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Ozet. Sosyal medya ve sosyal aglar, gliintimiizde, bilgi ve haber paylagimi
i¢in yogun olarak kullanilan ortamlardir. Hava durumu, trafik yogunlugu,
kaza ve benzeri beklenmedik olay ve durumlarin duyurulmasi igin konva-
nsiyonel basin yayin organlarindan ¢cok daha hizh paylagim saglamaktadir.
Bu nedenle sosyal medya mesajlarindan olay tespiti yogun olarak ¢aligilan
bir aragtirma konusudur. Bu ¢aligmamizda olay tespiti problemi icin
akan veri igleme platformu Apache Storm’un kullanilabilirligini ve perfor-
mansini inceledik. Olay tespiti i¢in literatiirde kullanilan iki teknigi ele
aldik. Her iki alternatif yontem Apache Storm iizerinde kodlandi. Ara
veri saklama ortami olarak Apache Cassandra kullamldi. Ik olay tespiti
yontemi mesajlarda gecen kelimelerin sikhigini takip eder, siklik orani
ani artig gosteren kelimelerin bir olay: isaret ettigi varsayimina dayanir.
Ikinci yontem kiimeleme tabanli bir yontemdir ve hiyerargik kiimeleme
algoritmalarinin olay tespiti problemi i¢in uyarlanmig bir versiyonunu
kullanir. Her iki yontem i¢in Apache Storm’un sundugu 6zelliklerin nasil
kullanildig1 detaylandirilarak, saglanan kolayliklar ve kisitlamalar ird-
elenmigtir. Buna ek olarak, deneysel analiz amach olarak olusturulan
sistemin simiilasyon amach nasil kullanildigi konusunda da bilgi sunul-
maktadir.

Abstract. Social media and social networks are now used extensively for
information and news sharing. They provide ability to convey news and
information much faster than conventional media for sharing weather
conditions, traffic accidents and other unexpected events and situations.
For this reason, event detection from social media messages is an inten-
sively studied research topic. In this work, we examined the usability and
performance of a streaming data processing platform, the Apache Storm,
for event detection problem. We used two techniques used in the litera-
ture for event detection. Both alternatives are coded on Apache Storm.
Apache Cassandra is used as the intermediate data storage medium. The
first method of event detection is based on tracking the frequency of the



words in the messages, and it is based on the assumption that the words
with a sudden increase in the frequency rate indicate an event. The sec-
ond method is a clustering-based method and it uses a version of the
hierarchical clustering algorithms adapted for the event detection prob-
lem. We elaborated on the use of the features provided by Apache Storm
for both methods, and discussed the facilities and limitations provided.
In addition, information on how to use the system created for simulation
purposes for experimental analysis is also provided.

Anahtar Kelimeler: Olay tespiti - Akan veri igleme platformu - Gergek
zamanl analiz

Keywords: Event detection - - Stream processing platform - Real-time
analytics

1 Giris

Sosyal medya ve mikroblog hizmetlerinin yiikselisgi, internette paylasimin etkin
bir yolu olarak bagladi ve 6zellikle akilli telefonlarin, tabletlerin, vb. yaygin kul-
lanimiyla, sosyal medya erigilebilir biiyiik bir veri kaynagi haline geldi. Guintimiizde
sosyal medya insanlarin diigtincelerini ifade ettigi ve giincel sorunlara tepki verdigi
ana platform durumundadir. Insanlar etraflarmda meydana gelen olaylar veya
durumlarini yayilamak icin siklikla sosyal medyay1 kullanmaktadirlar. Bu du-
rum, sosyal medyanin olay tespit ve analizinde 6nemli bir yer almasina olanak
vermektedir.

Twitter, glinde yaklagik 340 milyon tweet yaymlayan 300 milyondan fazla
aktif kullaniciya sahip en popiiler mikroblog sosyal ag hizmetidir. Tweet adi
verilen mesajlarin cogunukla erigilebilir olmasi nedeniyle akademik ¢aligmalarda
yogun olarak Twitter verileri kullamlmaktadir [5],[12], [14], [7]. Bugiine kadar
Twitter verileri akademik caligmalarda depremleri, felaketleri, politik konulari,
trafigi, vb. tespit etmek icin kullanilmigtir. Bununla birlikte, sosyal medyay:
kullanarak olaylar: tespit etmek hala aktif ve popiiler bir aragtirma problemidir.

Literatiirdeki ¢aligmalarda, olay, belirli bir zamanda ve yerde gergeklesen ve
kisa zamanda dikkat ¢eken bir etkinlik olarak tanimlanir [5]. Bunu takiben, olay
tespiti, haber ya da mesaj iceriklerini kullanarak, meydana gelen olaylar1 hizla
tespit etmeyi amaglar [4].

Bu caligma, olay tespitini bir akig isleme problemi olarak ele almaktadir.
Diigtik gecikmeli, yiliksek verimli akig igleme platformlar: yillardir kullanilmaktadir
ve olgun seviyede bir¢ok platform mevcuttur [3]. Bu platformlar, olay tespit
caligmalar icin altyapi saglama potensiyeli tagimaktadir. Akig igleme platform-
lar1, sinirli sayida aragtirmada olay tespit uygulamalari ile kullanmilmigtir [10],
[16]. Ancak bu ¢aligmalarda platformlarm kullamm detaylari sunulmamisg, arti
ve eksileri irdelenmemistir.

Caligmamizda hizh artig tespiti (burst detection) mantigina dayanan iki olay
tespit yontemini ele aldik. Ilk yontem, mesajlarda gecen kelimelerin sikhimim
takibine dayalidir, siklik orani ani artig gésteren kelimelerin bir olay: isaret ettigi



varsaymmima dayanmaktadir. Tkinci yontem kiimeleme tabanl bir yéntemdir ve
olay tespit problemi icin uyarlanmig bir hiyerarsik kiimeleme algoritmasi kul-
lanir. Bu bildiride Apache Storm’un sundugu 6zelliklerin olay tespit yontemlerinin
kodlanmasinda nasil kullanildigi detaylandirilarak, saglanan kolayliklar ve kisitlar
irdelenmistir. Buna ek olarak, deneysel analiz sirasinda, olusturulan sistemin
iizerinde akig simiilasyonun nasil yapildigi konusunda da bilgi sunulmaktadir.

Bildirinin igerigi soyledir. Kisim 2’de, benzer ¢aligmalar 6zetlenmigtir. Kisim
3’te cahismada kullanilan temel teknolojiler olan Apache Storm ve Twitter API
hakkinda 6zet bilgi verilmektedir. Olay tespit yontemleri ve Storm iizerinde
nasil olugturulduklar1 Kisim 4’de detayh olarak anlatilmaktadir. Kisim 5te du-
rum ¢aligmasi ve yapilan degerlendirmeler verilmektedir. Kisim 6’da genel bir
degerlendirme ile bildiri sonlandirilmaktadir.

2 1lgili Calismalar

Bilgi erigimi konusundaki cesitli ¢aligmalarda veri kaynagi olarak Twitter kul-
lanilmaktadir [8], [11], [4], [13], [15]. Ornegin, [4]’de tweetler kullanilarak olay
tespiti yapan farkh olay tespit teknikleri simiflandirilmigtir. [5)’deki ¢aligmada
Twitter verileri iizerinden ag analizi kullanarak kullanici iligkileri ve etkilegimleri
araciligiyla olay tespit yontemlerinin iyilegtirilmesi ele alinmigtar.

Literatiirde, ¢aligmamizla benzer sekilde olay tespiti problemi i¢in akan veri
isleme platformu kullanan olduk¢a sinirh sayida galiyma bulunmaktadir. [10] ve
[16]’da sunulan ¢aligmalarin her ikisi de platform olarak Storm kullanmigtir. An-
cak, bu galigmalarda problemin farkl yonleri ele alinmigtir. [10]’deki makalede
ayni ekip tarafindan daha 6nce Onerilen bir algoritmaya bir uzant1 olarak yeni
bir dagitik anahtar kelime béliimleme gemas: kullanilarak birden fazla diigiime
olgekleme tizerine odaklamlmigtir.[16]’daki galigmada ise, Storm platformu tizerinde
k-means kiimeleme algoritmasi kullanan bir ¢6ztim 6nerilmistir.

3 Temel Teknolojiler

Bu kisimda, galisgmamizda kullandigimiz Twitter API ve Apache Storm hakkinda
bilgi sunulmaktadir.

3.1 Twitter API

Twitter, herkese acgik mesajlarin (tweet) belirli bir ylizdesini paylagan REST ve
Streaming APT’ler sunmaktadir. REST API ile mesajlar, kullanicilar, konum-
lar veya Twitter verilerinin diger nitelikleri hakkinda bilgi talebi génderilebilir.
Yanitlar JSON veya XML formatlh objeler olarak iletilir. Ote yandan, Streaming
API, istenen bir kritere gore filtrelenebilen Twitter verisi akigi saglar.

Bu ¢alismada, Twitter Streaming API’sinin Java kiitiiphanesi olan Twitter4j
[2] kullamildi. Twitter4j nin konum filtresi ézelligi ile, ABD ve Kanada digindaki
iilkelerden gelen mesajlari filtreledik. Deneyler ve degerlendirme agamasinda kul-
lanmak {izere, streaming APT’den gelen mesajlar Apache Cassandra veritabanina



kaydedildi. Biitiin deneyler, toplanan bu verilerin 7 giinliik kismin igeren ayni
mesaj grubu tizerinde galigtirildi. Veri toplama agamasinda konum filtresi diginda
bagka bir filtre kullanilmadi. Anahtar kelime tabanlh filtreleme yapilmadig: igin
tespit edilecek olaylar i¢in bir kisitlama uygulanmadi. Bu sayede veri iginde farkl
tipte olaylarin yer almasi ve veri cesitliligi saglanda.

3.2 Apache Storm

Akan veri iglemede performans kisitlamalarini iyilestirmek amaciyla Nathan Marz
ve BackType [1] ekibi tarafindan olugturulan ve Twitter tarafindan alindiktan
sonra agik kaynak haline gelen Apache Storm, gergek zamanlh dagitik akan veri
isleme sistemi olarak kullanilmaktadir [6] [9]. Storm, farkli programlama dilleri
ile kullanilabilir. Storm’un kullanim alanlarindan bazlar1 gercek-zamanlh analiz,
online makine 6grenmesi ve dagitik uzaktan iglem gagrisidir (distributed remote
procedure call).

Caligmanin baglangicinda, gercek zamanh dagitik bilgi isleme platformlar:
gozden gecirilerek, galigma amacina en uygun iki aday olarak Apache Storm ve
Apache Spark segildi ve karsilagtirmali olarak incelendi. Gerek Apache Storm
gerekse Apache Spark, klasik igleme ve tasarimi gercek zamanlh dagitik bir sis-
tem olarak tamimlayabildiginden, gergek zamanli olarak ig zekasi ve analitigi
uygulamak icin tiim gereksinimleri saglamaktadir. Ancak Spark genel amach
dagitik bir bilgi igleme platformu iken Storm akig odakl bir dagitik hesaplama
platformudur. Bu nedenle, caligmada Apache Storm kullanilmigtir.

Storm’da ¢ cesit temel yapitagi bulunur: spout (musluk), bolt (cwata) ve
topoloji.

— Storm, bir hesaplamada akislarin kaynag: olarak spout adi verilen yapilari
kullanir. Spout, Kafka veya RabbitMQ gibi bir dagitik mesajlagsma sistemi-
den verileri okuyabilir veya kendi akigim Twitter Streaming APT’si veya
Apache Cassandra gibi bir veritabani kullanarak olugturabilir.

— Storm, herhangi bir sayidaki girig akigini iglemek ve herhangi bir sayida yeni
cikt1 akigii tiretmek icin bolt adi verilen yapilar: kullamr. Iglevler, filtreler,
akig katigtirmalari, toplu akiglar, veri tabanlar: ile iletigim gibi hesaplama
mantiginin ¢ogu boltlarda uygulanir.

— Storm, spout ve bolt’lar arasindaki baglanti ve veri akigini topoloji ad1 verilen
bir ag yapisi seklinde tanimlar. Topoloji, karmasik ve ¢ok agamali bir akig
hesaplamasidir.

Her spout ve bolt, topoloji iginde cesitli gorevler ytirtitiir. Her gorev, bir ig
parcacigina kargihik gelir. Akig gruplamalari, verinin bir gorev kiimesinden bagka
bir gérev kiimesine nasil gonderilecegini tanimlar. Her spout ve bolt i¢in paralel
gorev sayis1 geligtirici tarafindan belirlenir.

Apache Storm beg farkli gruplama tiirii sunmaktadir:

— Karngik gruplama: Bu gruplandirma tiiriinde, akig, bolt gorevleri arasinda
rastgele ve esit sekilde dagitilir. Dagitim Apache Storm tarafindan ytritilir.



Tim gruplama: Bu gruplama tiirii akigi tiim bolt gorevlerine aktarir.

— Alana gore gruplama: Bu gruplandirma gesidi ise akigi, kullanic1 tarafindan
belirtilen bir alana gore dagitir.

— Genel gruplama: Bu tir gruplandirma tiim akigi tek bir géreve toplar.

— Dogrudan gruplama: Bu 6zel bir gruplandirma tiiriidiir. Bu gruplamada veri

gruplar1 kullanmicilar tarafindan belirli bir bolt gérevine aktarilir. Bu nedenle,

veri gruplarini gérevler arasinda dagitmak, geligtiricinin tercihine baglidir.

4 Metot

Bu boliimde, olay tespiti i¢in kullandigimiz anahtar kelime tabanly olay tespiti, ve
kiimeleme tabanl olay tespiti teknikleri i¢in olugturulan Apache Storm topoloji-
leri ve topolojilerin bilegenleri ayrintili bir sekilde anlatilmakta ve tartigilmaktadir.
Olay tespiti tekniklerinden 6nce her iki teknikte de ortak olarak kullanilan konum
tabanl farkl akiglar olusturma ve veritabani kullanimi konular: hakkinda bilgi
verilmektedir.

Vurgulanmas: gereken 6nemli bir nokta her iki olay tespiti yonteminde de
verilerin belli zaman penceresi iginde kalan bloklar seklinde igleniyor olmasidir.
Bloklar arasinda zamansal o6rtiigme bulunmaz, zaman sirasina gore birbirini takip
eder. Burada amag, ardigik bloklar arasindaki degigimlerin takibi ile olay tespiti
yapilmasidir. Her bir turda topoloji bir mesaj blogunu isler. Zaman pencereleri
(bloklar) akmaya devam ettigi siirece iglem turlari devam eder. Zaman penceresinin
biiytikligi veri igleme ihtiyacina gore belirlenebilir. Deneylerimizde pencerler 6
dakikalik bloklar olarak belirlenmigtir.

4.1 Konum Tabanh Farkli Akiglar Olusturma

Tiim diinya tizerinde kullanilan Twitter verileri, diinya ¢apinda bilinen bir sanatci
tarafindan duyurulan yeni albiim gibi global bir olayi ya da yerel bir etkinligi
igerebilir. Bu nedenle, gelen tweetler iilkeyi, sehri veya tiim diinyay1 ilgilendi-
ren olaylar seklinde etiketlenebilir. Twitter’da konum verisi mevcut ve erigime
aciksa, Twitter API {izerinden bu bilgiye ulagilabilir. Bu c¢aligmada Twitter
Streaming API'nin konum filtreleme segenegi kullanilarak, Kanada ve ABD’den
gonderilen tweet akigi {izerinde caligilmistir. Onerilen sistemde, iki farkl iilke
ayni igleme adimlariyla iki paralel akiga boliinmiigtiir ve veri hacimlerindeki
farklardan dolay:1 farkli paralelizm sayilarina sahiplerdir. Sekillerde gorildiugi
gibi, (Sekil 1 ve Sekil 2), akig kaynagi, tweetin gonderilecegi boltu, konum bil-
gilerine bagl olarak belirleyebilir. Bu sayede, olaylar gerceklestigi konum bilgi-
leriyle tespit edilir. Bu ¢alismanin sadece konum filtrelemesi agisindan Kanada
ve ABD’den gonderilen mesajlara odaklanmasina ragmen, farklh tlkeler i¢in yeni
isleme hattinin entegre edilmesi oldukca kolaydir.

4.2 Veritabani Kullanimi

Gerek akan veri pargalarinin, gerekse ara ¢iktilarin saklanmasi igin veri saklama
alan1 gereksinimi olugmaktadir. Calismamizda bu ihtiyag i¢in Apache Cassan-
dra kullanmilmigtir. Apache Cassandra, 6lgeklenebilirlik ve yiiksek kullanilabilirlik
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saglayan bir NoSQL veritabanidir. Veriler ¢oklu diigiimlere kopyalandigindan,
sistem hata toleransi saglar. Apache Cassandra’nin sisteme entegre edildigi iki
kullanim durumu vardir. Birincisi, islem sonunda tespit edilen olaylar veya tweet-
ler gibi sistemde kullanilan veya sistemin olugturdugu verileri depolamaktir.
Ikincisi, durum bilgisi igeren akig iglemesi saglamak igin kelimelerin veya kiiresel
kiimelerin sayisi1 gibi mevcut blok iginde olusturulan veriyi depolamaktir. 15
parcalarimin mevcut blok icin isini bitirip bitirmedigi veya siirecini tamamlamak
i¢in ne kadar stirdiigii gibi durum bilgileri de Cassandra’da saklanir.

4.3 Anahtar Kelime Tabanli Olay Tespiti Yontemi

Anahtar kelime tabanl olay tespiti yonteminin Apache Storm topolojisi, Sekil
1’de sunulmaktir. Bu yontemdeki ana adimlar gdyledir: Spout’tan bir bir blok
kapsaminda gelen her tweet kelimelere ayrilarak 6n igleme tabi tutulur. Sonraki
bolt’ta kelime sayilarindaki artig takip edilerek o turdaki olay ifade eden kelimeler
belirlenir.

Bu yontemde iki parametre kullanilir:

— Tf-Idf_Artig_Oran: Bu parametre, bir kelimenin olay olarak tespit edilmesi
icin son iki tur arasindaki tf-idf degerinin artig oran esigini tanimlamak igin
kullanilir. Orne{gin, bu parametre 10 olarak belirlenmis ve bir kelimenin son
iki turdaki tf-idf degerleri sirasiyla 0.001 ve 0.015 ise, bu anahtar kelimenin
bir olay: ifade ettigi tespit edilir (0.015/0.001 > 10).

— Kelime_Siklik_Esigi: Bu parametre, bir sozciigii ¢ok rastlanan bir kelime
olarak varsaymak icin kullanilan esigi tanmimlar. Sadece ¢ok rastlanan ke-
limeler anahtar kelime tabanli olay tespit algoritmasina tabi tutulur.



Yontemdeki her adimi agagidaki gibi detaylandirabiliriz.

Kelime Sayma Boltu. Akigtan gelen mesajlar ilk olarak kelimelere boliiniir
ve kelimeler ilgili bolta saymak {izere gonderilir. Kelime sayma boltunun ig
parcalarinin temel gorevi o turda gecen kelimelerin sayilarini belirlemektir. Ke-
limelerin sayisi, kelimenin bir olay: temsil edip edemeyecegine karar vermek igin
kullanilir. Performans, biiytik veri analizi i¢in 6énemli oldugundan, nadir gegen
kelimeler bu boltta elenir ve ilerleyen iglemlere tabi tutulmaz. Nadir gegen ke-
limeleri belirlemek i¢cin Kelime_Siklik_Esigi parametresinde tanimlanan esik kul-
lanilir. Bu 6n eleme, mevcut turda en sik kullanilan kelimeleri tanimlamakta ve
nadir kelimeler igin gereksiz hesaplamalar: 6nlemektedir.

Olay Tespit Boltu. Bu boltta son iki tur igin her kelimenin tf-idf degeri hesa-
planir. Bir kelimenin bir olay1 temsil edip etmedigine tf-idf degerleri kontrol
edilerek karar verilir. Tf-idf degerinin hesaplanmasi i¢in Denklem 1, Denklem 2
ve Denklem 3’te verilen formiiller kullanilir.

fra
tf(t,d) = ————— 1
(td) = e (1)
— ft.a: t kelimesinin d dokiimaninda kag kez gectigini gosterir.
. G gegtigini g
— |{t’ € d}|: d dokiimaninda bulunan toplam kelime sayis.

N

1df(t,D)25091+|{d€D:t€d}\ ?

N': Sistemde bulunan toplam dokiiman sayis1 N = {|D|}
[{d € D :t € d}|: t kelimesinin gectigi toplam dokiiman sayisi.

tE-df (¢, d, D) = ti(t, d) - idf(t, D) (3)

Sonlandirma Boltu. Bu bolt iki basit gérev yerine getirir. Olaylar: temsil eden
kelimelerini Apache Cassandra veri tabanina kaydeder, ve her olay kelimesinin
son 10 tur igerisindeki sayilarini gosteren ¢izgi grafigi ¢izer.

4.4 Kiimeleme Tabanli Olay Tespiti Yontemi

Bu yaklagim, her bir blok i¢indeki tweet’lerin kiimenlenmesi (clustering) ve
kiimelerdeki biiytimenin takibi adimlarima dayanmaktadir. Yaklagim, ani biiyiime
gosteren tweet kiimelerinin bir olay ifade ettigi fikrine dayanmaktadir. Kiimeleme
iglemi kelime vektorlerin kosiniis benzerliklerine dayali ¢alistigi i¢in, spout, tweet-
leri kelime vektorlerine cevirir ve bir sonraki bolta gonderir. Tweet vektorleri, bir
tweet icindeki kelimeleri normalize edilmis agirliklariyla birlikte igerir. Ornegin
"RIP Muhammed Ali RIP” tweet’inin vektort {"RIP”: 0.5, ” Muhammed”: 0.25,
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7 Ali”: 0.25 } seklinde gosterilir. Bu vektor temsili, tweetler ve kiimeler arasindaki
kosiniis benzerligini hesaplamak i¢in kullanilir.

Kiimeleme tabanlh olay tespiti yontemi igin olugturulan Apache Storm topolo-

jisi Sekil 2’de sunulmaktadir. Topoloji, kiimeleme ve olay tespiti boltlarindan
olusmaktadir.
Kiimeleme Boltu. Bu bolt, kosiniis benzerligi kullanarak tweet’leri kiimelere
atar. Verimlilik acisindan belli bir esgik degerinin altindaki sayida mesaj iceren
kiimeler silinir. Performans iyilegtirmesi i¢in iki agamali bir kiimeleme kullanilir.
Bu bolt, yalmizca ilk agsamadaki, yerel kimeleme adimindan sorumludur. Bir
turun baglangicinda is parcalarinda higbir yerel kiime yoktur. Her ig parcasi,
akig kaynag tarafindan dagitilan tweet vektorleriyle kendi kiimelerini olugturur
ve kiimeleri giinceller. 1§lemin sonunda her kiimeleme ig pargasi, kiime listesini,
degerlendirme i¢in bir sonraki bolta aktarir. Kiime atamas: i¢in bu bolt, tweet
vektorii ile mevcut yerel kiimeler arasindaki kosiniis benzerligini hesaplar ve
kosiniis benzerligi belirtilen esikten daha yiiksekse, tweet o kiimeye atanir. Her
kiime vektorii buna gore giincellenir. Herhangi bir tweet i¢in kosiniis benzer-
lik kisitlamasi kargilanmazsa, tweet vektorii icin yeni kiime olugturulur. Tu-
run sonunda, veri akigi sirasinda olusturulan tiim kiimeler, olay tespit boltuna
gonderilir.

Olay Tespit Boltu. Bu bolt, her zaman blogunun sonunda etkinlestirilir. Kiime
boltunun her bir ig pargasi, yerel kiime listesini olay tespit boltuna génderir ve
olay tespit boltu tiim is parcalarindan gelen bu gorev listelerini biriktirir. Onceki
boltun her bir ig parcasinin yerel kiime listeleri geldiginde, olay tespit boltu yerel
kiimelerin degerlendirmesini baglatir. Bu degerlendirme iki adimdan olugur:

— Yerel Kiime Degerlendirmesi: Bu bolt ilk olarak farkli ig parcalar: tarafindan
olugturulan yerel kiimeleri birlegtirir. Birlestirme iglemi, iki yerel kiimenin



temsil vektorinin kosiniis benzerligi belirtilen egige esit veya daha yiiksekse
gergeklesir. Birlestirme iglemi sirasinda, her kelimenin agirligi yeniden hesa-
planir ve iki kiime vektorii teke indirilerek giincellenir.

— Global Kiime Degerlendirmesi: Yerel degerlendirmeden sonra, veritabanindan
mevcut kiimelerin listesi alimir. Bu kez, ig pargalarindan gelip birlestirilmig
yerel kiimeleri, veritaban:i tarafindan tutulan global kiimelerle kargilagtirir.
Bu adimda, her bir kiimenin kosiniis benzerligi her bir yerel kiime igin tek
tek hesaplanir ve gerekli durumda global kiime yerel kiime ile birlegtirilerek
glincellenir. Giincellenen global kiimenin biiyiime orani, Denklem 4 kul-
lanilarak hesaplanir. Biiylime orani belirtilen esigi saglarsa, gegerli tur icin
olay olarak isaretlenir. Son adim olarak, son 3 turda aktif olmayan global
kiimeler performans i¢in elimine edilir ve veritabanindan silinir.

_ |{teklenen S C}|
chepsi € C}|

o |{tekienen € C}: son turda C kiimesine eklenen tweet sayisi.
o |{thepsi € C'}H: C kiimesindeki toplam tweet sayisi.

(4)

kume_buyume _orani(C)

5 Durum Caligmas1 ve Degerlendirmeler

5.1 Veri Kiimesi ve Caligtirma ortami

Geligtirilen olay tespit yontemlerini, 31 Mayis 2016 - 7 Haziran 2016 tarihleri
arasindaki bir hafta icinde toplanmig olan yaklasik 12 milyon tweet iceren veri
kiimesi tizerinde uyguladik. Daha 6nce bahsedildigi {izere, cografi konum fil-
trelemesi kullanilarak ABD ve Kanada’dan gonderilen mesajlar toplandi. Bunun
diginda bir filtreleme kullanilmadigr igin veri kiimesi farkli tipte olaylar icermek-
tedir. Ttim deneyler 3.2 GHz i5 islemcili, 16 GB hafiza iceren MacOS versiyon
10.13.3 bilgisayar tizerinde ¢aligtirilmigtir.

5.2 Akis Simiilasyonu

Deneyler sirasinda, farkli yontem ve konfigiirasyonlar arasi kargilagtirma yapa-
bilmek icin ayni veri tizerinde akig simiilasyonu yapma ihtiyaci bulunmaktadir.
Bu amagla, akig kaynagi (spout) olarak tamimlanmig olan Apache Cassandra
veritabanina kaydedilen veriler, 6 dakikalik zaman pencereleri (bloklar) halinde,
tweet’lerin zaman sirasina uygun olarak cekilir. Bir blok i¢cindeki mesajlarin akis
bittiginde, spout bir sonraki blogun akigin1 hemen baglatmaz. Bir sonraki blok,
gecerli zaman blogunun tiim iglemleri tamamirilmistirlanana kadar askiya alimir.
Sistemin giivenilirligi ve olay tespitinin dogrulugu icin zaman bloklar1 arasinda
askiya alma iglemi gereklidir; ¢iinkii, bir sonraki blok hemen baglatilirsa, o anda
islenmekte olan bloktaki kelimeler ile bir sonraki blokta iglenecek olan kelimeler
birbirine karigir ve yanlig olay tespitlerine neden olur. Bu nedenle, bloklar arasi
askiya alma iglemini saglayacak bir akig protokolii tanimlamak gerekir. Apache



Storm bu amag igin bir hazir bir yap: saglamaz, dolayisiyla bu probleme ¢éziim
olarak calismamizda iki farkli yaklagim tanimladik. Birinci yaklagimda, turlar
arasinda, spout, yapilan deneylerle belirlenen bir siire kadar uyutularak bek-
letilir. Ikincisinde ise Storm tarafindan tanimlanan dogrudan gruplama teknigini
kullanarak mevcut turun bitip bitmedigi kontrol edilir.

Ik yaklagimimizda, gorevler arasinda veri dagitimi Apache Storm tarafindan
karma gruplama ve alan gruplamalar ile ytirtitiiliir. Farkli turlarin karigmasini
onlemek icin turlar arasinda uyku araliklari kullanilir. Bu yaklagimda, verinin
Storm’un kendi programlama mekanizmasi tarafindan dagitilmas: daha verimli
bir dagitim ve iglem siiresi saglamasina ragmen, turlar arasinda kullanilan uyku
tamponu bu avantaji dezavantaja doniigtiirmektedir. Bunun sebebi uyku tam-
ponu siiresinin en uzun siiren tura gore sec¢ilmesidir. Turlarin igleme siiresi giin
igerisindeki 6 dakikalik bloklarin veri hacimlerinin farkli olmasindan dolay: biiyiik
farkliliklar gostermektedir. Bu durum eylemsiz gecen biiyiik zaman araliklarina
neden olmaktadir. Ozetle; spout, turlar arasinda yapilan deneyler tarafindan
belirlenen bir siire kadar bekletilir ve belirlenen bu siire, her bir tur igin tiim
gorevlerin iglemlerini bitirmesi i¢in yeterli bir siire olarak secilmistir.

Ikinci yaklasimda ise, Storm’un dagitim ve programlama mekanizmasmin
kontroliintin tam olarak geligtiriciye birakildigi, dogrudan gruplama teknigi kul-
lanilir. Bu yaklagimda veriler, gorevlerin uygunlugu kontrol edilmeden, sirayla
her bir goreve tek tek dagitilir. Dolayisiyla verilerin dagitimindaki verimlilik ilk
yaklagim kadar iyi saglanmamaktadir, ¢linkii Storm dogrudan gruplama teknigi
icin gorevlerin dolulugunu kontrol etme secenegini sunmamaktadir. Ote yandan,
bu yontemin avantaji, turun bittigi an1 algilama yetenegine sahip olunmasidir.
Boylece iglem yapilmadan gecen uyku araliklari ile zaman kaybedilmemektedir.
Performansta sagladig: artig sebebiyle, deneylerde ikinci yaklagim kullanilmigtar.

5.3 Degerlendirmeler

Yontemlerin kodlanmasinda ve ¢alhigtirilmasinda gozlemlerimiz goyle 6zetlenebilir:

— Sunulan yontemlerin akan veri platformu tizerinde gelistirilme eforu igin
formal bir efor metrigi kullanilarak 6l¢iim yapilmadi. Ancak daha Onceki
caligmalarimizda platform kullanmadan gelistirdigimiz kiimeleme tabanl olay
tespiti ¢oziimiimiiz [13] ile kargilagtirdigimizda, Storm’un ig akigi tammlama
ve ig parcalarini dagitma konusunda sagladigi yeteneklerin yontemleri kod-
lama eforunu oldukga hafiflettigini gézlemledik.

— Apache Storm’un yerel bir veritabani sunmamasi ve iglemsel (transactional)
destek ihtiyaci bulunmasi kisitlamalar getirmektedir. i§lemse1 destek ozellikle
kiimeleme tabani teknikte, tweet’lerin kiimeleme atanmasi sirasinda gerekli
olmaktadir. Caligmamizda bu ihtiyaci lokal ve global kiimeleme agamalari ile
kargilamaya galigtik.

— Deneyler sirasinda ihtiyacimiz olan akig simiilasyonu ic¢in akig kaynagi olan
spout’u veritabani olarak tanimlayabilmek kolaylik saglamaktadir. Bununla
birlikte, deneylerden daha gabuk sonug alabilmek igin, bir haftalik tweet
akigini daha hizli oynatmak gerekmektedir. Gergek akigta, 6 dakikalik pencere



boyunca tweet’ler biriktirilikten bir 6énceki pencerenin tweet’leri bu zaman
zarfinda iglendigi icin tweet bloklar1 arasinda ek bir senkronizasyona gerek
olmamaktadir. Ancak simiilasyon sirasinda hem art arda gelen bloklardaki
tweet’lerin birbirine karigmamasi, hem de miimkiin oldugu kadar akigi hizlan-
dirma geregi vardir. Storm, bu ihtiyaca yonelik bir mekanizma sunmadigi i¢in
mevcut yapilarla ¢ozlime gidilmigtir.

— Storm iizerinde gelistirilen iki yontemi karsilagtirdigimizda geligtirme eforu
acisindan, kelime tabanli yontem daha basit adimlar igerdigi i¢in ¢ok daha
verimlidir. Adimlarin basit olmasi caligma zamaninda da verim saglamaktadir
(saniyede 1200 tweet iglenmektedir). Ote yandan, kiimeleme tabanli yontem
gerek gelistirme eforu, gerekse galigma stiresi agisindan daha geride kalmak-
tadir (kiimeleme tabanl yontemde saniyede 300 tweet islenebilmektedir).

— Calismamizin odak noktasi olay tespiti dogrulugu olmamakla birlikte, bu
konuda alinan sonuglar 6zetle goyledir: Veri 20 farkli olay igermektedir. F-
measure Ol¢iisiine gore kelime tabanh yontem %62, kiimeleme tabanli yontem-
se %70 bagar1 orani ile olay tespiti yapabilmigtir. Kiimeleme tabanli yontemde
ozellikle geri ¢agirma (recall) oram1 %100’e varmaktadir. Beklenen gekilde
anahtar kelime tabanl yontemde sonuglarin daha zor yorumlandigini ve
kiimeleme tabanli yontemin daha net ve basarili sonuclar ortaya koydugunu
soyleyebiliriz.

6 Sonug

Caligmamizda olay tespiti problemi icin, akan veri igleme platformu olan Apache
Storm’un kullanimin inceledik. Olay tespiti i¢in literatiirde kullanilmig olan artig
tespitine dayali iki farkli yontemi Storm {izerinde geligtirdik. Her iki yontem icin
de akan veriyi belli zaman uzunlugundaki pencereler (bloklar) halinde igledik.
Ik yontem ardigik turlar arasinda tweet’lerde gecen kelimelerin sayilarmdaki
artigin takibine dayanmaktadir. Ikincisinde ise tweet’ler kiimelenmekte, ve kiime
biiyiikliigiindeki artig takip edilmektedir. Her iki yontem igin algoritmalarin
adimlar1 Storm boltlar1 olarak geligtirilerek tiim algoritma bir Storm topolo-
jisi olarak tamimlandi. Akan veri igleme platformu olarak Apache Storm’un,
olay tespiti problem icin kullanigh yetenekler sagladigini ve geligtirme eforunu
azalttigim gozlemledik. Geligtirmede zorlandigimiz iki nokta géze garpmaktadir.
Birincisi deneylerde simiilasyon yapma ihtiyaci sirasinda veri akig hizini kon-
trol edecek ve zaman bloklarini ayrik tutacak hazir bir yapinin bulunmamasidir.
Ikincisi de Apache Storm icinde yerli bir veritabam bulunmamas: ve ozellikle
kiimeleme tabanh yontemde iglemsel (transactional) ihtiyaclarin karsilanmasinda
zorluk yaganmasidir. Takip eden galigmalarda, artig takibi tabanl yontemlerin
yani sira, akan veri igleme platformlarinin, daha farkli olay tespiti ve tahmini
¢ozlimleri i¢in kullanimi tizerine odaklanilmasi olasidir.
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