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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

Akan Veri Isleyen Dagitik Sistemlerde Dinamik Olgekleme

Mert KAVI

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman : Dog¢. Dr. Zeynep ORMAN

Gelisen teknoloji ile birlikte kuruluglar biiylik hacimde ve hizda veri iiretmektedir. Sayisi
strekli artan veri kaynaklar1 birgok veri akisi olusturmaktadir. Olusan bu verileri gergek
zamanli olarak isleyebilmek ve analiz edebilmek, uygulamalari devamli olarak
gozlemleyebilmek ve bu sayede miisterilerine kisisellestirilmis teklifler vererek tirlin 6nerileri
yapabilmek kurumlara rekabet ortaminda ¢ok ciddi avantajlar saglamaktadir. Bununla birlikte,
akan veriyi isleyen dagitik sistemleri insa etmek ve operasyonunu saglamak olduke¢a karmasik
ve maliyetli bir siirectir. Sistemlerin, veri akiginin degisen hizlarina adapte olabilmesi ve
gerektiginde Olgeklenmesi gerekmektedir. Bu nedenle, akan veriyi isleyen dagitik sistemlere
entegre edilecek etkin bir otomatik dlgekleme sistemi kullanilmasi ¢ogu zaman kaginilmazdir.
Ozellikle, son yillarda, hizla artan akan veri kaynaklarini isleyebilen sistemlere olan ilgi
oldukga artmistir ve literatiirde de bu alanda yapilan ¢ok sayida ¢aligma bulunmaktadir. Bu
caligmalarin birgogu sistemin degisen is yiiklerine adapte olabilmesi ve Ol¢eklenebilirlik
konusundan ziyade sistemin olagan sartlarda nasil ¢alisacagi iizerine bir takim sistem Onerileri
iizerine yogunlasmstir. Olgeklenebilirlik {izerine literatiirde az sayida galisma bulunmaktadir.
Ayrica, Apache Flink {izerine yapilan ¢aligma sayisi da oldukga azdir.

Bu tez ¢alismasinda, yukarida bahsettigimiz problemlerden ve literatiirdeki bu eksikliklerden
yola ¢ikilarak, Apache Flink {izerinde ¢alisan degisen ¢alisma yiiklerine adapte olabilen bir
sistem tasarimi Onerilmistir. Biiyiik veri isleyen sistemlere entegre calisabilecek bu model ile
sistem performanslarinin gelistirilmesi hedeflenmistir. Apache Flink hem gelistirme



yapacagimiz sistem hem de dlgekleme metriklerini alip hesaplama yapan bir bilesen olarak
kullanilmistir. Apache Flink metrikleri, Akka kullanilarak Apache Kafka'ya gonderilmistir.
Apache Kafka sistem metriklerini toplayan ve dagitan bir mesaj kuyrugu olarak
konumlandirilmistir. Apache Flink’in sagladigi metrikler icerisinden en dogru sonuca
ulastiracak metrikler se¢ilmis ve olusturulmustur. Sistemin hangi durumlarda Slgeklendigi ve
6l¢eklemeden sonraki durumu analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar simiilasyon ¢alismalari ile
gosterilerek Onerilen sistem metodolojisinin etkinligi test edilmistir.

Nisan 2019, 60 sayfa.

Anahtar kelimeler: Dagitik sistemler, biiylik veri, akan veri igleme, 6l¢eklenebilirlik, Apache
Flink
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

Dynamic Scaling At Distributed Data Stream Processing Systems

Mert KAVI

Istanbul University-Cerrahpasa
Institute of Graduate Studies

Department of Computer Engineering

Supervisor : Assoc. Prof. Dr. Zeynep ORMAN

With the emerging technology, organizations produce data at large volumes and speed.
Growing number of data sources create many data streams. The ability to process and analysis
these data in real time, monitor the applications continuously and giving personalized offers to
customers provide huge competitive advantages to corporations. Establishing large-scale
distributed stream processing systems and ensuring their operations is a very complex and
costly process. These systems should be capable of adapting the varying rates of data stream
and they must be scaled, if required. It is usually inevitable to use an effective automatic scaling
system which can be integrated into such systems. In recent literature, there are numerous
studies on this issue. Many of these studies have focused on how these systems will operate
under normal conditions. There are limited studies on scalability where scaling is usually
implemented with a set of resources. In addition, number of studies on Apache Flink is quite
few. In this study, based on these shortcomings, a system design which can adapt to changing
working loads and work on Apache Flink, is proposed. Apache Flink is used for both system
development and calculating the scaling metrics. Scaling is performed by evaluating the
expected latency calculated and some critical metrics. It is aimed to improve system
performances and reduce quality losses with this model, which can be integrated into big data
processing systems. Pre-scaling and post-scaling cases are also demonstrated by simulations to
show the effectiveness of the proposed system.
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1. GIRIS

Gilintimiizde kurum ve kuruluslar ¢ok biiytik dl¢gekte ve hizda veri tiretmektedir. Hizla artan veri
kaynaklart devamli bir veri akis1 olugturmaktadir. Uygulama sunucularindan gelen giinliik
verileri, web sitelerinden, mobil uygulamalardan gelen tiklama akislari, nesnelerin interneti
denen aygitlardan gelen Ol¢lim verilerinin tlimii, miisterileri, uygulamalari ve {iriinleri daha iyi
anlamak, tanimak ve analiz etmek i¢in yardimci olmaktadir. Bu verileri ger¢ek zamanli olarak
isleyebilmek ve analiz edebilmek, uygulamalari devamli olarak gdzlemleyerek yiiksek bir
calisma zamani saglamak, kisisellestirilmis teklifler vermek ve iirlin Onerileri yapmak
kurumlara ¢ok ciddi avantajlar saglamaktadir. Akan veriyi islemek birgok kullanim
senaryosunda boy gostermektedir. Web site analitigi ve yapay 6grenme yontemleri, daha dogru
ve aksiyon alinabilir sonuglar elde etmek icin veriyi saatler ve giinler yerine dakikalar ya da

saniyeler icinde kullanilabilir hale gelmesini saglayabilmektedir.
Akan veriyi isleyen uygulamalarda genelde iki tiir kullanim senaryosu vardir:
e Yigin analitikten akan analitie gegis

Geleneksel veri ambarinda veya Hadoop ¢atilarinda verinin yigin halinde islenmesi yerine
gercek zamanli analitige cevrilmesi, veri goliiniin olusturulmasi, veri bilimi ve makine
ogrenmesi yontemlerinin kullanilmasit “y1gin analitikten akan analitige gecis” kullanim
senaryolarima Ornek olarak verilebilir. Akan veriyi veri goliine atmak, makine 6grenmesi ile
olusturulan modelleri gelen yeni verilerle giincellemek, elde edilen ¢iktilarin dogrulugunu ve
giivenligini arttirmaktadir. Bunun yanisira, bu yontemlerin kullanilmasi giincel veriden

faydalanmay1 da saglamaktadir.
e Gergek zamanli uygulamalar inga etmek

Ger¢ek zamanli uygulamalarin olusturulmasi, akan veriyi isleyen servislerin kullanilmasi ile
gerceklesir. Uygulama gozlemleme, dolandiricilik tespiti, canli paneller gibi uygulamalar
bunlara 6rnek olarak verilebilir. Bu kullanim senaryolarini gercekleyen sistemler, veriyi

toplamaktan, islemeye ve sonuglart sistemlere vermeye kadar olan tiim islemleri milisaniye



gecikmelerle yapmak zorundadir. Reklam, nesnelerin interneti ve oyun teknolojileri gibi

senaryolar bu durumu saglamak zorundadir.

Veriyi y181in olarak isleme ve akan veriyi isleme arasinda bazi temel farkliliklar vardir. Veriyi
toplamak, hazirlamak ve iglemek i¢in, veriyi y18in olarak islemeye gore farkli araclar kullanilir.
Geleneksel analitikte veri alinir ve periyodik bir sekilde veri tabanina yiiklenir. Veriyi analiz
edebilmek saatler, glinler hatta bazen haftalar siirebilir. Akan veriyi isleyen sistemlerde ise veri
gercek zamanli olarak islenir, bu islem verinin saklanmasindan once gerceklestirilir. Akan
verinin hiz1 ve boyutu siirekli olarak degisir. Akan veriyi isleyen sistemler bu hizin ve

varyasyonun giivenli bir sekilde iistesinden gelebilmelidir.

Gergek zamanl olarak veriyi islemek, geleneksel veri isleyen teknolojilere gére ¢ok daha hizli
karar alinmasini saglar. Fakat bu sistemleri inga etmek ve operasyonunu saglamak oldukga
karmagik bir istir ve sistem kaynaklarinin kullanimina siki sikiya baghidir. Bu yiizden bu
sistemlerin insas1 mali a¢idan verimli olmak zorundadir. Hesaplama kaynaklarinin optimize
edilmesi, maksimum verim ve minimum gecikmeyle sistemin c¢alismasi gerekmektedir.
Sunucularin yonetilmesi, verinin degisen hizlarima adapte olabilmesi ve Olgeklenmesi
gerekmektedir. Tiim bu islemlerin kotii ¢alismast zaman ve para kaybini da beraberinde

getirmektedir.

Dagitik veri isleyen sistemlerde karsilasilan en biiyiik zorluklardan bir tanesi de sistemin
optimize ¢alismasi i¢in gereken kaynaklarm hesap edilmesidir. Ongériilemeyen veri hacmi ve
hiz degisimleri, ihtiya¢ duyulan kaynak sayisinin hesaplanmasini zorlastirir. Gerekenden fazla
kaynak tahsis etmek kaynak israfina yol agarken, diisilk sayida kaynak tahsisi ise sistem
performansinin diismesine sebep olmaktadir. Bu nedenle, dagitik akan veriyi isleyen sistemlere

dahil edilecek etkin bir otomatik dl¢ekleme sistemi kullanilmasi gerekmektedir.

Bu sistem elastisite prensiplerine uygun olarak servisin ¢aligma kalitesini ve maliyetleri goz
onilinde bulundurarak, ¢alisan sisteme entegre olmalidir. Elastisite ekonomide bir degiskenin
(6rnegin; fiyat) baska bir degiskenine gore (0rnegin; talep) degisimini ifade eder. Bilgisayarl
hesaplamada ise hesaplama kaynaklarinin, dinamik olarak degisen ¢evresel faktorlere (6rnegin;
farkl is yiikleri, hesaplama kaynaginin maliyeti, kullanici istekleri) gore sistemin kalitesini

bozmadan iistesinden gelmesi olarak agiklanir.



Akan veriyi isleyebilen bir¢ok dagitik sistem mevcuttur. Apache Storm, Apache Beam, Apache
Spark, Apache Samza ve Apache Flink bunlardan bazilaridir. Bu tez ¢alismasinda, yukarida
bahsettigimiz problemlerden yola ¢ikilarak Apache Flink lizerinde ¢alisan degisen ¢aligma
yiiklerine adapte olabilen bir sistem Onerilmektedir. Bu sistemin en 6nemli 6zelliklerinden bir
tanesi tiiketen tarafin kritik metriklerini kullanarak gecikmeler, islemci ve hafiza kullanimlari,
giren ve c¢ikan veri hacmi gibi birgok veri Olgeklemenin gergeklestirilmesi igin
kullanilabilmesidir. Ayn1 zamanda soyut bir yap1 oldugu icin bir¢ok dagitik akan veri isleme
sistemi ile kolayca entegre olabilir. Bu ozellikler ile Onerilen ve gelistirilen sistem hem
performans hem de maliyet agisindan, dagitik akan veri igleyen bir sistemi oldugundan daha

verimli ¢alisan bir sistem haline getirmektedir.

Ozetle her gecen giin hizla artan akan veri kaynaklarini isleyebilmek biiyiik dnem kazanmistir.
Akan veriyi isleyen sistemler veriyi ger¢cek zamanli olarak isler. Gergek zamanli olarak
islendigi i¢in sistem ¢ok ¢esitli senaryolara adapte olabilmelidir. Kaynaklarin optimize edilip,
ciktinin arttirilmasi temel amagtir. Bu amag tizerinde akan veriyi isleyen dagitik sistemlerde
dinamik bir dlgeklemeye gereksinim vardir. Bu tez ¢aligmasinda da yukaridaki gereksinimler
gdz Oniine alinarak Apache Flink iizerinde dinamik Slgeklemeye olanak saglayan, entegre
olabilir bir harici sistem yapilmasi hedeflenmistir. Bu hedef 1s18inda akan veri isleyen dagitik
bir sistemin metrikleri Java Management Extensions araciligiyla, Akka kullanilarak Kafka
iizerinde toplanmis ve Apache Flink kullanilarak, ¢esitli hesaplamalarla sistemin 6lgeklenmesi

gerektigi durumlar belirlenmistir.

Bu calismanin igeriginde ilk bolimde, akan veri, dagitik akan veriyi isleyen sistemler ve
dlgeklenebilirlik incelenmistir. ikinci béliimde, dnerilen sistemi gerceklestirmek igin gereken
mimari, mimariyi olusturan bilesenler ve nasil bir yontemle 6lgeklemenin gergeklestirilecegi,
ticlincii bolimde ise ornek bir akan veriyi isleyen dagitik sistemin simiilasyonu yapilarak
karsilastirilmis, sistemin nasil durumlarda dlgeklendigi ve dlgeklemeden sonraki durumu analiz
edilmistir. Son olarak, elde edilen performans degerlendirmeleri ile elde edilen sonuglara gore

tartisma ve sonug¢ kismi yazilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

Dagitik akan veri isleme sistemleri son yillarda oldukg¢a popiilarite kazanmis ve literatiirde
iizerine ¢ok sayida calismalar yapilmis bir konudur. Bu ¢alismalarda 6zellikle bulut {izerinde
dagitik sistemleri kullanarak ger¢cek zamanli veriyi analiz edebilmek ve sistem dlgekleyebilmek
gibi problemler ele almmustir. [1-8] c¢alismalarinda Apache Storm iizerinde operator
tikanikliklar1 ve gecikmeler goz Oniine almarak ele alinan sistemlerin olgeklenmesi
amaglanmistir. [1] calismasi siirekli sorgulari géz Oniine alarak ve aktif operatorlerin yakin
gelecekteki metriklerini tahmin ederek, yerel ve global kapsamda paralelizm derecelerini
degerlendirir ve degistirir. Bu calismada, klasik Storm ile topoloji gecikmeleri karsilagtirilarak
simiile edilmis ve verimliligi gosterilmistir. [2] ¢alismasinda ise ¢okuzlu ulagsma orani ya da her
is¢i diigiimii i¢in kaynak kullanimi gibi metriklere bakilarak Storm i¢in varsayilandan farkl bir
zamansal programlayici gelistirilmistir. Sistemin verimliligi klasik Storm ile arasindaki servis
kalitesinin diismeden, kaynak kullanimi oranlarina bakilarak gosterilmistir. [3] ¢alismasinda
kullanicilara programatik olarak is akisi tasarlanmasina olanak saglanmistir ve sistemin akan
verinin igerigine gore reaktif bir davranig sergilemesi amaglanmistir. Calismada, sistem
konumlar1 goz Oniine alinarak belirlenen konumlardaki kaynaklarin arttirilarak bir kaldirag
etkisi yaratilmasi yaklagimini ele almistir. Bu sekilde gecikmelerin azaltilmasi saglanmistir. Bu
yaklagimin, tek bir konum ile birden fazla konumun karsilagtirilmasi yapilarak verimlilik
sagladigi gosterilmistir. [4] ¢aligmasinda etkilesim, veritabani, en son gerceklestirilen gorevleri
toplayan bir modiil, karar verici algoritmay1 saglayan bir modiil, topolojiyi giincelleyen bir
modiilden olusan entegre bir ¢at1 tasarlanmistir. Tasarlanan algoritma kural tabanli bir yapida
calismaktadir. Gorev Orneklemleri sayilart karsilagtirilarak verimlilik gosterilmistir. [5]
calismasinda servis kalitesini bozmadan, daha diisiik maliyetli ¢6ziimler bulunmasi
amaclanmistir. Tahmini model temelli bir yaklasim kullanilarak, sentetik ve gergek veri
kiimeleri ile gecikmeler gosterilmistir. [6] calismasinda ise, operator siralama, yiik dengeleme,
algoritma secilimi gibi bir¢ok optimizasyon teknigi ve akan veri isleme Orgiisii kullanilarak
sentetik yiiklerle uygulamalar test edilmistir. Bu makalede sonug¢ olarak ¢alisma oriintiileri
iizerinden kaynak kullanim oranlar1 ve maksimum giris frekansina ve cevap zamanina bakilarak
verimlilikler karsilastirilmistir. [7] ¢aligmasinda Storm topolojisindeki operatorlerin giris
oranlarina bakilarak bir tikaniklik metrigi hesaplanmistir. Belirli bir tikaniklik esik degerinin
iistiine cikarsa dlcekleme gergeklestirilmistir. Onerilen sistem, farkli topoloji tipleri iizerinde

denenerek, birim zamanda ortalama c¢ikti sayisina gore verimlilik gosterilmistir. [8]



caligmasinda diiglimler arasindaki i¢ trafigi ve is¢i diiglimler arasindaki etkili olmayan yiik
dengelerini g6z Oniline alarak Storm i¢in varsayilandan farkli bir zamanlama algoritmasi
cikarilmast amaclanmistir. Calisma deneysel yiiklerle gerceklestirilmis ve varsayilan
zamanlama algoritmasi ile karsilastirilmistir. Ortalama gecikme ve ortalama diiglim i¢i trafik
karsilastirilarak verimlilik gosterilmistir. [9] calismasinda ise Apache Storm tizerinde statik bir
kaynak konfigiirasyonu ile topolojileri onceliklendirerek sistem c¢iktisini arttirmak iizerine
calisilmistir. [10-12] ¢alismalarinda Apache Storm {izerinde makine 6grenmesi yaklagimlari
kullanilarak kaynaklarin verimliliginin arttirilmasi hedeflenmistir. [10] calismasinda dagitimlar
icin veri seviyesinde, sorgu planlama seviyesinde, operator seviyesinde ve kiime seviyesinde
dort seviye Ozellik ¢ikartimi ile birlikte artimli makine 6grenmesi teknikleri kullanilmistir.
Farkl1 sorgular, farkli is yiikleri i¢in farkli veri setleri ile model egitilmistir. Egitilen model ile
birlikte yeni bir is yiikii geldiginde ne kadar kaynak tiiketilecegi makine 6grenmesi modeli ile
tahmin edilmistir. Bu yaklasim SPS-Storm ile test edilmistir. Daha diisiik islemci yiikii ve hafiza
kullanim1 gozlenerek verimlilik analiz edilmistir. [11] g¢alismasinda olasilik yogunlugu
fonksiyonlar1 kullanilarak, kaynak kullanimi i¢in bir gdsterge olusturmasi amaglanmistir. [10]
calismasinda oldugu gibi burada da gegmise dayali sistem kayitlart goz oniine alinarak makine
ogrenmesi teknikleri ile model egitilmistir. Yapay Sinir Aglarinin 6zel bir tiirii olan Karigik
Yogunluk aglari kullanilmigtir. Tahmin edilen ve gercekte olan islemci yiikii ve hafiza
kullanim1 oranlarina bakilarak verimlilik gosterilmistir. [12] calismasinda ortalama ¢okuzlu
isleme zamani tahmin edilmek istenmistir. Is parcaciklari arasindaki gecikme temel
agirliklardan biri olarak alinmistir. Egitimli 6grenme algorimasi kullanilarak, islemeci yiikdi,
hafiza, is parcacig1 yiikii gibi 6zellikler kullanilarak sistemin bir 6grenme siirecinden ge¢mesi
saglanmistir. Kelime sayma is yiikii kullanilarak topoloji olusturulmustur ve ortalama ¢okuzlu
isleme zamani ile sistemin verimliligi gosterilmistir. [13] calismasinda ise, Hidden-Markov
modeli kullanilarak degisen yliklere adapte olabilen bir sistem tasarimi Onerilmistir. [14-16]
caligmalarinda kullanilan kaynaklarin kullanimina gore islerin dnceliklendirilmesine dayali bir
sistem tasarlanmasi amaglanmistir. [ 14] calismasinda gelistirilen algoritma gézlemleme, analiz,
planlama ve yiirlitme olarak dort fazdan olugmaktadir. Duruma miidahale etmek igin cesitli
hesaplamalar yapilmaktadir ve bu hesaplamalara tahmin yiiziikleri ad1 verilmistir. Bu yiiziikler,
analiz ve planlama asamalarinda kullanilmaktadir. Mesaj basina isleme zamani, mesaj boyutu,
bant genisligi kullanim1 gibi veriler kullanilmaktadir. Kiimenin islemci ve hafiza kullanimi

karsilastirilarak diger sistemlere gore Onerilen sistemin avantajlari gosterilmektedir. [15]



calismast konuya bir optimizasyon problemi olarak bakmaktadir. Maliyet fonksiyonlar1 ile
olusan bir hesaplama kiimesi ile tiim makinelerde servisin kalitesini diisiiren olaylar1 azaltmak,
islemci kullanimin1 kabul edilebilecek bir aralikta tutmak, ayn1 kiimeyi paylagsan uygulamalarin
birbirini etkilemesini azaltmak amaclh bir ¢alisma yapilmistir. Calisma sonucunda Onerilen
sistem ile birlikte kiimenin kaynak kullanim1 artmis, ortalama ¢okuzlu gecikmeler ve servisin
kalitesini bozacak olaylar azalmistir. [17] ¢alismasinda Apache Storm kaynaklariyla daha
verimli ¢alismak icin Apache Zookeeper metrikleri goéz Oniine alinarak alternatif bir
onceliklendirme sistem tasarimi gelistirilmistir. [18, 19] calismalarinda ise islenen veri seti
iizerinde, verinin anahtarlandigi durumlarda, anahtarlamayr gbéz Oniine alarak popiiler
anahtarlar1 Onceliklendirerek sistemin degisken durumlara adapte olabilmesi amaglanmaistir.
[18] caligmasinda siirece dagitim asamasindan bakilmistir. P-Deployer adinda bir dagitim
planlayic1 modiil olusturulmustur. Akan veri isleyen dagitik sisteme gelen veri hizini
dinleyerek, gorevler i¢in profiller olusturulmaya ¢alisilmistir. Bu profiller ile birlikte kaynak
Ongoriisii yapilarak operatorler dlgeklenmeye ¢alisiimistir. Kelime sayma is yiikii kullanilarak
sentetik bir ylik olusturulmustur ve sistemin birim zamanda verdigi ¢iktiya gore verimlilik

avantajlari incelenmistir.

Literatiirde yapilan bu ¢alismalardan farkli olarak bizim 6nerdigimiz sistem, akan veri isleyen
dagitik sistemlerden bagimsiz, soyut bir sekilde birgok sisteme entegre olabilecek, dlgekleme
islemini Apache Flink iizerinde gergeklestirebilecek sekilde tasarlanmigtir. Ayni zamanda
bagimsiz metrik toplama modiilii yine kendi icerisinde mevcuttur. Buna ek olarak diger

caligmalara gore 6lgekleme igin farkli hesaplama teknikleri ve metrikleri kullanilmistir.

Tez calismamizda 6zellikle akan veri isleme ve Olgeklenebilirlik konulart 6nem arz ettigi igin

oncelikle agagida bu kavramlarin neler oldugundan bahsedilmistir.

Binlerce veri kaynagindan, siireklilik arz edecek bir sekilde, es zamanli olarak ve kiigiik
boyutlarda verinin gonderilmesi akan veriyi olusturur. Akan veri seri bir sekilde veya asamali
olarak, kayit bazinda veya kayan pencereler seklinde islenebilir. Akan veri lizerinde filtreleme,
korelasyon, ornekleme gibi bir¢cok analitik islem gergeklestirilir. Son zamanlarda finansal
analiz, trafik izleme, anomali tespiti, saglik hizmetleri, sensor verileri ve multimedya
alanlarinda akan veri isleme uygulamalari artan bir egri c¢izmektedir. Akan veri isleme
uygulamalari, heterojen, otonom ve global dagitik veri lireten kaynaklardan veriyi alir, bir araya

getirir, analiz eder ve sonuglar1 gercek zamanli olarak iiretir. Uygulamalar genellikle Veri-



Gorev veya Boruhatti-Paralel olarak tasarlanir. Yapi olarak genellikle yonlii dongiisiiz
graflardan olusur. Tim operatorlerin birlesimi bir graf olarak ifade edilir. Kdseler operatorleri
(6rnegin kaynak, musluk), uglar veri, gorev ya da boruhatti akislar1 olarak gosterilir. Durum
barindiran operatorler, operatorlerin bir sinifidir ve gelen verileri isleyip sistemin i¢ tarafinda
saklar. Sistem ¢iktisi, i¢ tarafta saglanan durumun devamli gilincellenmesi ile degisir. Bu
operatorlere parcali-durum ya da anahtarlanmis operator adi verilir. Giren veri akisi ¢atallanir

ve birden ¢ok alt akislar1 olusturur. Bu alt akislar birbirinden bagimsiz olarak islenir.

Akis isleme lizerine uzun yillardir aktif olarak aragtirma yapilmaktadir. Borealis akis uygulama
yazmak i¢in gelistirilen sistemlere birer 6rnek olarak verilebilir. Borealis Brown iiniversitesi ve
MIT ile birlikte gelistirilen, akan veri isleyen bir dagitik bir sistemdir. En son versiyonu 2008
yilinda yayinlanmigtir ve artik gelistirilmemektedir. Akis isleyen motor, koordinator, yiik
yoneticisi, yiik akiticisi, hata tolere modiilii gibi ¢ok sayida modiile sahiptir. Yeni nesil

gelistirmelerle ile Spark, Storm, Flink gibi daha modern akis isleme motorlar1 ortaya ¢ikmaistir.

Sistemin, agin, siirecin artan is yliklerine veya potansiyel olarak artma ihtimali olan durumlarin
iistesinden gelebilme yetenegine Slgeklenebilirlik denir. Ornegin bir sisteme artan is yiikii
altindayken, yeni bir kaynak ekleyerek toplam ¢ikt1 arttirilabiliyorsa bu sistem 6lgeklenebilir
bir sistemdir. Kelimeyi analojik olarak aciklarsak, Ol¢eklenebilirlik aslinda ekonomi
baglaminda kullanilan bir terimdir. Bir sirketin 6l¢eklenebilirligi, is modelinin degismesiyle
ekonomik biiylimenin ayni potansiyele sahip olmasidir. Benzer sekilde, dagitik veri isleyen
sistemlerde de dlceklenebilirlik sistemin zamanla artan veri sayisi ile biiyliyebilmesini ifade

eder.

Olgeklenebilirligi genel bir sistem icerisinde tanimlamak genelde ¢cok zordur. Farkli boyutlarda
farkli metrikler 6nem arz eder. Elektronik sistemlerde, veri tabanlarinda, ag alaninda ¢ok kritik
bir dneme sahiptir. Yeni bir donanim ekleyerek sistemin performansini iyilestirebiliyorsak bu
sisteme Olceklenebilir diyebiliriz. Ger¢ek hayattan bir 6rnek verecek olursak, teknolojik bir
sistemin 1 ile 1000 kullanici arasindaki performansinin tiim durumlarda ayni olmasi o sistemin

bilesenlerinin dl¢eklenebilir oldugunu gosterir.

Olgeklenebilirlik farkli boyutlarda, idari 6lgeklenebilirlik, fonksiyonel dlgeklenebilirlik, cografi
Ol¢ceklenebilirlik ve yiik bazinda dlgeklenebilirlik olarak ¢ok gesitli sekillerde tanimlanabilir.

Farkli 6lgeklenebilirlik tanimlart asagida 6zetlenmistir:



e Idari o6lceklenebilirlik: Organizasyon veya kullanici sayisi arttikga tek bir dagitik
sistemle bu isteklere cevap verebilmektir.

e Fonksiyonel olgeklenebilirlik: Sistemi gelistirmek i¢in eklenecek yeni fonksiyonlarin
minimum eforla eklenebilmesidir.

e Cografi dlgeklenebilirlik: Sistemin performansinin ve kullanilabilirliginin yerel alandan
daha dagitik bir cografik alana kadar siirdiiriilebilir olmasidir.

e Yiik bazinda olceklenebilirlik: Sistemin degisen yiiklere kaynak ekleyerek, c¢ikararak
veya diizenleyerek adapte olabilmesidir. Bu tez konusu i¢in en 6nemli olgeklenebilirlik

tiriidiir.

Bir uygulamaya kaynak eklemeyi Ol¢ekleme olarak diisiliniirsek, dlcekleme dikey ve yatay
Olcekleme olarak ikiye ayrilir. Yatay élcekleme, sisteme bir veya daha fazla diigiim eklemek
veya cikarmaktir. Ornek verecek olursak dagitik akan veri isleyen sisteme yeni bir bilgisayar
eklemek yatay oOl¢eklemeye bir ornektir. Yiiksek islemci giicii gerektiren islemler, siiper
bilgisayarlarin ¢ok pahali olmasi nedeniyle yatay Olceklenebilir dagitik sistemlerle ve
geleneksel bilgisayarlar ile daha diisiik maliyetlerle gergeklestirilebilmektedir. Yiizlerce kiigiik
bilgisayar bir kiime olusturur ve hesaplama giiglerini birlestirerek beraber hareket edebilir.
Dikey olgekleme ise bir diiglime sahip olan sisteme yeni kaynaklar eklemek veya ¢ikarmaktir.
Genelde tek bir bilgisayara ek islemci veya hafiza eklenmesidir. ki model arasinda gesitli
avantajlar ve dezavantajlar vardir. Cok sayida bilgisayar demek karmaganin artmasi demektir.
Daha kompleks programlama modelleri, diigiimler arasinda ¢ikt1 ve gecikme problemleri ortaya
cikartir. Bunun yani sira bazi uygulamalar bu karmagiklik ile bag edebilecek dagitik hesaplama

modeline sahip degildir.



3. MALZEME VE YONTEM

Dagitik akan veriyi isleyen sistemler genellikle daha ¢ok Apache Storm, Apache Spark, Apache
Kafka, Apache Flink, Akka lizerine ger¢ceklenmektir. Bu tez ¢aligmasinda Scala programlama
diliyle, Apache Flink hem gelistirme yapacagimiz sistem hem de 6l¢ekleme metriklerini alip
hesaplama yapan bir bilesen olarak kullanilacaktir. Akka, Apache Flink metriklerini Apache
Kafka'ya gonderen olarak konumlanmigtir. Apache Kafka ise sistem metriklerini toplayan ve
dagitan bir mesaj kuyrugu olarak kullanilmistir. Kullanilan bu araglarin yapisi ve isleyisi

asagida ele alinmistir.
3.1.APACHE FLiNK

Apache Flink ag¢ik kaynakli bir dagitik akan veri isleme ¢atisidir. Akan veriyi isleyen ¢ekirdek
dagitik sistem Java ve Scala ile gelistirilmistir. Apache Flink yiiksek verimlilik, diisiik gecikme
saglar ve olay zamani isleme ve durum yonetimi 6zelliklerini de beraberinde getirir. Apache

Flink uygulamalar1 hataya tolere edebilir ve kesinlikle bir mesaj ulagtirma semantigini saglar.
3.1.1. Soyutlama Seviyeleri

Flink akan ve y1gin halde uygulama gelistirmek icin gibi farkli seviyelerde soyutlamalar saglar.
Sekil 3.1°de goriilen en diisiik seviye soyutlama, temel bir durum tutan akis isleme sistemi
sunar. DataStream API iizerine Process Function araciligi ile kullanicilara bir veya daha fazla
akistan serbest bir sekilde olaylar1 islemesine olanak saglar. Bunun yaninda hatay1 tolere eden
bir durum yonetimi sunar. Olay zamani ve isleme zamanima gore sofistike hesaplamalar
yapilabilir. Pratikte yukarida bahsedildigi kadar diisiik seviye bir programlamaya ihtiyag
duyulmaz. Sekil 3.1°de goriilen DataStream API ve DataSet API gibi ¢ekirdek arayiizler
kullanilir. Kullaniciya 6zel transformasyonlar, join’ler, gelistirmeler, pencereler ve durumlar
bu API ile kullanilabilir. Sekil 3.1°deki Table API tablolarin merkezinde kullanilan bir
dekleratif alan 6zelinde bir dildir. Akislar arasinda dinamik olarak degisen tablolar {izerinden
isleme yapilir. Table API iliskisel bir model gibidir. Tablolar iligkisel veri tabanlarindaki
tablolara benzer. Core API'ye gore daha az sey ifade edilebilir fakat daha 6zliidiir yani daha faz
kod yazarak ayni noktaya gelinebilir. Flink’in sundugu en yiiksek seviye soyutlama Sekil 3.1°de

de goriildiigii gibi SQL’dir. Semantik ve ifade edilebilirlik olarak Table API'ye benzer fakat
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programlar SQL ifadeleri ile sunulur. SQL soyutlama Table API ile etkilesim halindedir. SQL

ifadeleri Table API'nin icerisinde tanimlanan tablolar lizerinde uygulanir.

SQL
(Yiksek Seviye)

Table API
(Dekleratif)

DataStream / DataSet API
(Cekirdek Arayulzler)

Durum Tutan Akis isleme
(Duslk Seviye)

Sekil 3.1: Apache Flink’de soyutlama seviyeleri.

3.1.2. Programlar ve Veri Akislari

Flink programlar1 akis ve transformasyon bloklarindan olusur. Konsept olarak akis potansiyel
olarak asla sonlanmayan veri kayitlarinin akisindan olusur. Transformasyon ise bir veya daha
fazla akis1 giris olarak alan, bir veya daha fazla akisi ¢ikis olarak veren bir operasyondur. Her
bir veri akist Sekil 3.2°de goriildiigii iizere kaynaklar olarak baslar, transformasyonlarla devam

eder ve cukurlar olarak biter.

Akis m Akig keyBy() / Alig
> > Cukur

Kaynak > map() »  window() /
apply()

Kaynak Operatori Transformasyon Operatéri Transformasyon Operatéri Cukur Operatori

Sekil 3.2: Apache Flink’de veri akislar.

Sekil 3.2’de ii¢ ¢esit operatdr mevceuttur. Kaynak operatorii, transformasyon operatorii ve gukur
operatorii. Kaynak operatorii veri akigina giris olarak girecek kaynagi belirler. Bu kaynak bir
mesaj kuyrugu, bir soket veya bir dosya olabilir. Map() transformasyonu bir fonksiyondur. Bir

element alir ve bir element iiretir. Ornegin kaynak.map { x => x * 2 } kod parcas1 kaynak
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icerisindeki tiim elementleri iki ile carpar ve sonug olarak kaynak elementlerinin timii iki ile
carpilmis bir veri iretir. KeyBy() transformasyonu bir fonksiyondur. Bir akisi mantiksal olan
birden fazla parcali akislara doniistiiriir. Her parca ayni anahtara sahip elementleri igerir.
KeyBy() transformasyonu bir KeyedStream dondiiriir. Window() transformasyonu bir
fonksiyondur. Hali hazir parcalanmis KeyedStream lizerine uygulanabilir. Bir anahtarla
parcalanmis kaynagi belirli karakteristik durumlara gore (6rnegin son bes saniyede gelmis)
pencerelere ayirir. Bir WindowedStream dondiiriir. Apply() transformasyonu genel bir
fonksiyonu tiim pencereye uygulamay1 saglar. Bir DataStream dondiiriir. Kaynaklarin giris
oldugu gibi ¢ukurlarda verinin ¢ikis yerleridir. Uretilen veri akislar1 dosyalara, soketlere ve
mesaj kuyruklarina iletilebilir. Veri akismnin ¢iktilarii saglamak igin gelistirilen bir

soyutlamadir.

Flink programlar1 paralel ve dagitik olarak ¢alisir. Calistirma boyunca bir akis bir¢ok akis
pargasindan, her bir operator bir veya daha fazla operator alt gérevlerinden olusur. Operator alt
gorevleri digerlerinden bagimsizdir ve farkli is parcaciklarinda yiiriitiiliir ve muhtemelen farkl

makinelerde veya konteynerlerde yer alir.

Operator alt gorev sayist Sekil 3.3’de goriildiigli gibi bir operatdriin paralelizm seviyesini

belirtir. Ayni programda farkli operatorler farkli seviyede paralelizm seviyelerine sahip olabilir.

Kaynak > map() »  window() / > Cukur
apply()
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window() /
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Sekil 3.3: Apache Flink’de paralel veri akiglari.
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Veri akisindaki ¢ogu operasyon zaman diliminde yalnizca bireysel olarak bir olay igerir. Bazi
operasyonlar ise birden c¢ok olaymn bilgisini olaylar arasinda hatirlar (6rnegin pencere

operatorleri). Bu operatdrlere durum tutan operatorler ad1 verilir.

Bu durum tutan operatorler gomiilii olarak bir anahtar-deger verisi saklar. Bu veri parcali ve
dagitik olarak saklanir, durum tutan operatorler tarafindan okunur. Anahtar-deger durumuna
sadece anahtarlanmis akislar erigebilir. Bunun ic¢in daha Once bahsedilen, Sekil 3.4°de

goriildiigii gibi keyBy() fonksiyonu kullanilir.

keyBy() ile anahtarlarin dagihmi

Anahtar Deger Durumu

Durum Tutan

11

Anahtarlar (A, B, Y’

Anabhtarlar (D, E, Z) Durum Tutan

[1]

Sekil 3.4: Apache Flink’de durum tutan operatorler.

Flink dagitik yiiriitmeyi saglamak i¢in Sekil 3.5’deki gibi operator alt gorevlerini gorevler
icerisinde zincirler. Her gorev bir ig pargacigi tarafindan yiiriitiilir. Operatorleri gorevler
icerisinde zincirlemek etkili bir optimizasyondur, bir is parg¢acigindan baska bir ig parcacigina
gegmenin yiiklinli onler, dnbellege alir ve toplam ¢iktiy1 arttirirken gecikmeyi azaltir. Sekil
3.5’deki ornek veri akisinda bes alt gorev ile yiiriitiilmektedir ve Flink programinin bes is

pargacigi lizerinden yuriitildiigiinii de gosterir.
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keyBy() /
window() /
apply()

Operator Zinciri Gorev Gorev Gorev

keyBy() /
window() /
apply()
[1]

keyBy() /
window() /
apply()
[2]

Sekil 3.5: Apache Flink’de 6rnek bir veri akis diyagrami.

Flink ¢aligma zamaninda Sekil 3.6’daki gibi iki tip siire¢ ylriitiir.

e s yoneticileri dagitik yiiriitmeyi koordine eder. Gérevleri planlar, kontrol noktalarimi
koordine eder, hata durumlarindan kurtarilmasini saglar. Her zaman en az bir is
yoneticisi vardir. Yiiksek erisilebilir kurulumlarda birden fazla is yoneticisi bulunabilir.
O senaryolarda bir is yoneticisi lider digerleri bekleme konumundadir.

e Gorev yoneticileri veri akigindaki gorevleri yiiriitiir, veri akislarini 6nbellekler ve takas

eder. Her zaman en az bir gorev yoneticisi bulunur.

Is ve gorev yoneticileri bircok gesitli sekilde baslatilabilir. Direkt makineler iizerinde kendi
basina baslatilabilir ya da konteynerler igerisinde veya Yarn [20], Kubernetes [21], Apache
Mesos [21] gibi kaynak yoneticileri araciligiyla baslatilabilir. Gorev yoneticileri Sekil 3.6’da
goriildiigl gibi is yoneticilerine baglanir ve erigilebilir oldugunu duyurur. Bunun sonucunda
gdrev yoneticilerine bir is atanir. Istemci calisma zamanimin ve yiiriitmenin bir parcas: degildir.
Gorevi veri akisinin hazirlanmast ve is yoneticisine gonderilmesidir. Gonderim sonucunda

istemci baglantisini keser veya baglantiyr siirdiiriip raporlar1 alir. Istemci Java veya Scala
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programinin bir pargasi olarak c¢alisabilir ya da ./bin/flink run ... komutu ile komut satir1 siireci

olarak baslatilabilir.
isci isci
Gorev Yoneticisi
Gorev Yoneticisi
Gorev Gorev Gorev
Slotu Slotu Slotu
Gorev Gorev Gorev
@ @ Slotu Slotu Slotu
Veri Akiglari O
Hafiza ve Girig/Cikis Yoneticis
Hafiza ve Girig/Cikis Yoneticis
Ag Yoneticisi
Ag Yoneticisi
Actor System
Actor System
‘ T
Flink Programi is Yoneticisi

Program Kodu

\-/—\

Optimize Edici / <€ Planlayici
Graf Olugturucu

Actor System

istemci Kontrol Noktas!
(Actor System) Koordinatori

Sekil 3.6: Apache Flink’de bir programin ¢alistirilmasi.

Her isci diger bir adiyla gorev yoneticisi bir Java Sanal Makinesi siirecidir ve farkli is
parcacikkari iizerinde bir veya daha fazla alt gorevi yiiriitiir. Isciler gorev slotlarina sahiptir, bu

slotlar araciligiyla is¢inin kag¢ gorev kabul edecegini belirler.

Her gorev slotu Sekil 3.7°de goriildiigii gibi gorev yoneticisi kaynaginin sabit bir kaynak alt
kiimesidir. Ornegin bir gérev yoneticisi ii¢ adet slota sahip olsun, bu kaynaginmn hafizasinin
iicte birine sahip olacagi anlamina gelir. Bir gorev yoOneticisinde bir slot demek her gorev
grubunun ayr1 bir Java sanal makinesinde kosacagi anlamina gelir. Birden fazla slota sahip

olmak ise birden ¢ok alt gorevin ayni Java sanal makinesini paylasmasi demektir.
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Gorev Yoneticisi Gorev Yoneticisi

Gorev Slotu Gorev Slotu Gorev Slotu Gorev Slotu Gorev Slotu Gorev Slotu

Sureg is Pargaciklari Sureg

Sekil 3.7: Apache Flink’de siire¢ yonetimi.

3.2.APACHE KAFKA
Apache Kafka dagitik bir akis platformudur. Ug anahtar 6zellige sahiptir:

e Akislarin kayitlarini yaymlamak ve abone olmak. Bu 6zelligi ile bir mesaj kuyruguna
veya kurumsal mesajlagma sistemine benzer.
e Hatayi tolere edebilir ve kalici bir sekilde akislarin kayitlarini saklamak.

e Akislarin kayitlar1 olustugu anda onlar1 islemek.
Kafka ile genellikle iki farkli cergevede uygulamalar gergeklestirilir:

e Giivenli bir sekilde, sistem ve uygulamalar arasinda veri aligverisi gerceklestiren,
gercek zamanli akan veri boru hatlari inga etmek.
e Akislarin verilerini gercek zamanlart olarak dontistiiren ve harekete geciren

uygulamalar inga etmek.

Kafka bu uygulamalar1 saglarken, temel birka¢ konsepti kullanir:
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e Kafka bir veya daha fazla sunucu ile kiimeler seklinde ¢alisir.
o [Kafka akig kayitlarini kategoriler altinda tutar ve bu kategorilere topic ad1 verilir.

e Her kayit bir anahtar, bir deger ve bir zamanpulundan olusur.
Kafka Sekil 3.8 gibi dort ¢ekirdek API’ye sahiptir:

o Uretici (Producer API): Bir veya daha fazla Kafka topic’ine kayit géndermek icin
kullantlir.

e Tiiketici (Consumer API): Uygulamanin bir veya daha fazla topic’e abone olmasini ve
akis kayitlarini islemesini saglar.

e Akis (Streams API): Uygulamanin bir akis isleme sistem olarak davranmasina olanak
tanir.

e Baglayici (Connect API): Giivenli ve tekrar kullanilabilir iiretici ve tiiketiciler
olusturulmasina olanak saglar. Ornegin iliskisel veritabanina baglanan bir uygulama

tablodaki her degisimi yakalayip bir Kafka topic’ine kayitlar1 gonderir.

Ureticiler

Uygulama

A

Baglayicilar

Akis isleyiciler

Kafka
Kimesi

Uygulama
Veritabani

A
Y

Y

Uygulama

Tuketiciler

Sekil 3.8: Kafka kiimesi ve bilesenleri arasindaki iligki.

Kafka’da istemciler ve sunucular arasindaki iletisim basit, yiiksek performansl ve dil bagimsiz

TCP protokolii ile gerceklestirilir.
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3.2.1. Konular ve Giinliikler

Konularin her zaman ¢ok fazla abonesi olabilir. Konular sifir, bir veya daha fazla tiiketiciye

sahip olabilir.

Kafka her bir konu i¢in Sekil 3.9’daki gibi parcali bir giinliik tutar.

Parca0O| 0. 1. 2. 3. 4. <
Parga1| 0. 1.] 2.1 3. 1« Yazma lglemleri
Parca2| 0. 1. 2. 3. 4. <

Eski » Yeni

Sekil 3.9: Kafka tizerinde konularin anatomisi.

Her bir parca sirali, degismez bir kayit serisinden olusur ve Sekil 3.10°daki gibi siirekli sonuna
eklenen yapisal bir gilinliiktliir. Parcalarda her bir kayit i¢in bir sira numarasi atanir bu

numaralara ofset ad1 verilir. Giinliikk par¢asindaki her bir kaydin yerini belirtir ve 6zgiindiir.

Kafka kiimesi yayinlanan tiim kayitlari tiiketilsin veya tiiketilmesin, ayarlanabilir belirli bir
muhafaza siiresince kalici olarak saklar. Ornegin muhafaza siiresi iki giin olarak belirlenmisse,
yayimlanan kayit iki giin boyunca tiiketilebilir olacaktir fakat iki glin sonra kayit diskten

silinecektir.
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Uretici
0 1 2. 3 4. .
okuma okuma

Tuketici ATuketici B
offset=2 offset=3

Sekil 3.10: Kafka’da iiretici ve tiiketicinin ¢alismasi.

Kalic1 olan tek meta verisi, tiiketicilerin giinliikte kaldig1 ofseti ya da pozisyonudur. Tiiketici
bulundugu ofset degerini sifirlayabilir veya daha eski bir degere alabilir. Boylece ge¢mis veriyi

tekrar igleyebilir.

Kafka giinliik parcalarinin amaci giinliik blogunun mevcut sunucuya sigmasi i¢indir. Bu ayni1

zamanda paralelizm seviyesini gosterir. Boylece Kaftka kiimesi daha dlgeklenebilir hale gelir.
3.3. SCALA

Scala fonksiyonel programlama ve giiglii bir statik tip sistemi destegiyle gelen genel amagli bir

programlama dilidir. Daha 6zI{i ve Java’nin tartisilan taraflarini gelistirmek icin tasarlanmstir.

Scala kaynak kodu Java bayt koda derlenir, bunun sonucu olarak yiiriitiilebilir kod Java Sanal
Makinesi iizerinde ¢alisir. Scala kodu igerisinde Java kodu c¢alistirilabilir ve Java ile yazilan
kiitliphaneler kullanilabilir. Scala fonksiyonel programlamanin bir¢ok ozelligine sahiptir,
Scheme, Haskell gibi dillerden, currying, type inference, immutability, lazy evaluation ve
pattern matching gibi 6zellikleri almistir. Cebir veri tipleri, kovaryans ve kontravaryans,
yiiksek seviye tipler ve bilinmeyen tipler gibi gelismis bir tip sistemine sahiptir. Dilin tasarimi1

2011 yilinda Martin Odersky tarafindan baslamistir.
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3.4.AKKA

Akka Olceklenebilir, elastik sistemler tasarlamak igin gelistirilmis agik kaynak kiitiiphaneler

biitiinidiir. Akka diisiik seviye kod yerine isi gerceklestirmek icin gereken mantiga

odaklanmaya olanak saglar. Bununla beraber giivenli, hatay1 tolere edebilen ve yliksek

performansli bir ortam1 beraberinde getirir.

Dagitik sistemlerde basarili olabilmek ig¢in, bilesenlerin cevap vermeden kirilmamasi, ag

iizerinde bir mesaj kaybinin olmamasi, ag dalgalanma sorunlarinin 6niine geg¢ilmesi gerekir. Bu

durumlara Akka asagidakileri saglar:

o Atomikler ve kilitleri gibi diisiik seviye es zamanlilik yapilarini kullanmadan ¢ok is

parcacigi ile ¢alisabilmek.

e Sistemler ve onlarin bilesenleri arasinda uzaktan ve transparan iletisim kurmak i¢in

zorlayici bir ag kodu yazmamak ve bakimini yapmamak.

o Kiimelenmis, yiiksek erisilebilir bir mimariye daha kolay sahip olmak, gercek bir reaktif

sisteme sahip olmak.

Es zamanli, paralel ve dagitik bir uygulama yazabilmek i¢in Akka actor model kullanir. Bu

model tiim Akka kiitiiphanelerinin merkezindedir.
3.5. ONERILEN SiSTEM TASARIMI

Dagitik Akan Veri isleme

Sitemi Onerilen Dinamik Olgekleme Mimarisi

.....................................................................................................................

—> Kafka

( Akka + Scala )

b Metrik Toplayici

A 4

Flink

Olgekleme istegi

Sekil 3.11: Caligma kapsaminda 6nerilen mimari.

Sekil 3.11°de birinci kisim, yani Dagitik Akan Veri Isleme Mimarisi dlcekleyecegimiz sistemi
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gostermektedir. Burada islenecek mesajlarin bulundugu bir Kafka kiimesi ve bu mesajlari
isleyen bir Apache Flink kiimesi bulunmaktadir. Seklin geriye kalan kisim tamamen dagitik
akan veri igleyen sistemlerin dlgeklenmesi i¢in Onerilen sistemin mimarisine aittir. Apache
Flink kiimesinin metriklerini belirli araliklart alan ve Kafka kiimesine atan bir metrik toplayict
modiilii mevcuttur. Olgekleme hesabini yapacak verilerin tamami buradan olusur. Alinan bu
metrikler Kafka kiimesine gonderildikten sonra bir Apache Flink kiimesi bu metrikleri ger¢ek
zamanli olarak dinler ve veri pargalari tizerinde ¢esitli hesaplamalar yapar. Bu hesaplamalarin
sonucunda veriyi isleyen Apache Flink kiimesine REST API ve HTTP protokolii araciligiyla
Olgekleme istegi gonderir. Sistemin dlgeklenmesini tetikleyecek temel kaynak Apache Flink

metrikleri ve kritik hesaplamalardir.

Apache Flink metrikleri toplama ve harici sistemlere almak icin bir metrik sistemi sunar.
Herhangi bir RichFunction’dan tireyen herhangi bir kullanici fonksiyonu ile
getRuntimeContext().getMetricGroup() ¢agirilarak metrik sistemine istenilen bir yerden
erigilebilir. Bu metod bir MetricGroup nesnesi dondiiriir. Bu nesne araciligiyla yeni bir metrik

yaratip, kaydedilebilir. Flink sayag, 6l¢ii, histogram, metre tipinde metrikleri destekler.

Sayag bir seyleri saymak i¢in kullanilabilir. Mevcut deger inc() aracilifiyla arttirilabilir veya

dec() araciligryla azaltilabilir.

Olgii tipi ile herhangi bir anda herhangi bir tipin degeri talep edilebilir. Bu metrik tipini
kullanabilmek i¢in dncelikle org.apache.flink.metrics. Gauge arayiiziiniin implemente edilmesi

gerekir. Donecek deger ile ilgili herhangi bir tip kisitlamasi yoktur.

Histogram metrigi long tipinde bir degerin dagilimin1 verir. MetricGroup {iizerinde

histogram(String name, Histogram histogram) metodu araciligiyla kullanilir.

Metre tipinde metrikler, ortalama miktar1 Slglimler. Bir olay gerceklestiginde markEvent()
metodu araciligr ile kaydedilir. MetricGroup igerisinde meter(String name, Meter meter)

metodu ile kaydedilir.
Flink iizerinde sunulan metrik degiskenlerinin listesi asagidaki gibidir:

e JobManager: Host ile beraber kullanilir.

e TaskManager: Host ve taskmanager kimligi ile beraber kullanilir.
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e Job: Job kimligi ve job ismi ile beraber kullanilir.
e Task: Task kimligi, task ismi, task girisim kimligi, task girisim sayisi, sub task ile
beraber kullanilir.

e Operator: Operator kimligi, operator ismi, sub task ile beraber kullanilir.

Flink metrikler bircok raporlama arayiiziinii destekler. Biz bu calismada Java Management
Extensions raporlayicisint kullanacagiz. Bu raporlayict uygulamadan bagimsiz, sistem
yoneticilerine veya gelistiricilere yardimci olmak amaciyla ortaya g¢ikmistir. Kapasiteyi
yonetmek ve problemleri tespit etmek igin kullanilir. Flink’de oldugu gibi 6zellestirilmis
raporlar da olusturulabilir. Flink varsayilan olarak, var olan durumu derinlemesine analiz

yapmak i¢in bir¢ok 6nemli sistem metrigini kendisi saglar.
Tablo 3.1 - Tablo 3.11 tablolarinda asagidaki kolonlar mevcuttur:

e Alan: JobManager, taskmanager gibi alanlarin hangilerini destekledigini gosterir.
e Ictaki: Alan igerisinde hangi taki ile gosterilecegini gosterir.

e Metrik: Hangi metrikleri sagladigini gosterir.

Tablo 3.1: islemci metrikleri.

Alan Metrik
Job-/TaskManager | Load
Time

Tablo 3.1°de Status.JVM.CPU ig¢ takisi kullanilarak Java Sanal Makinesi tlizerindeki islemci

kullanim1 metrikleri gosterilmektedir.

Tablo 3.2: Hafiza metrikleri.

Alan Metrik
Job-/TaskManager | Heap.Used
Heap.Committed
Heap.Max
NonHeap.Used
NonHeap.Committed
NonHeap.Max
Direct.Count

Direct. MemoryUsed
Direct.TotalCapacity
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Mapped.Count

Mapped.MemoryUsed

Mapped.TotalCapacity

Tablo 3.2°de Status.JVM.Memory i¢ takisi kullanilarak Java Sanal Makinesi {izerindeki hafiza

kullanim1 metrikleri gosterilmektedir.

Tablo 3.3: Is parcacig metrikleri.

Alan Metrik

Job-/TaskManager | Count

Tablo 3.3’de Status.JVM.Threads i¢ takist kullanilarak Java Sanal Makinesi iizerinde is

parcgacig1 sayist metriklerini gosterilmektedir.

Tablo 3.4: Cop toplayicist metrikleri.

Alan

Metrik

Job-/TaskManager

<GarbageCollector>.Count

<GarbageCollector>.Time

Tablo 3.4 Status.JVM.GarbageCollector i¢ takist kullanilarak Java Sanal Makinesi iizerinde

¢Op toplayicist metriklerini gdstermektedir.

Tablo 3.5: Sinif yiikleyicisi metrikleri.

Alan Ictaki Metrik
Job-/TaskManager | Status.JVM.ClassLoader | ClassesLoaded
ClassesUnloaded

Tablo 3.5 Status.JVM.ClassLoader i¢ takisi kullanilarak Java Sanal Makinesi iizerinde siif

yiikleme metriklerini gostermektedir.
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Tablo 3.6: Ag metrikleri.

Alan Metrik

TaskManager | AvailableMemorySegments
TotalMemorySegments
Task inputQueuelLength
outputQueueLength
inPoolUsage
outPoolUsage
totalQueueLen
minQueuelLen
maxQueuelLen
avgQueuelen

Tablo 3.6 Status.Network, Buffers, Network.<Input|Output>.<gate> i¢ takisi kullanilarak Java

Sanal Makinesi ilizerinde ag metriklerini gostermektedir.

Tablo 3.7: Kiime metrikleri.

Alan Metrik

JobManager | numRegisteredTaskManagers
numRunningJobs
taskSlotsAvailable
taskSlotsTotal

Tablo 3.7 is yOneticisine ait sisteme kayitli gérev yoneticisi sayisi, kosan is sayisi gibi metrikleri

gostermektedir.

Tablo 3.8: Erisilebilirlik metrikleri.

Alan | Metrik

Job | restartingTime
Uptime
downtime
fullRestarts

Tablo 3.8 ige ait ¢okiis zamani1 ve isin yeniden baglama sayis1 metriklerini gostermektedir.
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Tablo 3.9: Kontrol noktalama metrikleri.

Alan | Metrik

Job | lastCheckpointDuration
lastCheckpointSize
lastCheckpointExternalPath
lastCheckpointRestoreTimestamp
lastCheckpointAlignmentBuffered
numberOfInProgressCheckpoints
numberOfCompletedCheckpoints
numberOfFailedCheckpoints
totalNumberOfCheckpoints
Task | checkpointAlignmentTime

Tablo 3.9 ise ve goreve ait kontrol noktas1 metriklerini gostermektedir.

Tablo 3.10: Giris/cikis metrikleri.

Alan

Metrik

Job

<source_id>.<source subtask index>.<operator id>.<operator subtask

_index>.latency

Task

numBytesInLocal

numBytesInLocalPerSecond

numBytesInRemote

numBytesInRemotePerSecond

numBuffersInLocal

numBuffersInLocalPerSecond

numBuffersInRemote

numBuffersInRemotePerSecond

numBytesOut

numBytesOutPerSecond

numBuffersOut

numBuffersOutPerSecond

Task/Operator

numRecordsIn

numRecordsInPerSecond

numRecordsOut

numRecordsOutPerSecond

numLateRecordsDropped

currentInputWatermark

Operator

currentInput1 Watermark

currentInput2 Watermark

currentOutputWatermark

numSplitsProcessed
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Tablo 3.10 is, gbrev veya operatdre ait tiim giris ¢ikis metriklerini gostermektedir.

Tez galigmasi kapsaminda Apache Flink’in bize saglayacagi tlim metrikler incelendikten sonra
bizi en dogru sonuca ulastiracak metriklerin bulunmasina ¢alisilmistir. Bu metrikleri secerken
birbirini etkileyerek ayni oranda azalip artan metrikler -tamamiyla birbiriyle korele olan-,
Olceklemeyle ilgisi olmayan, entegrasyonu zor olan metrikler tercih digi birakilmistir. Bu

calismada kullanacagimiz metrikler Tablo 3.11°de verilmistir.

Tablo 3.11: Bu ¢alismada kullanilacak metrikler.

Alan Ic taka Metrik
Job-/TaskManager | Status.JVM.CPU Load
Job-/TaskManager | Status.JVM.Memory | Heap.Used

Task/Operator - numRecordsInPerSecond
Operator - currentProcessingTime
Operator - currentOutputWatermark

Tablo 3.11°deki metrikler sunlar1 ifade etmektedir:

e Islemci Yiikii: Java Sana Makinesi’nin en son elde edilen islemci yiikiinii gosterir.

e Hafiza Kullamimi: Bayt cinsinde, mevcut durumda kullanilan 4eap hafiza kullanimu.

e Saniyede Gelen Kayit Sayisi: Saniyelik birim zamanda, secilen operator veya goreve
ulasan kayit sayisi.

e Mevcut Isleme Zamam: Gelen verinin olay zamanindan bagimsiz islenme zamani.

e Mevcut Filigran Ciktis1 Zamani: Filigranlar gelen verinin olay zamaninda

ilerlemesini igaretler. Bu metrik bu isaretleri saglar.

Bu akan veriyi isleyen dagitik sistemlerde gecikme olmasi kaginilmaz bir durumdur. Sistemin
Olgeklenmesi gereken durum hesaplanirken gecikmelerinde gbéz Oniline mutlaka alinmasi
gerekir. Olusturdugumuz sistem tizerinde gecikmenin sistem tizerindeki etkisi sistemin veriyi
isleme siiresi ve sistemin bu veri i¢in filigran olusturmasi arasindaki zaman farki olarak ele
alinabilir. Bu nedenle sistem metrikleri iizerinde gecikme Mevcut Isleme Zamani ile Mevcut

Filigran Ciktis1 Zamani'nin ¢gikarilmasi seklinde ele alinmustir.

Kullanacagimiz metriklerin birimleri Flink’in 6lgeklenmesini tetikleyen veriyi iireteceginden

dolay1 biiyiik 6nem tagimaktadir. Metriklerin birimleri Tablo 3.12’de tanimlanmustir.
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Tablo 3.12: Caligmada kullanacagimiz metriklerin birimleri.

Metrik Birim
Islemci Yiikii Oran

Hafiza Kullanimi | Bayt

Kayit Sayisi Olg¢ii (Integer)
Gecikme Saniye

Metrikleri barindiran veri seti igerisinden 6rnek veriler Tablo 3.13 gibidir.

Tablo 3.13: Calismada kullanilacak veri setinden bir 6rnek.

Metrik Ornek

Islemci Yiikii [0.53779959, 0.54670971, 0.57250159, 0.53621445, 0.49351587,
0.49081711]

Hafiza [2982.4293386, 2962.74074083, 3066.90614069, 3040.31287205,

Kullanimi 2970.71550109]

Kayit Sayisi [312468, 451728, 114109, 369504, 86553, 162808, 209666, 251185,
382577, 270345]

Gecikme (8,20, 26,11, 18, 26, 6,7, 1, 18, 29, 8, 30, 20, 14]

Gelistirdigimiz sistemin 6lgeklenmesine karar vermek i¢in ¢esitli matematiksel ve istatiksel
hesaplamalar yapilmistir. Bu hesaplamalarda kullanilan sistem degiskenleri ve hesaplamalar

Tablo 3.14°de aciklanmistir.

Tablo 3.14: Calismada kullanilan degisken ve sabitler.

Sembol | Isim Aciklama Formiil
c Islemci yiikii Java Sana Makinesi’nin | -

en son elde edilen

islemci yiikii.
C Islemci yiikii  ortalama | - 1 (&
.. — Z Ci
degeri n\ .
i=1
H Hafiza kullanim orani Hafiza kullanimin | -
toplam hafizaya

oranmdir.
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M Hafiza kullanim oranimin | - 1/
- =(>h
ortalama degeri n\&
l:
x Saniyede gelen kayit sayis1 | Saniyelik birim
zamanda, secilen
operatdr veya goreve
ulasan kayit sayist.

X Saniyede  gelen  Kkayit | - 1/

. - Z Xi
sayisinin ortalama degeri n\&
l:

Y Saniyede  gelen  kayit | - "
sayisinin  standart sapma %Z(xi — W2
degeri i=1

R Saniyede gelen kayit sayisi | - Y
esik orani X

Z Mevcut isleme zamani -

T Mevcut  filigran  ¢ikt1 | -
zamani

T Gecikme - Z-T

A Gecikme sliresinin | - 1/

- (>
ortalama degeri n\&
1=

Q Gecikme siiresi esik sabiti | Disaridan ~ parametre

olarak verilir, sabit bir
degerdir.

B Gecikme siiresi esik oran1 | Eger A degeri Q

degerinden biiyiikse
0.5, kiigiikse 0 kabul
edilir.

] Lambda degerleri C,M, R, B degerlerini

iceren bir dizidir.
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w Lambda esik sabiti Digaridan  parametre | -
olarak verilir, sistemin
olgeklenmeye gececegi

limiti gdsterir. Sabit bir

degerdir.
A Lambda Lambda  degerlerinin 1/
ortalama degeridir. n le i
=

Tim bu hesaplamalarin sonucunda A degeri W sabitinden biiyiikse Olgekleme islemi

tetiklenecektir.
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4. BULGULAR

Yapilan deneyde Q sabiti 30, W sabiti 0.6 olarak alinmistir. Sabit degerler keyfi alinmistir, Q
sabiti gecikmelere karst sistemin duyarliligini saniye cinsinden, W sabiti sistemin tiim esik
dengesinin ne kadar olacagina gore belirlenebilir. W sabiti, sifir ile bir arasinda bir deger kabul
eder. Ornek veri seti icin islemci yiikii, hafiza kullanimi, gelen kayit sayisi, mevcut isleme
zamani, mevcut cikti filigran1 ve gecikme degerleri cizelgelerdeki gibi olmaktadir. Ornek veri

setleri olasilik dagilimlar1 kullanilarak sentetik bir yiik iiretilerek olusturulmustur.

Sekil 4.1°de verinin gelis sirastyla birinci pencerede gelen islemci yiikii, kullanilan hafiza,
kullanilan hafizanin toplam hafizaya orani ve saniyede gelen kayit sayisi metrikleri
goriilmektedir. Sekil 4.2°de sistemin gelen veriyi isleme zamani ile filigran olusturdugu zamani
gostermektedir. Daha Once de bahsedildigi gibi ikisi arasindaki fark bize gecikmeyi
vermektedir ve bu veri de yine Sekilde 4.2’de gosterilmektedir. Sekil 4.1 ve Sekilde 4.2
cizelgelerini olusturan ve sisteme girig olarak verilen girdilerin 6rnek bir kesiti ise Tablo 4.1°de
verilmigtir. Cizelgelerde ve tablolarda bulunan veriler giris verilerini temsil etmektedir.

Tablolarda verinin kesiti gosterilmektedir.
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— lislemci YUk 4000 - —— Kullanilan Hafiza
0.5 -
0.4 - 3500 -
0.3~
3000 -
0.2-
2500 -
01- 500
1000 -
—— Kullanilan Hafiza Orani ——  Kayit Sayisi

800 - i
0.45 -
600 -
0.40 -
400 -
0.35 -
200 -
0.30 -

Sekil 4.1: Birinci hesaplama iterasyonu islemci yiikii, kullanilan hafiza, kullanilan hafiza orani ve
kayit sayis1 degerleri.
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+1.5528e9
31000 - —— Mevcut isleme Zamani
—— Mevcut Filigran Ciktisi Zamani
30000 -
29000 -

28000 -

—— Gecikme

0_

Sekil 4.2: Birinci hesaplama iterasyonu mevcut isleme zamani, mevcut filigran ¢iktisi zamani ve
gecikme degerleri.
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Tablo 4.1: Birinci hesaplama iterasyonu i¢in 6érnek degerler.

Veri Tipi Deger

Islemci yiikii [0.29081359, 0.24484373, 0.33099842 0.20422209, 0.36440966,
0.36044093]

Kullanilan hafiza [2915.05236578, 3215.18824778, 3217.2999415, 2826.96742778]

Kalan hafiza orani [0.36438155, 0.40189853, 0.40216249, 0.35337093, 0.33482182,
0.33580286]

Saniyede kalan gelen | [718, 207, 654, 111, 527, 408, 402, 548, 815, 767, 464, 971, 974,
kay1t sayisi 429,912, 962, 658, 917]

GeCikme (T) [9’ 47 79 3) 19 83 ]‘03 5) 9’ 47 49 ]‘0) 49 ]‘) ]‘0’ 87 39 4) 59 6) 53
1, 2, 4,3, 2, 2, 6,10]

Lambda degerleri (J) [0.3075763493045144, 0.37675745680472644,
0.4863931441774576, 0]

A 0.2926817375716746

A degeri W sabitinden kii¢iik oldugu i¢in 6lgeklemeye ihtiyag yoktur.
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r —— Islemci Yuku 5000 - — Kullanilan Hafiza
W 4500 -
I 4000 -
0.2 - 3500 -
10000 -

— | Kullanilan Hafiza Orani —— Kayit Sayisi
0.60 - 8000 -
0.55 - 6000 -
0 50 = 4000 B
0.45 - 2000

Sekil 4.3: ikinci hesaplama iterasyonu islemci yiikii, kullanilan hafiza, kullanilan hafiza oran1 ve kayit
sayis1 degerleri.
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+1.5528e9
—— Mevcut isleme Zamani
30000 - —— Mevcut Filigran Ciktisi Zamani
29000 -
28000 -
157 N —— Gecikme

ﬁ I
I & ﬂ

Sekil 4.4: Ikinci hesaplama iterasyonu mevcut isleme zamani, mevcut filigran ¢iktis1 zamani ve
gecikme degerleri.
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Tablo 4.2: Ikinci hesaplama iterasyonu icin 6rnek degerler.

Veri Tipi

Deger

Islemci yiikii

[0.74792182, 0.67820917, 0.63737983, 0.56141087, 0.49553547,
0.57619555]

Kullanilan hafiza

[4467.48624105, 4679.77961699, 4427.77417013, 4802.37689798]

Kalan hafiza orani

[0.55843578, 0.58497245, 0.55347177 0.60029711, 0.51352895,
0.53401568]

Saniyede kalan gelen

kayit sayisi

[6248,4977,4042, 5477, 6393, 1481, 7435, 6772, 9323, 7411, 5108,
7106, 9981, 3385]

Gecikme (T) [3, 4, 3,12, 0,15, 1,10, 2,14, 5,9, 7,13, 1, 9, 9, §, 2, 0,
10, 3,15,13,0, 5,12, §]

Lambda degerleri (J) [0.6022923124276031, 0.560108109236605, 0.4695572727535386,
0]

A 0.4079894236044367

Bir onceki iterasyonda oldugu gibi Sekil 4.3’de verinin gelis sirasiyla ikinci pencerede gelen

islemci yiiki, kullanilan hafiza, kullanilan hafizanin toplam hafizaya oran1 ve saniyede gelen

kayit sayist metrikleri goriilmektedir. Sekil 4.4°de sistemin gelen veriyi isleme zamani ile

filigran olusturdugu zamani ve gecikmeyi gostermektedir. Sekil 4.3 ve Sekilde 4.4 cizelgelerini

olusturan ve sistem giris olarak verilen girdilerin 6rnek bir kesiti ise Tablo 4.2’de verilmistir.

Cizelgelere dikkat edilirse birim zamanda gelen kayit sayisinin artisina bagli olarak, sistemin

islemci yiikii ve hafiza kullanim1 gozle goriiliir bir sekilde artmistir. Fakat Tablo 4.2°de

goriilecegi lizere A degeri halen W sabitinden kii¢iik oldugu i¢in 6lgeklemeye ihtiyag yoktur.




1.0 -

0.9 -

0.8 -

0.7 -

0.6~

0.95 -

0.90 -

0.85 -

0.80 -

Sekil 4.5: Uciincii hesaplama iterasyonu islemci yiikii, kullanilan hafiza, kullanilan hafiza oran1 ve

—— lislemci YUk

—— Kullanilan Hafiza Orani
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7500 - —— Kullanilan Hafiza

7000 -

6500 -

50000 -

—— Kayit Sayisi

40000 -

30000 -

20000 -

O_

kayit sayis1 degerleri.

[
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+1.5528e9

31000 - —— Mevcut isleme Zamant

—— Mevcut Filigran Ciktisi Zamani
30000 -

29000 -

28000 -

40 - 3
— Gecikme

|

20 -

10 -

0- U

Sekil 4.6: Uciincii hesaplama iterasyonu mevcut isleme zamani, mevcut filigran ¢iktis1 zamani ve
gecikme degerleri.
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Tablo 4.3: Uciincii hesaplama iterasyonu icin érnek degerler.

Veri Tipi Deger

Islemci yiikii [0.71975049, 0.76689485, 0.7333771, 0.78396634, 0.76981594,
0.86728982]

Kullanilan hafiza [6748.09165228, 6664.69131265, 6994.82196045,
7223.84370897]

Kalan hafiza orani [0.84351146, 0.83308641, 0.87435275, 0.90298046, 0.84965956,
0.88083314]

Saniyede kalan gelen | [8953, 7201, 9061, 6826, 3234, 3706, 7406, 2080, 4420, 6853, 4224,
kayit sayisi 1388, 3376, 2597]

Gecikme (T) [23, 18, 25, 12,24, 4, 0, 4, 19, 31, 33, 31, 15, 0, 18, 13, 35, 19,
31,28,37, 6,19, 26]

Lambda degerleri (J) [0.8027545722795377, 0.8746252806617266,
0.8664009685964649, 0]

A 0.6359452053844323

Bir dnceki iterasyona benzer sekilde Sekil 4.5°de verinin gelis sirasiyla ii¢lincii pencerede gelen
islemci yiiki, kullanilan hafiza, kullanilan hafizanin toplam hafizaya oran1 ve saniyede gelen
kayit sayist metrikleri goriilmektedir. Sekil 4.6’de sistemin gelen veriyi isleme zamani ile
filigran olusturdugu zamani ve gecikmeyi gostermektedir. Sekil 4.5 ve Sekilde 4.6 gizelgelerini
olusturan ve sistem giris olarak verilen girdilerin 6rnek bir kesiti ise Tablo 4.3’de verilmistir.
Cizelgelere dikkat edilirse birim zamanda gelen kayit sayisinin anormal bir sekilde artmistir ve
tepe yapmustir. Bu artisa bagl olarak, sistemin islemci yiikii ve hafiza kullanimi sinirlart
zorlayacak sekilde artmistir. Bunun yaninda gecikmeler de birim zamanda gelen kayit sayisini
dogru zamanda islemek icin ¢aba sarf etmektedir fakat yiiksek gecikmeler de olusmaya
baslamistir. Tablo 4.3’de goriilecegi lizere A degeri bu iterasyonda W sabitinden biiyiik oldugu

icin sisteme Olgekleme istegi gonderilir.
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— lislemci YUk 5500 - —— Kullanilan Hafiza
0.8 -
5000 -
0.6 -
4500 -
0.4 -
L 50000 -
0.70 = —— Kullanilan Hafiza Orani —— Kayit Sayisi
40000 -
0.65 -
30000 -
0.60 - 20000 -
0.55 - 10000 -
O =

Sekil 4.7: Olgeklemeden sonra islemci yiikii, kullanilan hafiza, kullanilan hafiza oran1 ve kayit sayisi
degerleri.



40

+1.5528e9
31000 - —— Mevcut isleme Zamant
—— Mevcut Filigran Ciktisi Zamani
30000 -
29000 -

28000 -

20 / — Gecikme

15 - ﬂ ﬂ V\/ N

10 -

5_

ol N

Sekil 4.8: Olgeklemeden sonra isleme zamani, mevcut filigran giktist zamani ve gecikme degerleri.
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Tablo 4.4: Olgeklendikten sonra drnek degerler.

Veri Tipi

Deger

Islemci yiikii

[0.52061993, 0.62960358, 0.70270973, 0.67735602, 0.53360672,
0.37741859]

Kullanilan hafiza

[5466.4133859, 5189.29183283, 4881.01291935, 4854.00134743]

Kalan hafiza orani

[0.68330167, 0.64866148, 0.61012661, 0.60675017, 0.61677137,
0.6403014]

Saniyede kalan gelen

kayit sayisi

[12623, 4870, 27608, 35565, 24276, 8399, 37170, 9201, 45611,
34264, 12502, 14661]

Gecikme (T) [11, 6,12, 12,10, 5, 9, 0,17,12, 6, 7, 18,12, 6, 0, 12, 0, 15, 2,
17,18, 2, 6,12, 13]

Lambda degerleri (J) | [0.5935922476790889, 0.6245944830883645,
0.5973252562509304, 0]

A 0.45387799675459595

Sistem Ol¢eklendikten sonra sistemin durumu, islemeci yiikii, kullanilan hafiza, kullanilan hafiza

orani ve birim zamanda gelen kayit sayis1 Sekil 4.7°deki gibidir. Sekil 4.7°de goriildiigii gibi

birim zamanda gelen kayit sayist ayn1 davranisi gostermektedir. Sekil 4.7°de dikkat edilmesi

gereken birim zamanda gelen kayit sayisina ragmen belirli bir siire sonra islemci yiikdi,

kullanilan hafiza ve kullanilan hafiza oran1 diismektedir. Bu duruma bagli olarak da Sekil 4.8°de

goriildiigli gibi gecikmeler kabul edilebilir bir noktaya gelmistir. Sekil 4.7 ve Sekilde 4.8

cizelgelerini olusturan ve sistemin mevcut durumdaki metriklerinin 6rnek bir kesiti ise Tablo

4.4°de verilmistir.
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= |ambda Gecikme
0,7 50

45
0,6

40

0,5 35

30
0,4

25

0,3
20

0,2 15

10
0,1

Sekil 4.9: Lambda ve gecikme arasindaki iligki grafigi.

Sekil 4.9°da A degeri ile gecikme arasindaki iligki gosterilmistir. Sekilde de goriildiigii gibi 0.6
degerine ulasan A degeri, 6lgekleme islemi gergeklestigi i¢in 0.4 degerine diismiistiir. A ‘nin bu

degisimine korele bir sekilde gecikmeler artmakta ve azalmaktadir.

Olgekleme istegi gonderildikten sonra Apache Flink kiimesi A degerinin kiigiilmesi ile birlikte
islemci kullanimi normal seviyelere gelmis, hafizay1r daha etkin bir sekilde kullanmaya
baslamis ve birim zamanda gelen kayit sayisi artmasina ragmen sistem isleme zamani, olayin
gerceklesme zamanina yaklagmistir. Bunun sonucunda hem kaynak kullanimi optimize edilmis

hem gecikmelerin Oniine gecilmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Kurumlar her gegen giin daha hizli bir sekilde veri tiretmektedir. Hizla artan veri kaynaklari
bircok veri akisi olusturmaktadir. Kurumlar miisterileri, uygulamalar1 ve iirlinleri daha iyi
tanimak ve anlamak i¢in bu akan veriyi isleme ve analiz etme ihtiyact duymaktadir. Yigin
halinde verinin analiz edilmesine gore, ger¢ek zamanli veriyi islemek ¢ok daha hizli karar
alinmasini ve giiniin sartlarina hizli adapte olabilmeyi saglar. Fakat ger¢ek zamanli akan veriyi
isleyen sistemleri inga etmek ve operasyonunu saglamak oldukga zor bir istir. Maliyeti de goz
onilinde bulundurarak sistemin gercek zamanli bir sekilde calismaya devam edebilmesi igin

dagitik sunucularin yonetilebilmesi ve gerektiginde kolayca dlgeklenebilmesi gerekmektedir.

Bu tez calismasinda akan veriyi isleyen dagitik sistemlerin, degisen is yiiklerine adapte olmast
adima Olceklenebilirlik problemlerine odaklanarak, Apache Flink iizerinde bu isi yapabilen bir
sistem oOnerilmektedir. Onerilen sistemde tiiketen tarafin kaynak ve calisan is Ozelindeki
metrikler kullanilarak sistemin o an dlgeklenmesi gerekip gerekmedigine karar verilmesine
olanak saglanmigtir. Bunun yaninda bu siirecin daha soyut bir sekilde yapilmasi ve farkli akan

veriyi isleyen dagitik sistemlere de kolay entegre olabilmesi amaglanmustir.

Sonug olarak akan veriyi isleyen dagitik sistemlerde kullanilabilecek bir sistem Onerisinde
bulunularak, bu sistemin etkin bir sekilde calistigi c¢esitli simiilasyonlarla desteklenerek
gosterilmistir. Literatiirde akan veri iizerine gesitli ¢alismalar vardir. Literatiirde akan veriyi
isleyen dagitik sistemler {izerine ¢esitli calismalar vardir. Bu ¢alismalarda sistemin degisen is
yiiklerine adapte olabilmesi ve Olceklenebilirlikten ¢ok sistemin olagan sartlarda nasil
calisacagina odaklanmistir. Olgeklenebilirlik {izerine ¢ok kisith sayida ¢alisma vardir. Ozellikle
de Apache Flink iizerine yapilan calisma sayis1 ¢ok daha kisithdir. Onerilen bu sistem
literatlirde diger yapilan calismalara 6zellikle de 6lgeklenebilirlik agisindan alternatif bir yap1

olarak kullanilabilir.

Gelecek caligmalarda yapilabilecek gesitli planlar mevcuttur. Bunlardan ilki hesap yapilan
metrik verilerini 6zellestirip tiireterek metrik say1sim arttirmaktir. Ikinci plan, iireten tarafin da
metriklerini hesaba katmaktir. Ureten taraf akan veri isleyen dagitik sistem veriyi gonderen
birimdir. Bu bir Apache Kafka gibi bir mesaj kuyrugu olabilir. Ureten tarafinda metrikleri
hesaba katilirsa nasil bir hacimde sisteme veri akacag 6ngoriilebilir. Ugiincii plan ise metrik

verilerinin belirli bir matematiksel ve istatistiksel hesap yerine, makine 6grenmesi algoritmalari
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kullanilarak daha etkin bir dlgekleme stratejisi olusturmaktir. Bundan sonraki asamada, mevcut
caligmaya planlar dahilinde belirlenen yeni 6zellikler sirasiyla eklenerek sistemin gelistirilmesi

iizerine ¢aligilacaktir.
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