Maliyetinin artmasi beklendiginden performans kayiplari ve verimliligin

azalacagi 6ngorulmektedir.

91



Uretkenlik

100
80
60
40
20

Diizgelenmis Oran (%)

10 30 50 70 90
isci Makine Sayisi

—8—5G —8—KG PKG —@—DKG

Sekil 37. Uretkenlik degerlerinin isgi Birim sayilarina gére degisimi

Sekil 37'de gérildigl Uzere, isci Birim sayisinin artmasi, Uretkenlik degerleri
kapsaminda, KG, PKG ve DKG yontemlerinde bir degisiklige yol agmazken, SG
yonteminde ise artisa sebebiyet vermistir. KG, PKG ve DKG yontemleri benzer degerler
uretirken, SG yénteminde iggi Birim sayisinin artmasiyla Uretkenlik degerinin de arttigi
g6zlemlenmigtir. Bu kapsamda, KG, PKG ve DKG yodntemlerinin tercih edilmesi
durumunda lIsgi Birim sayisinin arttiriimasina bagh olarak Uretkenlik degerinin
degismesi beklenmezken, performans ve verimliliginin azalmayacagi 6ngorilmektedir.
Bununla birlikte, durumlu verilerin hedeflenmedigi SG yonteminde ise, Isgi Birim
sayisinin artisiyla dogru orantili olarak Uretkenlik degerinin artmasi beklendiginden

performans artigi ve verimliligin artacagi ongorulmektedir.
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6.5.3.2.

wikipedia-pageviews-by-lang veri kimesi

wikipedia-pageviews-by-lang veri kimesi (kayit sayisi = 588,214,391, carpiklik = %27)

ile yapilan deneyin sonuglari Cizelge 11°de verilmistir.

Cizelge 11. wikipedia-pageviews-by-lang veri kimesi ile yapilan deneyin sonuglari

YONTEM ISCi GECIKME STANDART | DAGITIM | URETKENLIK
MAKINE (milisaniye) SAPMA MALIYETI (kayit/saniye)
SAYISI
SG 10 16,934,614 0.4049 9.9238 34,736
KG 10 | 130,874,178 13.9257 1.0000 4,495
PKG 10 70,501,163 7.5734 1.4317 8,343
DKG 10 83,789,184 3.5902 1.9460 7,020
SG 50 901,217 0.1045 49.0317 652,846
KG 50 10,598,228 7.0698 1.0000 55,502
PKG 50 7,200,444 4.8461 1.4286 81,696
DKG 50 6,455,563 1.7886 1.7079 91,125
SG 100 962,166 0.0789 96.4317 611,449
KG 100 11,719,794 5.0877 1.0000 50,193
PKG 100 6,617,305 3.5343 1.4698 88,894
DKG 100 7,183,959 1.2644 1.5683 81,890

%27 carpikhga sahip wikipedia-pageviews-by-lang veri

kiimesinde, Is¢i Birim

sayisindaki artisin Gecikme ve Standart Sapma degerlerinde azalisa sebebiyet

verirken, Dagitim Maliyeti ve Uretkenlik degerlerinde ise degisiklie sebebiyet

vermedigi goézlemlenmistir. Gozlemlere ait grafikler ve detayli agiklamalar ise asagida

verilmigtir.
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Sekil 38. Gecikme degerlerinin isci Birim sayilarina gére degisimi

Sekil 38de gorildigi Uzere, isci Birim sayisinin artmasi, Gecikme degerleri
kapsaminda, bitin ydntemlerde azalmaya yol acmamistir. 10 adet isci Birim
bulundugunda en dusuk Gecikme SG yontemine ve en yuksek Gecikme KG yontemine
aitken, PKG ve DKG yontemleriyse yakin Gecikme degerlerine sahip olmustur. Ote
yandan, Isci Birim sayisinin artmasiyla biitiin yéntemlerin Gecikme degerleri oldukca
diismis ve birbirlerine gok yakin degerler almistir. Bu kapsamda, isci Birim sayisinin
yuksek oldugu durumlarda butin yontemlerin benzer performans sergileyecedi, disik
isci Birim sayisi ile ¢alisildigi durumda ise iligkili verilerin kullanildig1 durumda DKG ve
PKG yontemlerinin en iyi performansi ve verimliligi sergileyecegi ongoérulmektedir.
Verilerin iligkisiz oldugu kosullarda ise SG ydntemiyle, isci Birim sayisindan bagimsiz

olarak her zaman en iyi performans ve yuksek verimliligin elde edilecegi
Ongorulmektedir.
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Sekil 39. Standart Sapma degerlerinin isci Birim sayilarina goére degisimi

Sekil 39'da gériildiuigu lizere, isci Birim sayisinin artmasi, Standart Sapma degerleri
kapsaminda, SG yonteminde bir degisiklige yol agmamistir. Diger yontemlerde ise
disuse yol agmistir. Ozellikle isci Birim sayisinin 10’dan 50’ye ¢ikartimasiyla Standart
Sapma degerlerinde ciddi dugusler gozlemlenirken, 100°’e ¢ikartiimasiyla 50’ye
cikartimasina nazaran daha az bir diistis gdzlemlenmistir. Bu kapsamda, isci Birim
sayisinin artmasiyla Standart Sapma degerlerinin daha da dusecegdi ve bdylece yukin
makinelere daha dengeli dagitilarak daha ylksek performans ve verimlilik elde
edilece@i ongorulmektedir.
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Sekil 40. Dagitim Maliyeti degerlerinin isgi Birim sayilarina gére degisimi

Sekil 40’da gérildigu Uzere, isci Birim sayisinin artmasi, Dagitim Maliyeti degerleri
kapsaminda, KG, PKG ve DKG ydntemlerinde bir degisikliJe yol agcmazken, SG
yonteminde ise artigsa sebebiyet vermigtir. KG, PKG ve DKG yontemleri benzer degerler
uretirken, SG ydnteminde Isci Birim sayisinin artmasiyla Dagitim Maliyeti degerinin de
arttigr  goézlemlenmistir. Dagitim Maliyeti degderinin artmasiyla iligkili verilerin
toplanmasinin maliyeti artmaktadir ve dolayisiyla bu durum performansi da
etkilemektedir. Bu kapsamda, KG, PKG ve DKG yontemlerinin tercih edilmesi
durumunda isci Birim sayisinin arttirlmasina bagll olarak Dagitim Maliyetinin
degismesi beklenmezken, performans ve verimliliginin azalmayacagi 6ngorulmektedir.
Bununla birlikte, SG ydnteminde ise, isci Birim sayisinin artisiyla dogru orantili olarak
Dagitim Maliyetinin artmasi beklendiginden performans kayiplari ve verimliligin
azalacagi 6ngorulmektedir.
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Sekil 41. Uretkenlik degerlerinin isci Birim sayilarina goére degisimi

Sekil 41'de gérildigl Uzere, isci Birim sayisinin artmasi, Uretkenlik degerleri
kapsaminda, KG, PKG ve DKG yontemlerinde bir degisiklige yol agmazken, SG
yonteminde ise artisa sebebiyet vermistir. KG, PKG ve DKG ydntemleri benzer degerler
uretirken, SG yénteminde iggi Birim sayisinin artmasiyla Uretkenlik degerinin de arttigi
g6zlemlenmigtir. Bu kapsamda, KG, PKG ve DKG ydntemlerinin tercih edilmesi
durumunda lIsgi Birim sayisinin arttirimasina bagli olarak Uretkenlik degerinin
degismesi beklenmezken, performans ve verimliliginin azalmayacagi 6ngorilmektedir.
Bununla birlikte, durumlu verilerin hedeflenmedigi SG ydnteminde ise, is¢i Birim
sayisinin artisiyla dogru orantili olarak Uretkenlik degerinin artmasi beklendiginden
performans artigi ve verimliligin artacagi dngorilmektedir. Yalniz, isci Birim sayisinin
50’den 100’e cikartildigi durumda Uretkenlik degerinde dusiis gbzlemlenmistir. Bu
nedenle, SG yénteminde dahi belirli bir sayidan daha fazla is¢i Birim olmasinin sistem

performansini olumsuz yonde etkileyebilecegi de goérulmustir.
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6.5.3.3.

country-skew-r80 veri kimesi

country-skew-r80 veri kiimesi (kayit sayisi = 10,000,000, ¢arpiklik = %80) ile yapilan

deneyin sonugclari Cizelge 12’de verilmistir.

Cizelge 12. country-skew-r80 veri kiimesi ile yapilan deneyin sonugclari

YONTEM IsCi GECIKME STANDART | DAGITIM | URETKENLIK
MAKINE (milisaniye) SAPMA MALIYETI (kayit/saniye)
SAYISI
SG 10 1,044,141 0.0000 10.0000 9,579
KG 10 8,567,183 24.0180 1.0000 1,167
PKG 10 4,223,407 15.2432 1.6078 2,368
DKG 10 2,183,984 4.6728 2.8431 4,581
SG 50 208,826 0.0000 50.0000 48,077
KG 50 8,413,662 11.2140 1.0000 1,189
PKG 50 4,186,233 7.7659 1.8873 2,389
DKG 50 2,021,693 1.4947 3.1176 4,948
SG 100 118,596 0.0000 |  100.0000 84,746
KG 100 8,389,245 7.9699 1.0000 1,192
PKG 100 4,188,985 5.5780 1.9608 2,388
DKG 100 2,471,210 1.0904 2.3039 4,047

%80 carpikliga sahip country veri kimesinde, Isci Birim sayisindaki artigin Gecikme,

Dagitim Maliyeti ve Uretkenlik degerlerinde degisiklige sebebiyet vermedigi, Standart

Sapma degerinde ise azals goOsterdigi gozlemlenmistir. Gozlemlere ait grafikler ve

detayli agiklamalar ise agsagida verilmistir.
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Sekil 42. Gecikme degerlerinin isgi Birim sayilarina gére degisimi

Sekil 42°de goéruldugu Uzere, Kaynak Birim sayisinin artmasi, Gecikme degerleri
kapsaminda, KG ve PKG yontemlerinde degisiklige yol agmazken, DKG yénteminde
100 isci Birime ¢ikildigi durumda ¢ok hafif bir artisa yol agmistir. Bununla beraber, SG
yonteminde artan isci Birim sayisiyla birlikte Gecikme degerlerinin  distigu
g6zlemlenmigtir. Bu kapsamda, g¢alisan makine sayisinin arttiriimasinin sistemin

performansinda ve verimliliginde énemli bir iyilesme saglamayacagi 6ngorulmektedir.
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Sekil 43. Standart Sapma degerlerinin isci Birim sayilarina gére degisimi

Sekil 43'de gériildigl Uzere, isci Birim sayisinin artmasi, Standart Sapma degerleri
kapsaminda, SG yonteminde bir degisiklige yol agmamistir. Diger yontemlerde ise
disiise yol agmistir. Ozellikle isci Birim sayisinin 10°’dan 50’ye ¢ikartiimasiyla Standart
Sapma degerlerinde ciddi dususler gozlemlenmigken, 100’e cikartilmasiyla 50’'ye
cikartiimasina kiyasla daha az bir diisiis gdzlemlenmistir. Bu kapsamda, isci Birim
sayisinin artmasiyla Standart Sapma degerlerinin daha da dusecegi ve boylece yukin

makinelere daha dengeli dagitilarak daha ylksek performans ve verimlilik elde
edilece@i 6ngorulmektedir.
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Sekil 44. Dagitim Maliyeti degerlerinin Isci Birim sayilarina gére degisimi

Sekil 44’de goérildigu Uzere, isci Birim sayisinin artmasi, Dagitim Maliyeti degerleri
kapsaminda, KG, PKG ve DKG ydntemlerinde bir degisiklige yol acmazken, SG
yonteminde ise artiga sebebiyet vermigtir. KG, PKG ve DKG yontemleri benzer degerler
uretirken, SG ydnteminde Isci Birim sayisinin artmasiyla Dagitim Maliyeti degerinin de
arttigr  gozlemlenmistir. Dagitim Maliyetinin degerinin artmasiyla iliskili verilerin
toplanmasinin maliyeti artmaktadir ve dolayisiyla bu durum performansi da
etkilemektedir. Bu kapsamda, KG, PKG ve DKG yontemlerinin tercih edilmesi
durumunda isci Birim sayisinin arttirlmasina bagll olarak Dagitim Maliyetinin
degismesi beklenmezken, performans ve verimliliginin azalmayacagi 6ngorulmektedir.
Bununla birlikte, SG ydnteminde ise, isci Birim sayisinin artigiyla dogru orantili olarak
Dagitim Maliyetinin artmasi beklendiginden performans kayiplari ve verimliligin
azalacagi 6ngorulmektedir.
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Sekil 45. Uretkenlik degerlerinin isgi Birim sayilarina gére degisimi

Sekil 45’te gérildigl Uzere, isci Birim sayisinin artmasi, Uretkenlik degerleri
kapsaminda, KG, PKG ve DKG ydntemlerinde bir degisiklige yol acmazken, SG
yonteminde ise artiga sebebiyet vermigtir. KG, PKG ve DKG yontemleri benzer degerler
uretirken, SG yénteminde isgi Birim sayisinin artmasiyla Uretkenlik degerinin de arttigi
g6zlemlenmistir. Bu kapsamda, KG, PKG ve DKG yodntemlerinin tercih edilmesi
durumunda Isgi Birim sayisinin arttirimasina bagl olarak Uretkenlik  degerinin
degismesi beklenmezken, performans ve verimliliginin azalmayacagi 6ngérulmektedir.
Bununla birlikte, durumlu verilerin hedeflenmedigi SG yodnteminde ise, isgi Birim
sayisinin artisiyla dogru orantili olarak Uretkenlik degerinin artmasi beklendiginden

performans artigi ve verimliligin artacagi dngorulmektedir.
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6.5.4. Kaynak Birim Sayisinin Degisiminin Etkisi
Deney, gercek ve yapay veri kiimeleri Gizerinde 10 adet isgi Birim karsiliginda, 5, 10,
15 ve 20 Kaynak Birim ile ¢alistinimistir. Bu kapsamda twitter-election, wikipedia-
pageviews-by-lang ve country veri kimeleri kullanilmis olup, yontemlerin artan Kaynak

Birim sayilari karsisindaki performanslari gézlemlenmistir.

6.5.4.1. twitter-election veri kimesi
twitter-election veri kiimesi (kayit sayisi = 5,316,612, garpiklik = %68) ile yapilan

deneyin sonuglari Cizelge 13’te verilmigtir.

Cizelge 13. twitter-election veri kiimesi ile yapilan deneyin sonuglari

YONTEM | KAYNAK GECIKME STANDART | DAGITIM | URETKENLIK
BIRIM SAYISI | (milisaniye) SAPMA MALIYETI | (kayit/saniye)
SG 5 559,329 0.0001 2.4491 9,511
KG 5 3,955,045 20.3202 1.0000 1,344
PKG 5 1,941,879 12.3513 1.1647 2,739
DKG 5 1,174,979 4.0972 1.2414 4,529
SG 10 548,933 0.0000 2.4499 9,702
KG 10 3,925,956 20.3202 1.0000 1,355
PKG 10 1,924,469 12.3513 1.1662 2,763
DKG 10 1,179,683 4.1409 1.2416 4,509
SG 15 548,613 0.0001 2.4511 9,702
KG 15 3,911,011 20.3202 1.0000 1,359
PKG 15 1,918,636 12.3513 1.1658 2,772
DKG 15 1,254,250 4.0924 1.2364 4,240
SG 20 559,379 0.0000 2.4508 9,511
KG 20 3,920,839 20.3202 1.0000 1,356
PKG 20 1,925,265 12.3513 1.1677 2,762
DKG 20 1,210,381 4.1031 1.2394 4,394

Sekil 46, Sekil 47, Sekil 48 ve Sekil 49’da gorulecedi Uzere, %68 carpikliga sahip
twitter-election veri kimesinde, Kaynak Birim sayisindaki artigin Standart Sapma,
Gecikme, Dagitim Maliyeti ve Uretkenlik degerlerinde herhangi bir degisiklige
sebebiyet vermedigi gozlemlenmistir. Bu kapsamda, bu veri kimesi i¢in Kaynak Birim
sayisindaki artisin sistemin performansina ve verimliligine olumlu veya olumsuz etki

yapmayacagi ongorulmektedir. Gozlemlere ait grafikler agsagida verilmistir.
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Sekil 46. Gecikme degerlerinin Kaynak Birim sayilarina gére degisimi
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Sekil 47. Standart Sapma degerlerinin Kaynak Birim sayilarina goére degisimi
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Sekil 48. Dagitim Maliyeti degerlerinin Kaynak Birim sayilarina gére degisimi

Uretkenlik
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Sekil 49. Uretkenlik degerlerinin Kaynak Birim sayilarina gére degigimi
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6.5.4.2. wikipedia-pageviews-by-lang veri kiimesi
wikipedia-pageviews-by-lang veri kiimesi (kayit sayisi = 588,214,391, carpiklik =

%27) ile yapilan deneyin sonuglari Cizelge 14’te verilmistir.

Cizelge 14. wikipedia-pageviews-by-lang veri kimesi ile yapilan deneyin sonuglari

YONTEM KAYNAK GECIKME STANDART | DAGITIM URETKENLIK
BIRIM (milisaniye) SAPMA MALIYETI (kayit/saniye)
SAYISI
SG 5 16,934,614 0.4049 9.9238 34,736
KG 5 130,874,178 13.9257 1.0000 4,495
PKG 5 70,501,163 7.5734 1.4317 8,343
DKG 5 83,789,184 3.5902 1.9460 7,020
SG 10 1,970,231 0.2919 9.9175 298,586
KG 10 11,514,162 13.9257 1.0000 51,087
PKG 10 7,713,736 7.5798 1.4413 76,263
DKG 10 7,536,199 3.7239 1.9302 78,054
SG 15 1,954,666 0.2023 9.9270 301,031
KG 15 9,893,652 13.9257 1.0000 59,458
PKG 15 7,400,215 7.5863 1.4667 79,488
DKG 15 6,430,996 3.7803 1.9333 91,480
SG 20 1,940,267 0.1916 9.9238 303,203
KG 20 9,707,930 13.9257 1.0000 60,597
PKG 20 6,241,169 7.5718 1.4667 94,250
DKG 20 6,592,289 3.7602 1.9333 89,232

Sekil 50, Sekil 51, Sekil 52 ve Sekil 53'de gorulecegi Uzere, %27 carpikliga sahip
wikipedia-pageviews-by-lang veri kimesinde, Kaynak Birim sayisindaki artisin
Standart Sapma ve Dagitim Maliyeti degerlerinde herhangi bir degisiklige sebebiyet
vermedigi gdzlemlenmistir. Ote yandan, Kaynak Birim sayisinin 5'ten 10’a ¢ikartiimasi
durumunda Gecikme slrelerinde diistis Uretkenlik degerinde ise artis gozlemlenmistir
ancak 10’dan sonraki artiglarda sabitlenmis ve herhangi bir degisiklik gorialmemistir. Bu
kapsamda, bu veri kimesi igin Kaynak Birim sayisindaki 10’a kadar olan artigin
sistemin performansina ve verimliligine az da olsa olumlu etki yaratacagi ancak daha
fazla Kaynak Birim kullanildigi durumda sistemin performansina ve verimliligine olumlu
veya olumsuz etki yapmayacagi ongorulmektedir. Gozlemlere ait grafikler asagida

verilmigtir.
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Sekil 50. Gecikme degerlerinin Kaynak Birim sayilarina gére degisimi
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Sekil 51. Standart Sapma degerlerinin Kaynak Birim sayilarina gore degisimi
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Sekil 52. Dagitim Maliyeti degerlerinin Kaynak Birim sayilarina gére degisimi

Uretkenlik
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Sekil 53. Uretkenlik degerlerinin Kaynak Birim sayilarina gére degigimi
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6.5.4.3.

country-skew-r80 veri kimesi

country-skew-r80 veri kiimesi (kayit sayisi = 10,000,000, ¢arpiklik = %80) ile yapilan

deneyin sonugclari Cizelge 15’te verilmistir.

Cizelge 15. country-skew-r80 veri kimesi ile yapilan deneyin sonugclari

YONTEM KAYNAK GECIKME STANDART | DAGITIM URETKENLIK
BIRIM (milisaniye) SAPMA MALIYETI (kayit/saniye)
SAYISI
SG 5 1,044,141 0.0000 10.0000 9,579
KG 5 8,567,183 24.0180 1.0000 1,167
PKG 5 4,223,407 15.2432 1.6078 2,368
DKG 5 2,183,984 4.6728 2.8431 4,581
SG 10 1,074,954 0.0000 10.0000 9,311
KG 10 8,516,027 24.0180 1.0000 1,174
PKG 10 4,207,565 15.2432 1.6078 2,377
DKG 10 2,184,182 4.5951 2.7794 4,579
SG 15 1,036,551 0.0000 10.0000 9,653
KG 15 8,495,319 24.0180 1.0000 1,177
PKG 15 4,192,432 15.2432 1.6078 2,385
DKG 15 2,127,882 4.6142 2.7696 4,701
SG 20 1,042,998 0.0000 10.0000 9,597
KG 20 8,522,165 24.0180 1.0000 1,173
PKG 20 4,209,169 15.2432 1.6029 2,376
DKG 20 2,092,568 4.5139 2.8382 4,780

Sekil 54, Sekil 55, Sekil 56 ve Sekil 57°de gorulecedi Uzere, %80 carpiklida sahip

country veri kimesinde, Kaynak Birim sayisindaki artisin Standart Sapma, Gecikme,

Dagitim Maliyeti ve Uretkenlik degerlerinde herhangi bir degisiklige sebebiyet

vermedigi gozlemlenmistir. Bu kapsamda, bu veri kimesi igin Kaynak Birim sayisindaki

artisin sistemin performansina ve verimliligine olumlu veya olumsuz etki yapmayacagi

ongorulmektedir. Gozlemlere ait grafikler asagida verilmigtir.
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Sekil 54. Gecikme degerlerinin Kaynak Birim sayilarina gére degisimi
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Sekil 55. Standart Sapma degerlerinin Kaynak Birim sayilarina gére degisimi
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Sekil 56. Dagitim Maliyeti degerlerinin Kaynak Birim sayilarina gére degisimi
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Sekil 57. Uretkenlik degerlerinin Kaynak Birim sayilarina gére degigimi
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6.6. Karsilasilan Zorluklar
Calismanin gergeklestirimesi ve deneylerin yapilmasi sirasinda karsilagilan gucltklere

ve yasanan problemlere bu kesimde yer verilecektir.

Oncelikle, Uzerinde ¢alisabilecek biyik verilerin bulunmasinda zorlaniimigtir.
Giiniimiizde bircok veriye Internet (izerinden kolayca ulagilabilmektedir. Ozellikle
Blyuk Veri alaninda veri saglayan Weka, OpenData, DBpedia ve Freebase gibi birgcok
kurulus vardir. Yine de, belirli konularla ilgili 6zel veri kiimelerinin bulunabilmes kolay
olmamaktadir. Calisma kapsaminda carpik veri iceren buylk hacimli veriler
arandigindan, saglanan bu verilerin birgogu yetersiz olmustur. Bu nedenle metin tabanh
veriler iceren, yiksek hacme sahip Twitter ve Wikipedia verilerinin kullaniimasi tercih

edilmistir.

Veri kumelerini uygulamaya vermeden once, on islemlerden gegirme ihtiyacimiz oldu.
Farkli veri kimeleri farkli karakter kodlari kullandigindan, uygulamanin okuyacagi
sekilde dosyalarin karakter kodlamalarini UTF-8’e ayarlamamiz gerekti. Ayrica, veriler
tum Ulke dillerini kapsadigindan, UTF-8 kapsaminda olmayan birgok farkl karakterle
kargilastik. Bu karakterleri iceren verileri, uygulamanin c¢alismasini etkilememesine

ragmen, parazit veri olarak dugunerek ayikladik.

Veri kimelerinde yer alan her bir satir duzenli ve standart degildi. Verilerin tek bir
sablonu ve formati olmadigindan, butln satirlar igin ayni varsayimda bulunamadik.
Ornegin satirlarin buyik gogunlugu boslukla ayrimis 4 kelimeden olusurken, bazi
satirlarin 1 ve 2 kelimeden olustuguna sahit olduk. Yine bu tur satirlari, parazit veri

olarak tanimladik ve ayikladik.

Veri cgesitligi cok fazla oldugunda, yani verinin igerisinde birbirinden farkh ¢ok fazla
anahtar kelime gectigi durumlarda, sistemin Uretkenliginde dusus goézlemledik.
ilingenin yapisi geregi, islenen veriler bir siire biriktirilip, periyodik olarak gruplar halinde
bir sonraki Isgi Birime gonderilmektedirler. Bu biriktirilme siiresince toplanan verilerin
cesitliliginin arttigi durumlarda, isci Birimler arasi aktarilan verinin boyutu da oldukca
biyumektedir. Bu da hem ag trafigini hem de ilingenin performansini olumsuz

etkileyebilmektedir.
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DKG yontemi, yapisi geregi sik gegen anahtar kelimeleri bellekte sakladigindan, veri

cesitliliginin artmasi durumunda kullanilan bellek miktarinda artis olabilmektedir.

llinge galigirken ara sonuglarin Kafka'ya yazilmasi saglanabilmektedir. Ancak anlik
olarak iglenen veri hacminin artmasi sonucu, Kafka’ya atilacak birim zamandaki veri
miktari da oldukga yUksek degerlere ulasabilmektedir. Bu da igletim sistemi seviyesinde
yuksek 1/O oranlarina c¢ikilmasi ve CS (context-switch) degerlerinin artmasi ile
sonuglanmaktadir. Dolayisiyla uygulamanin c¢alismasi da dolayh olarak
etkilenebilmekte ve uUretkenli§i azalarak performansinda ciddi dusltsler meydana

gelebilmektedir.

Ayrica uzun sure yapilan testler sirasinda, yuksek hacimli verilerin diske surekli yazilip
silinmesi neticesinde, disklerde birtakim sorunlar ¢ikmistir ve disklerin bir kismi
bozulmustur. Bu sebeple ylksek veri trafigi alarak diskin yogun kullanacagi sistemlerde

mutlaka verilerin yedekli tutulmasi gerekmektedir.

Sonug olarak, buttn bu problemlerden de deneyimler kazandik ve Buyuk Verinin, ayni

zamanda, buyuk problemler ve buylk sorumluluklar da demek oldugunu 6grendik.
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7. SONUC

Bu calisma kapsaminda, durumlu carpik veri kiimeleri Uzerinde calisan dagitik
mimarideki akan-veri igsleme yontemleri incelenmigtir. Akabinde, dagitik mimarilerde
yukin makinelere dengeli dagitilabilmesi igin yapilan c¢aligmalar arastiriimis ve
ogrenilmigtir. SG (Karigik Gruplama) yontemi toplam yikt kimedeki buttin makinelere
en iyi sekilde dagittig1 halde, durumlu veriler s6z konusu oldugunda Dagitim Maliyeti
yuksek oldugundan tercih edilememektedir. Durumlu veriler i¢in ayni anahtar degeriyle
gelen verileri ayni makinelere yonlendiren KG (Anahtar Gruplama) yontemi tercih
edilebilmektedir. KG yontemi de, carpik verilerin geldigi, yani belirli tur anahtarlarin
daha ¢ok geldigi durumlarda yuka belirli makinelerde yogunlastirdigindan, sistemin
verimsiz galismasina ve yuksek gecikme surelerine ulagsmasina sebebiyet vermektedir.
KG yonteminin verimsiz kaldigi noktada, 6zellikle ¢arpik verilerin geldigi durumlar icin
PKG (Pargali Anahtar Gruplama) yontemi énerilmistir. Bu yontemle, KG yontemi ile
ayni anahtar degerine sahip olan cok-6geliler sadece bir makineye génderilirken, PKG
yontemi ile secilen iki makineye gonderilmektedir. Her ¢cok-6geli icin iki makine secilip,
aralarinda daha az yuke sahip olan makineye veriler gonderilmektedir. Sistemin
tamamina hakim olan bir yapi olmadigindan, her makine kendi yerel yuk dagilimini
tutmakta ve kendisinin yuku dagittigi makinelerdeki oranlari bilebilmektedir. Yerel yuk
bilgisi ile ¢calisan bir gozum olmasina ragmen, sistemin tamamina baktigimizda oldukga
basarili ve tatmin edici sonuglar elde edilmistir ve uretkenlikte %60’a, gecikme
suresinde ise %45’e varan iyilesmenin gézlemlendigi belirtiimistir. Ancak PKG ydntemi
de verinin yuksek derecede cgarpikliga sahip oldugu durumlarda iyi performans
gOsterememektedir. Ayrica bu yontemde, yukun her daim iki makineye dagitilacaginin
garantisi verilememektedir. Cinku dagitim yapilacak olan hedef makineler, dagitilacak
olan verinin iki farkli karma fonksiyonuna girmesi sonucu mevcut makine sayisiyla
mod’u alinarak tespit edilmektedir. Ayni hedef makine degerlerinin tretildigi durumlarda
yiik tek makinede yogunlasacaktir. Ote yandan, PKG ydntemi, yapisi itibariyle yiki en
fazla iki adet makineye paylastirabilmektedir. Bu da verinin gok az bir kisminin gok fazla
yogunluga sahip olmasi durumunda, kimedeki makinelerden ¢ok azinin aktif olarak

kullaniimasina sebebiyet vermektedir. Boyle bir senaryoda, makine sayisinin
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arttirllmasi da sistemin performansini arttirmayacaktir. Bu calisma kapsaminda ise,
veri ¢arpikliginin yiksek oldugu bu tur senaryolar i¢in, dagitim yapilacak makine
sayisini iki ile kisitlamayarak, yogun olan verileri tespit eden ve bu verileri
yogunluklariyla orantili olarak daha ¢ok makineye dagitan DKG (Dinamik Anahtar

Gruplama) adli yontem énerilmektedir.

Yontemler, verinin igerigine bagh olarak degiskenlik gostermektedir. Durumsuz veri
kiimelerinde SG yontemi tercih edilmeliyken, durumlu veri kimeleri igin, eger verinin
icerigi bilinmiyorsa KG yontemi, 6lceklenebilir ve tahmin edilebilir olmadigindan tercih
edilmemelidir. Bu kapsamda, KG Uzerine geligtiriimis olan ve KG yontemine kiyasla
daha performansh ¢alisan PKG veya DKG yontemleri tercih edilmelidir. Bu kapsamda,
mevcuttaki SG, KG ve PKG yontemi ile dnerilen DKG yonteminin performansiari,
durumlu veri kiimeleri ile dagitik mimarideki akan-veri igsleme motorlari Gzerinde test
edilerek karsilastinimistir.  Yapilan deneylerin sonucunda, %30’luk c¢arpikhdin
bulundugu durumda PKG ydntemine kiyasla DKG yonteminin Gecikmede %7 ve
Uretkenlikte %8 oraninda daha olumlu sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Bununla
birlikte, DKG yontemiyle %80 ve Uzeri yuksek ¢arpiklik oranlarinda Gecikmede %48 ve
Uretkenlikte %93’e varan iyilesmeler gézlemlenmistir. Bu kapsamda, durumlu veri
kimesinin igerigi 6nceden bilinmiyorsa veya tahmin edilemiyorsa, PKG yontemi tercih
edilebilirken, veri carpikhginin %30 ve Uzeri olmasinin beklendigi kosullarda, DKG

yontemi tercih edilmelidir.
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9. EKLER

9.1. Veri Kiimesi Ornekleri

Her veri kimesinden ornek girdi, ¢ikti.

e twitter-election

"created_at":"Mon Nov 07 18:27:13 +0000 2016",

"id":795694108429996000,

"id_str":"795694108429996034",

"text":"RT @DebraMessing: Please WATCH &amp; SHARE #VOTE https://t.co/2zZWV5na0FT",
"entities":{"hashtags":[{"text":"VOTE","indices":[43,48]}]},

"|ang"i"en",

e twitter-ticker

1383264000 AAPL

e wikipedia-clickstream

Oceanography Aristotle link 19

¢ wikipedia-pageviews

1199195421  http://en.wikipedia.org/wiki/Research

¢ wikipedia-pageviews-by-lang

tr Lale_Devri2 0

e country

Turkey
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9.2. Kaynak Kodlar

Bu kesimde mevcutta bulunan yontemler ile 6nerilen DKG yontemine ait kaynak kodlari

yer almaktadir.

public class ShuffleGrouping implements CustomStreamGrouping, Serializable {
private static final long serialVersionUID = -8251986623724271906L;
private int index;
private List<Integer> targetTasks;

@Override
public void prepare (WorkerTopologyContext context, GlobalStreamId stream, List<Integer>
targetTasks) {
this.index = -1;
this.targetTasks = targetTasks;
}

@Override
public List<Integer> chooseTasks (int taskId, List<Object> values) {
List<Integer> boltIds = new ArrayList<>(1l);
setNextIndex () ;
boltIds.add (targetTasks.get (index)) ;
return boltIds;
}

private void setNextIndex() {
index = ++index % targetTasks.size();

}

Kod 1. SG Yontemi

public class KeyGrouping implements CustomStreamGrouping, Serializable ({
private static final long serialVersionUID = 4347587663034269976L;
private List<Integer> targetTasks;
private HashFunction hl = Hashing.murmur3 128(13);

@Override
public void prepare (WorkerTopologyContext context, GlobalStreamId stream, List<Integer>
targetTasks) {
this.targetTasks = targetTasks;
}

@Override
public List<Integer> chooseTasks (int taskId, List<Object> values) {
List<Integer> boltIds = new ArrayList<>(1l);

if (!values.isEmpty()) {
String key = values.get(0).toString() ; key is the first field
int selected = (int) (Math.abs(hl.hashBytes (key.getBytes()).asLong()) %

this.targetTasks.size());
boltlIds.add(targetTasks.get (selected));
}
return boltIds;

Kod 2. KG Yontemi
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public class PartialKeyGrouping implements CustomStreamGrouping, Serializable {
private static final long serialVersionUID = -447379837314000353L;
private List<Integer> targetTasks;
private long[] targetTaskStats;
private HashFunction hl = Hashing.murmur3 128(13);
private HashFunction h2 = Hashing.murmur3 128(17);

@Override
public void prepare (WorkerTopologyContext context, GlobalStreamId stream, List<Integer>
targetTasks) {
this.targetTasks = targetTasks;
targetTaskStats = new long[this.targetTasks.size()];
}

@Override
public List<Integer> chooseTasks (int taskId, List<Object> values) ({
List<Integer> boltIds = new ArrayList<>(1);

if (values.size() > 0) {
String str = values.get(0).toString(); // as: key is the f t field
int firstChoice = (int) (Math.abs(hl.hashBytes (str.getBytes()).asLong()) %
this.targetTasks.size());
int secondChoice = (int) (Math.abs(h2.hashBytes (str.getBytes()).asLong()) %

this.targetTasks.size());
int selected = targetTaskStats[firstChoice] > targetTaskStats[secondChoice] *?
secondChoice : firstChoice;
boltIds.add(targetTasks.get (selected));
targetTaskStats[selected] ++;
}
return boltIds;

Kod 3. PKG Ydntemi

public class DynamicKeyGrouping implements CustomStreamGrouping, ObjectObserver, Serializable {
private static final Logger LOGGER = LoggerFactory.getLogger (DynamicKeyGrouping.class) ;
private static final long serialVersionUID = 398118264736370294L;

private long startingTime;

private long warmUpDuration = 15 000L;
private int numberOfInitialTasks = 2;
private int numberOfAvailableTasks;
private long checkInterval = 60 * 1000L;

(def.

private long numOfItems;
private long[] targetTaskStats;
private List<Integer> targetTasks;

private int loadToScaleUp;
private int loadToScaleDown;

private final KeySpace keySpace;
private final Map<String, Integer> workerCountSizeMap;

public DynamicKeyGrouping () {
String id = this.toString();
LOGGER.info ("DKG-D: {}", id);
keySpace = new KeySpace () ;
workerCountSizeMap = new HashMap<>();

}

public DynamicKeyGrouping (int distinctKeyCounts) {
String id = this.toString();
LOGGER.info ("DKG: {}", id):;
keySpace = new KeySpace (distinctKeyCounts) ;
workerCountSizeMap = new HashMap<>();
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@Override
public void prepare (WorkerTopologyContext context, GlobalStreamId streamId, List<Integer>
targetTasks) {
this.targetTasks = targetTasks;
this.targetTaskStats = new long[targetTasks.size()];
this.numberOfAvailableTasks = targetTasks.size();
initThresholds () ;
initStartingTime () ;
initKeySpaceManagement () ;

}

private void initThresholds() {
double idealload = (double) 100 / numberOfAvailableTasks;
loadToScaleUp = (int) (ideallLoad + Math.sqgrt(idealLoad)) ;
loadToScaleDown = (int) (idealload - Math.sgrt(idealload));
LOGGER.info ("LoadToScaleUp: {} and LoadToScaleDown: {}", loadToScaleUp, loadToScaleDown) ;

}

private void initStartingTime () {
if (startingTime == 0L) ({
startingTime = System.currentTimeMillis();
}
}
private void initKeySpaceManagement () {

LOGGER. info ("KeySpaceManagement is being initialized...");
ExecutorService executor = Executors.newSingleThreadExecutor();
executor.submit (new KeySpaceManager (keySpace)) ;

// ex or.su t (new Ke

private boolean isWarmUp () {
long now = System.currentTimeMillis();
long timePassed = now - startingTime;
return timePassed > warmUpDuration;

}

@Override
public List<Integer> chooseTasks (int taskId, List<Object> values) {
List<Integer> chosenTasks = new ArrayList<>(1l);
if (!values.isEmpty()) {
String key = values.get (0).toString() ;
synchronized (keySpace) {
Integer chosen = chooseBestTask (key); // index of
Integer targetTask = targetTasks.get (chosen);
chosenTasks.add (targetTask) ;
handleKey (key, chosen, targetTask);

he ot
oest

}
}

return chosenTasks;

}

private void handleKey (String key, Integer chosen, Integer targetTask) {
targetTaskStats[chosen]++;
numOfItems++;
keySpace.handleKey (key, targetTask);
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private Integer chooseBestTask(String key) {
long hashOfKey = DKGUtils.calculateHash (key);
int targetWorkerIndex = normalizelIndex (hashOfKey);
Integer workerCount = workerCountSizeMap.get (key);
if (workerCount == null) {
workerCount = numberOfInitialTasks; //i.e. 2

// workers ch has

int numberOfLessLoad = 0;

// select least loaded task as the best
Integer bestTaskIndex = null;
int minLoad = Integer.MAX VALUE;
for (int i = 0; i < workerCount; ++i) {
int taskIndex = normalizeIndex((long) targetWorkerIndex + 1i);
int load = getCurrentLoadOfTask (taskIndex) ;
if (load < loadToScaleUp) ({
numberOfLessLoad++;
}
if (load < minLoad) {
minLoad = load;
bestTaskIndex = taskIndex;

// wait for a while before scaling
if (canCheckForScaling(key)) {
LOGGER.info ("Checking for scaling...");
if (shouldScaleUp (key, minLoad)) {
// check if it shou
int newTaskIndex = normalizeIndex((long) targetWorkerIndex + workerCount);
int newTaskLoad = getCurrentLoadOfTask (newTaskIndex) ;
if (newTaskLoad < minLoad) {
bestTaskIndex = newTaskIndex;
workerCountSizeMap.put (key, workerCount + 1);
LOGGER. info ("#WS: workerCountSizeMap.size () {}", work
LOGGER. info ("Scaling up for key: {}, to: {} workers at
newTaskLoad/minLoad: {}/{}",

1ld scale up

/

//

key, workerCount + 1, getObjectId(), newTaskLoad, minLoad) ;
}
} else if (shouldScaleDown (workerCount, numberOfLessLoad)) {
// check if it should scale down

workerCountSizeMap.put (key, workerCount - 1);

LOGGER.info ("Scaling down for key: {}, to: {} workers at dkg: {} for load: {}",
key, workerCount - 1, getObjectId(), minLoad);

return chooseBestTask (key);

}

return bestTaskIndex;

}

private boolean canCheckForScaling(String key) {
KeyItem keyItem = keySpace.findKeyItem(key);
if (keyItem == null) {
return false;
}

long now = DKGUtils.getCurrentTimestamp () ;
long latestCheckTime = keyItem.getLastCheckTimeForScaling() ;
if (now - latestCheckTime > checkInterval) ({
keyItem.setLastCheckTimeForScaling (now) ;
return true;
}

return false;
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private boolean shouldScaleUp (String key, int minLoad) {

ilsWarmﬁﬁ()) {

(

return false;

if

// check th 1d
if (minLoad < loadToScaleUp) {
return false;

// 1is 1in old n
if (!keySpace.inOldSpace (key)) {
return false;

}

return true;
}

private boolean shouldScaleDown (int workerCount, int numberOfLessLoad) {
return workerCount > 2 && numberOfLessLoad >= 2;

private int getCurrentLoadOfTask (int task) {
return numOfItems == 0 ? 0 : (int) ((100 * targetTaskStats[task]) / numOfItems);

}

private int normalizeIndex(long index) {
return (int) (index % numberOfAvailableTasks) ;
}

Kod 4. DKG: DynamicKeyGrouping

package com.orhundalabasmaz.storm.loadbalancer.grouping.dkg;
import org.apache.commons.lang3.StringUtils;

import java.util.LinkedHashSet;
import java.util.Set;

/% *

* @author Orhun Dalab:
public class KeylItem implements Comparable<KeyItem> {
private String key;
private long lastSeen;
private long lastCheckTimeForScaling;
private long count;
private Set<Integer> targetTasks;

public KeyItem(String key, int targetTask) {
this.key = key;
this.count = 1;
this.lastSeen = System.currentTimeMillis();
this.targetTasks = new LinkedHashSet<>();
this.targetTasks.add (targetTask) ;
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public String getKey() {
return key;

}

public long getlLastSeen() {
return lastSeen;

}

public long getCount () {
return count;

}

public int getTargetTasksCount () {
return targetTasks.size();

}

public long getLastCheckTimeForScaling () {
return lastCheckTimeForScaling;

}

public void setLastCheckTimeForScaling (long time) {
this.lastCheckTimeForScaling = time;

}

public void appearedAgain (int targetTask) {
++count;
targetTasks.add (targetTask) ;
lastSeen = System.currentTimeMillis();

}

@Override
public int compareTo (KeyItem item) {
return (int) (count - item.count);

}

@Override

public int hashCode () {
if (StringUtils.isBlank(key)) return 0;
return key.hashCode () ;

}

@Override
public boolean equals (Object obj) {

if (this == obj) return true;
if (obj == null || ! (obj instanceof KeyItem)) return false;
KeyItem item = (KeyItem) obj;

return this.key.equals(item.key);

Kod 5. DKG: Keyltem

package com.orhundalabasmaz.storm.loadbalancer.grouping.dkg;

import com.orhundalabasmaz.storm.utils.DKGUtils;
import org.apache.commons.lang3.StringUtils;
import org.slf4j.Logger;

import org.slf4j.LoggerFactory;

import java.io.Serializable;
import java.util.*;

public class KeySpace implements Serializable {
private static final Logger LOGGER = LoggerFactory.getLogger (KeySpace.class) ;
private Map<String, KeyItem> babySpace; hear
private Map<String, KeyItem> teenageSpace;
private Map<String, KeyItem> oldSpace;

heap

X
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k1

private final int OLD_MAX SIZE;
private final int TEENAGE MAX SIZE;
private final int BABY MAX SIZE;

private static final Comparator<Keyltem> DESC COMPARATOR = (kl, k2) -> (int)

.getCount ());

public KeySpace () {
this (100);
}

public KeySpace (int distinctKeyCounts) {

OLD_MAX SIZE = (int) (distinctKeyCounts * (10 / (double) 100));
TEENAGE MAX SIZE = (int) (distinctKeyCounts * (40 / (double) 100));
BABY MAX SIZE = (int) (distinctKeyCounts * (50 / (double) 100));

oldSpace = new HashMap<>(OLD_MAX SIZE);
teenageSpace = new HashMap<> (TEENAGE MAX SIZE);
babySpace = new HashMap<> (BABY MAX SIZE) ;

}

public void handleKey(String key, int targetTask) {
KeyItem item = findKeyItem(key) ;

if (item != null) {
item.appearedAgain (targetTask) ;
} else {

item = new KeyItem(key, targetTask);
babySpace.put (key, item);

}

public KeyItem findKeyItem(String key) {
KeyItem item = oldSpace.get (key);

if (item != null) return item;
item = teenageSpace.get (key);
if (item != null) return item;

item = babySpace.get (key) ;
return item;

}

private KeyItem findKeyItemInList (String key, Set<KeyItem> keyItemList) {
if (StringUtils.isBlank(key)) {
return null;
}
for (KeyItem item : keyItemList) {
if (item == null) {
LOGGER.error ("item cannot be null!");
continue;
}
if (key.equals(item.getKey())) {
return item;
}
}
return null;

}

public boolean inBabySpace (String key) {
return babySpace.containsKey (key);
}

public boolean inTeenageSpace (String key) {
return teenageSpace.containsKey (key);

}

public boolean inOldSpace (String key) {
return oldSpace.containsKey (key) ;
}

(k2 .getCount ()
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public void promoteToTeenageSpace () {
LOGGER.debug ("promoteToTeenageSpace") ;
List<KeyItem> babyList = new ArrayList<> (babySpace.values()):;
List<KeyItem> teenagelist = new ArraylList<>(teenageSpace.values());
babyList.sort (DESC_COMPARATOR) ;
babyList = DKGUtils.truncateList(babylList, BABY MAX SIZE);
teenagelist.sort (DESC COMPARATOR) ;
promoteToNextSpace (babyList, teenagelList, TEENAGE_MAX SIZE) ;

babySpace.clear();

DKGUtils.putListIntoMap (babyList, babySpace);

teenageSpace.clear();

DKGUtils.putListIntoMap (teenagelist, teenageSpace) ;
}

public void promoteToOldSpace () {
LOGGER.debug ("promoteToOldSpace") ;
List<KeyItem> teenagelist = new ArraylList<>(teenageSpace.values());
List<KeyItem> oldList = new ArrayList<>(oldSpace.values());
teenagelist.sort (DESC_COMPARATOR) ;
oldList.sort (DESC_COMPARATOR) ;
promoteToNextSpace (teenagelList, oldList, OLD MAX SIZE);
printKeyItems (oldList) ;

teenageSpace.clear();
DKGUtils.putListIntoMap (teenagelist, teenageSpace) ;
oldSpace.clear () ;
DKGUtils.putListIntoMap (oldList, oldSpace) ;
}

private void printKeyItems (List<KeyItem> keyItems) {
keyItems.sort (DESC_COMPARATOR) ;
StringBuilder builder = new StringBuilder();
keyItems.forEach (item -> builder

.append (item.getKey ()) .append (",")
.append (item.getCount ()) .append(",")
.append (item.getTargetTasksCount () ) .append ("\n") ) ;

LOGGER. info ("#HOTTEST KEYS:\n{}", builder);
}

private void promoteToNextSpace (List<KeyItem> fromSpace, List<KeyItem> toSpace, int
toSpaceMaxSize) {

int loop = 0O;

while (toSpace.size() < toSpaceMaxSize) {
if (fromSpace.isEmpty()) return;
KeyItem firstBaby = fromSpace.get (0);
fromSpace.remove (0) ;
toSpace.add (0, firstBaby):;
++1loop;

}

for (; loop < toSpaceMaxSize; ++loop) {
if (fromSpace.isEmpty()) return;
KeyItem firstBaby = fromSpace.get (0);
int lastTeenIndex = toSpace.size() - 1;
KeyItem lastTeen = toSpace.get (lastTeenIndex);
if (firstBaby.getCount () > lastTeen.getCount()) {
fromSpace. remove (0) ;
toSpace.remove (lastTeenIndex) ;
toSpace.add (0, firstBaby);
fromSpace.add (lastTeen) ;
} else ({
break;
}

Kod 6. DKG: KeySpace
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package com.orhundalabasmaz.storm.loadbalancer.grouping.dkg;

import com.orhundalabasmaz.storm.utils.DKGUtils;
import org.slf4j.Logger;
import org.slf4j.LoggerFactory;

VAL

* @author O

*

z

public class KeySpaceManager implements Runnable {

private static final Logger LOGGER = LoggerFactory.getLogger (KeySpaceManager.class);
private static final long TIME INTERVAL = 15;

private static final long CYCLE CO UNT = 4;

private boolean run = true;

private final KeySpace keySpace;

public KeySpaceManager (KeySpace keySpace) {
this.keySpace = keySpace;
}

@Override
public void run() {
int count = 0;
while (run) {
++count;
synchronized (keySpace) {
'/ rearrange keys 1in space

keySpace‘pfomoteToTeenageSpace();

if (count == CYCLE COUNT) {
count = 0;
keySpace.promoteToOldSpace () ;

i f L Ao

1T I XT el C n
ils.sleepInSeconds (TIME INTERVAL) ;

wa

DKGUt

}

public void terminate() {
run = false;
LOGGER.info ("KeySpaceManager is terminated.");

Kod 7. KeySpaceManager
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