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Durumsal Servislerin Sanallastirilmasi
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Ozet. Gilintimiizde, kurumsal yazilim sistemleri gegmige gore ¢ok daha
karmagik hale gelmistir. Birbirine bagimli uygulamalarin sayisinin art-
masi, farkl teknolojilerin ayni anda kullanilmasi ve bir ¢ok servisin bir-
biriyle haberlestigi Servis Temelli Mimarilerin yaygin kullanimi bu tiir
sistemlerin test edilmesini zorlagtirmaktadir. Bu yazilim sistemlerinin
test edilmesi konusunda servis sanallagtirma popiilerlik kazanmaktadir.
Servis sanallagtirma, gercek bir servisin davraniglarini taklit etmeye yarayan
bir tekniktir. Servisler, durumsal ve durumsal olmayan olmak iizere iki
siifa ayrilabilir. Gergek hayattaki servislerin bir ¢gogu durumsaldir. Biz
bu ¢aligmada, durumsal servislerin sanallagtirilmas: igin, siniflandirma
tabanli ve diziden dizi tahmin eden modeller tabanl iki farkli ¢oziim
irettik ve ¢ozlimlerimizi gercek servislerden toplanmig veriler iizerinde
test ettik.
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Abstract. Software systems are becoming more complicated with in-
creasing number of dependent applications, heterogeneous technologies
and common usage of Service Oriented Architectures (SOA). This trend
makes testing of such systems challenging. For testing these software
systems, the concept of service virtualization is an attractive solution.
Service virtualization is an automated technique to mimic the behavior
of a given real service. Services are in two types namely, stateless or
stateful services. Many services are stateful in nature. In this work, we
bring a solution to automated stateful service virtualization. We employ
classification based and sequence-to-sequence based machine learning al-
gorithms in our solutions. We demonstrate the validity of our approach
on two data sets collected from real life services and obtain successful
results.
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1 Giris

Giinlimiiz yazilim sistemlerinde, Servis Temelli Mimariler (STM) sirketlere ihtiyag
duyduklar: esnekligi ve olgeklenebilirligi saglamaktadir. Bu tiir mimariler bir-
birine bagli servislerin ve takimlarin sayisinda artiga sebep olmaktadir. Bunun
yaninda STM’de bircok farkli teknoloji ayni yazilim sisteminde kullanilmaktadir.
Yazilim testcileri ve geligtiricileri agagidaki sebeplerden dolay1 bagh olduklar
servislere ulagmakta sikint1 cekebilmektedirler:

— Heniiz geligtirilmesi tamamlanmamig servisler.

— Sinirh kapasiteli servisler.

- Ugﬁncﬁ—partiler tarafindan saglanan servislerin maliyeti.

— Ayni anda birden ¢ok gelistirici veya testci tarafindan ihtiyag duyulan servisler.

Bu sebeplerden dolay1 yazilim gelistirmede test ikizlerine ihtiyag duyulmak-
tadir. Servis sanallagtirma ile ihtiyag duyulan servisin sanal bir kopyas: yaratilarak,
Test Edilen Sistemi (TES) bagimhliklarindan kurtarmak miimkiindiir. Sanal
servisler, gercek servislerin yerine kullanilarak, czellikle biiyiik yazilim sistem-
lerinin testini kolaylastirmaktadir. Buna ek olarak sanal servisler, gercek servis-
lerin hem performans hem de veri 6zelliklerini taklit edebilmektedir.

Servis sanallagtirma Sekil 1’de goriildiigii gibi yakala, modelle, ve taklit-et
sekline isimlendirebilecegimiz ii¢ ana adimdan olugsmaktadir. Yakala adiminda
bir servisi sanallagtirmak icin gerekli olan istek-cevap ikilileri kaydedilmektedir.
Daha sonra kayith veriden bir model gikarilir. Son olarak da, sanal servis gercek
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Sekil 1. Servis sanallagtirmaya genel bakis.



servisin yerine gorevlendirilir ve gelen isteklere gercege benzer yada gergekle ayni
sentetik cevaplar tiretir.

Servisler durumsal ve durumsal olmayan olmak tizere iki sinifa ayrilabilir. Du-
rumsal servislerde bir istek servisin durumunu degistirebilir. Durumsal servislerde-
cevaplar o andaki duruma bagh bir fonksiyondan iiretilir. Bu tiir servislere érnek
olarak aligveris sepeti servisi ornegi verilebilir. Kullanici sepetin igerigini gormek
yva da 6demeye gitmek istediginde, servis dogru cevaplar: tiretebilmek i¢in daha
once eklenmis ya da gikarilmig maddeleri hesaba katmak zorundadir. Durum-
sal olmayan servislerde ise cevap tiretmek icin gerekli olan biitiin bilgiler istekte
gonderilmektedir, bagka bir soyleyigle servisin durumu 6nemli degildir. Bu tiir
bir servise ornek olarak bir gehirdeki otellerin isimlerini listeleyen bir servis ver-
ilebilir.

Bu bildirideki katkilarimiz s6yle siralanabilir:

— Durumsal servislerin sanallagtirilmasina iki farklh ¢oziim getirdik.

— Sanal servis yaratmak i¢in makine 6grenmesi metodlarindan faydalandik.

— Bu bildiride 6nerdigimiz teknikleri bir arag haline getirdik ve gergek servisler
iizerinde dogrulamasini yaptik.

Bu bildiride énerdigimiz teknikleri literatiirdeki bir durumsal model ¢ikarma
araciyla kargilagtirdik.

Bu bildirinin ikinci kisminda ilgili ¢aligmalar, ticlincii kisminda 6n bilgiler,
dordiincii kisminda onerilen tekniklerin detaylar: ve beginci kisimda degerlendirme
detaylar1 anlatilmaktadir. Son olarak altinc: kisimda sonuclar ve gelecek ¢aligmalar
tartigilmistar.

2 ilgili Caligmalar

Michelsen ve ark. [17] galigmasinda servis sanallagtirmanin temellerini; detay-
larini ve faydalarim anlatmigtir. Servis sanallagtirmanin kullanimina dair bir
vaka galigmasi [20]’de gosterilmigtir. Servis sanallagtirmaya ¢oziim getiren son
galigmalar [6, 23, 7, 25, 26] durumsal olmayan servislerin sanallagtirilmasi igin bioin-
formatik algoritmalarimdan faydalanmigtir. Bu caligmalardan sonuncusu [26],
eski calismalarda elde edilen sonuclari geligtirerek durumsal olmayan servis-
lerin sanallagtirilmas: igin Opaque Service Virtualization (OSV) adiyla bir arag
sunmustur. Eniger ve ark. [9] OSV’de elde edilen sonuglar1 daha da iyilegtirmiglerdir.
Bunun diginda [8]'de yazarlar durumsal servislerin sanallagtirilmas i¢in literatiirde
bilinen ilk yontemleri sunmustur.

Akademideki galigmalarin yam sira, IBM, HP, CA, SmartBear ve Parasoft
gibi firmalar kendi servis sanallagtirma araglarini geligtirmislerdir. Bu araclarin
bir karsilagtirmasi [10,19]’de bulunabilir. Gergek kullanicilar tizerinde, bahsi
gecen servis sanallagtirma aracglariyla alakali yapilmig bir anket bulunmaktadir
[13].

Bunun diginda kara-kutu durum modeli gikarma teknikleri [2, 3,22, 21, 15, 16,
27] sanallagtirilmak istenen servisin modelini ¢ikarmak i¢in uygun bir yéntem



gibi gortinmektedir. Fakat daha onceki ¢aligmalarin bu problem 6zelinde uygu-
lanmasi i¢in problemin bagka bir sekilde formiilize edilmesi gerekmektedir. Fakat
deneylerde gosterdigimiz gibi bu iglem yiiksek bir maliyet getirmektedir ve sonuclar
memnun edici olmamaktadir.

3 Yontem

Bu kisimda, 6rnek bir durumsal servis anlattiktan sonra durumsal servislerin
sanallagtirilmas i¢in iki farkli yéntem sunacagiz. Bu yontemlerde bir servise ge-
len herhangi bir istek igin dogru cevabi tahmin etmeye calhisacagiz. Sekil 1’de
gosterildigi gibi daha 6nce kaydedilmis istek-cevap dizilerinden 6grenme yoluyla
bir model olugturacagiz ve bu modeli gelen isteklere cevap sentezlemek igin kul-
lanacagz. Ik olarak bahsi gecen modeli simiflandirma yontemiyle Sgrenmeyi
daha sonra ise derin 6grenme tekniklerini kullanarak 6grenmeyi gosterecegiz.
Smiflandirma tabanh yontemde sentezlenmeye caligilan cevabin her bir igerigi
bir simif olarak diigiiniilmiig ve bu igerikler tahmin edilmeye ¢aligilmigtir. Derin
ogrenme tabanli yontemde ise modeli egitirken direk olarak istekleri ve onlara
karsilik gelen cevaplar: verdik ve boylece modelin istekten cevaba geviri yapmay1
ogrenmesini sagladik.

3.1 Ornek Bir Durumsal Servis

Bu kisimda durumsal servis 6rnegi olarak takvim servisini anlatacagiz. Bir kul-
lanici takvim servisini kullanarak, etkinlik yaratabilir, etkinlik silebilir, bir etkinligin
detaylarii gorebilir ya da etkinligin bilgilerini giincelleyebilir. Boyle bir servise
ait istek-cevap dizileri Sekil 2’de goriilebilmektedir. Bu dizide istekler kesikli
cizgilerin tizerinde, cevaplarsa altinda goriinmektedir. Istek tipleri (createEvent,
updateEvent vs.) ve cevap tipleri (success, fail) kalin olarak yazilmigtir. Geriye
kalan kisimlar ise istek ve cevaplarin iceriklerini olugturmaktadir.

Bu diziye gore ilk 6nce bir etkinlik yaratilmig (createEvent), sonra etkinlik
tarihi glincellenmis (updateEvent) daha sonra da etkinlik detaylari istenmigtir
(getEvent). Sonrasinda etkinlik silinmig (deleteEvent) ve tekrar detaylar is-
tenistir (getEvent). Fakat bu kez etkinlik silindigi i¢in cevap degigmis ve hata
almmigtir. Devaminda da bagka bir etkinlik yaratilmig (createEvent) ve onun
detaylar istenmigtir (getEvent).

Bu dizi durumsal bir serviste dogru cevabin sentezlenebilmesi icin, sadece
gelen istegin degil gelen istekle beraber ge¢misin de hesaba katilmasi gerektigini
gostermektedir. Cilinkii o6rnekte goriildiigii gibi ge¢misteki istek-cevap ikilileri
yeni gelen bir istegin cevabini degisgtirebilmektedir.

3.2 Smiflandirma Tabanli Sanallagtirma (STS)

Smiflandirma, girdiler ve ¢iktilar arasindaki iligkiyi 6grenmek igin kullandigimiz
bir makine 6grenmesi yontemidir. Siniflandirmada verilen bir girdi miimkiin olan
smiflardan birisine atanir.



createEvent updateEvent getEvent deleteEvent getEvent createEvent getEvent

‘eventl’ 16/01/18 ‘eventl’ ‘eventl’ ‘eventl’ ‘event2’ ‘event2’

itl: 12/02/18 > > > > >  09/09/18 > -
------------ success success success fail B et success
success 200, OK ‘eventl’ 200, OK 401, Not success ‘event2’

200, OK 16/01/18 found. 200, OK 09/09/18
200, OK 200, OK

Sekil 2. Takvim servisine ait 6rnek bir istek-cevap dizisi.

Durumsal bir serviste bir istegin cevabi ge¢misteki istek-cevap ikililerinden
etkilenebilmektedir. Dolayisiyla durumsal servis sanallagtirma igin bir model
egitirken verilen bir istegin kendisi ve ge¢cmis istek-cevap ikilileri ile bu istegin
cevabi arasindaki iligikiyi 6grenmek isteriz. Gercek hayattaki servislerin istek tip-
leri, icerikleri ve cevaplari ¢ogunlukla kategorik veri 6zelligi gosterir. Kategorik
verilerde iki veri noktasi arasindaki mesafe biitiin veri ikilileri i¢in esittir (Orn.
Istanbul, Ankara, izmir). Bu tiir bir veriyi bir makine 6grenmesi algoritmasina
girdi olarak verirken one-hot encoding yontemiyle yeniden formatlamak gerekir.
Sekil 3’de Ornek bir istek-cevap ge¢misi ve ona kargilik gelen simif atamalar:
goriilmektedir.

Girdiler Ciktilar

createEvent eventl 12/02/18 getEvent eventl

r 1 1 1 r \
00000000000000010000000000000000000010......... 001()000()00000b001000000000‘| - [1,2,4]

Sekil 3. Takvim servisine ait bir veri noktasinda 6rnek bir one-hot encoding uygula-
masl.

STS yontemi ham isteklerin ve cevaplarin istek tipi, istek icerigi, cevap tipi ve
cevap icerigi seklinde ¢oztimlenmesini gerektirmektedir. Girdi kisminda, ¢éztimlenen
her bir alana one-hot encoding uygulanir, ¢ikt: kismindaysa tahmin edilmesi bek-
lenen cevap igerikleri numaralandirilir. Sonug olarak bu gekilde bir veri noktasi
olusturulmusg olur.

Ornekte gorilldiigi gibi eger birden fazla sinif tahmin edilecekse ve her bir
tahmin i¢in ikiden fazla simif ihtimali varsa bu tiir bir siniflandirma problemine
goklu ¢iktili goklu smmiflandirma problemi ismi verilir.

Biz bu calismada, bahsedilen simflandirma problemi i¢in kural tabanl bir
siiflandirma yontemi olan Repeated Incremental Pruning to Produce Error Re-
duction (RIPPER) algoritmasim [5] kullandik. RIPPER simif ayrigtirmasi igin 4f-
then kurallar1 6grenir ve sinif atamalarini bu kurallara gore yapar. Farkedilecegi
gibi dogru if-then kurallarini 6grenmek servis sanallagtirma probleminde dogru
cevaplar: iiretmek igin uygun bir yontemdir. Dolayisiyla RIPPER burada en
uygun siniflandirma ¢oziimii olarak durmaktadir. Bunun diginda RIPPER1in
egitme siiresi de diger simiflandirma algoritmalarina gore (6rn: yapay sinir aglari)
oldukca iyidir.



Model, egitilmesi tamamlandiktan sonra gelen bir istege cevap iiretmek icin
kullanilmaya hazirdir. Modele yeni bir istek ulagtiginda, bu istek, gecmis istek-
cevap ikilileriyle birlikte one-hot encoding kullanilarak modele uygun hale ge-
tirilir. Eger bir istegin gecmisinde veya kendisinde daha once kaydedilmemig bir
igerik varsa bu icerik biitiin diger istek tipi, igerik vs.den farkl bir sekilde one-hot
encoding yapisina cevirilir. Bir istek ge¢misiyle birlikte bu sekilde modele girdi
olarak verildikten sonra, model ilgili cevab: tahmin edecektir.

Bu yontemi JSON, XML gibi ¢ok kullanilan mesaj formatlariyla haberlesen
servislerde kullanmak daha uygun olacaktir. Ciinkii 6zel bir mesaj formatiyla
haberlegen servislerden kaydedilen mesajlarin ¢oziimlenmesi oldukca zor olabilir
ve her bir 6zel mesaj format: i¢in ayr1 bir ¢oziimleyici gerekmektedir.

3.3 Derin C)grenme Tabanli Sanallagtirma

Bu kisimda, durumsal servislerin sanallagtirilmasi i¢in derin 6grenme tabanli
bir yontem sunacagiz. Derin sinir aglar1 kavrami 6zellikle cok katmanh ve farkl
mimarilerdeki yapay sinir aglar1 i¢in kullanilmaktadir. Derin 6grenme ise de-
rin sinir aglarinin kullanildig1 6grenme yontemlerine denir. Biz durumsal servis
sanallagtirma i¢in Long Short Term Memory (LSTM) [12] yapay sinir ag1 mi-
marisi ile diziden-diziye ismi verilen bir model gesidi egittik. Diziden-diziye mod-
elleri girdi olarak bir soz dizisi alir ve ¢ikt1 olarak bagka bir sz dizisi verir. Bu
yontem Ozel mesaj formatlar igin kullamlabilir ¢linkii dizilerin ¢dziimlenmesi
gerekmez.

Diziden-diziye modelleri girdinin bir dizi olarak ele alinmasi gerektigi ¢eviri
[24] ve otomatik chat-bot yaratma [28,29] gibi konularda bagarili sonuglar ver-
mektedir. Diziden-diziye modellerinde devirli sinir aglarinin 6zel bir formu olan
LSTM’ler [12] kullanilmaktadir. LSTM’ler gegmigteki bir bilginin daha sonraki
adimlarda kullanilmasina olanak veren bir mimariye sahiptir. Bu 6zellik du-
rumsal servis sanallagtirma agisindan onemlidir ¢linkii doru cevabi tiretmek igin
gecisteki istek-cevap ikililerini de hesaba katmak gerekir.

Diziden-diziye modellerinin genel yapisi Jekil 4’de goriilmektedir. Bu yap1
embedding adimi ile birlikte bir kodlayici ve bir ¢oziiciiden olusur. Kodlayici ve
¢ozilicii birer LSTM agidir.

DTS’ya ilk olarak bir sozliikk olusturarak bagladik. Bu sozliigii Etkilesim
Kiitiiphanesi'ndeki kayitl istek ve cevaplardan olugturduk. Daha 6nceki ¢caligmalar
(28, 24] s6zliigii kelime bazinda olugtururken biz bu sozliigii elimizde bir ¢oztimleyici
olmadigimi varsaydigimiz icin karakterler arasindan olugturduk. Diziden-diziye
modellerinde ilk olarak sozliikteki karakterle numaralanir ve girdiler kodlayici
girmeden Once yeni bir formata ¢evirilir. Yeni bir formata girdikten sonra girdi
kodlayiciya verilir ve ¢ikt1 olarak bu girdiyi temsil eden belli uzunlukta bir yoney
elde edilir. Cozticii bu yoneyi alarak tekrardan girdiye karsilik gelen bir diziye
cevirir.

Biz durumsal servislerin sanallagtirmasinda gelen bir istegin ge¢migini ve bu
istege karsilik gelen cevabin arasindaki iligkiyi bulmasi i¢in bir diziden-diziye
modeli egittik. Bu egitim yapilirken bagarimin artmasi icin belli teknikler uygu-
lamak miimkiindiir. Ornegin biz bu cahgmada, ge¢misin tamamim tek bir seferde



Kodlayici Cozicu

Bugiin hava ginesli

Embedding
Bugln hava nasil?
| ] J [ ] ] J
1 2 3 5 6 7

Sekil 4. Diziden-diziye modellerinin genel yapisi1 kodlayic1 ve ¢oziicii adli iki kisimdan
olusur. Bugiin hava nasil? dizisi Bugiin hava giinesli dizisine ¢evirilmis.

vermek yerine gecmigteki her bir istek igin yeni bir veri noktasi olugturup bunlar:
da modelin egitiminde kullandik. Bu sayede bagarimimizin arttigin gordiik.

4 Degerlendirme

Bu kisimda, bu bildiride sundugumuz durumsal servis sanallagtirma yontemlerinin
gercek servislerin yerine gegmede ne kadar basarili olduklarini gosterdik ve egitme
stirelerini kargilagtirdik. Kisacasi deneyler ile (1) yontemlerimizin durumsal servis
sanallagtirmada ne kadar etkili olduklarim ve (2) yontemlerimizin hizinin ne
oldugunu aragtirdik. Bunun diginda yontemlerimizi literatiirdeki bir kara-kutu
model ¢ikarma algoritmasi (EFSM araci [27]) ile kargilagtirdik.

4.1 Degerlendirmede Kullanilan Servisler

Yontemlerimizi degerlendirmek icin gercek hayattan iki tane servisi ele aldik. Bu
servisler sirasiyla 6zel bir servis olan Havayolu Biletleme Servisi (HBS) herkesin
kullanimina agik olan Google Calendar APT’dir (Takvim). Takvim servisi JSON
formatiyla haberlegirken, HBS &zel bir mesaj formatiyla haberlesmektedir. Her
iki servisin de gergek hayattan alinmig olmasi ve farkli mesaj formatlariyla
haberlegmeleri bu servisleri se¢gmemizde etkili olmugtur. HBS 26 farkl istek
tipi igerirken, Takvim servisinde 5 farkli istek tipi kullanilmigtir. Degerlendirme
agamasinda STS yontemini HBS servisi tizerinde denemek i¢in 6zel bir ¢oziimleyici
yazdik. HBS’den toplanan istek-cevap ikilileri bir havayolunun biletleme operasy-
onlarinda kullandig istekler ve cevaplara karsilik gelmektedir. Takvim servisi i¢in
bir Python betigi vasitasiyla rastgele istekler gondererek veri topladik. Toplamda
her bir servis igin her biri 10 istek-cevap ikilisi iceren 400 istek-cevap dizisi
topladik. Deneylerimiz bu sayilarin yeterli oldugunu gosterdi.



4.2 Deney Kurgusu

6lgﬁtler: STS ve DTS yontemlerini hem dogruluk hem de performans agisindan
degerlendirdik. Burada performans modellerin egitim siiresine kargilik gelmekte-
dir. STS y6nteminin dogrulugunu 6lgmek icin Kesin Eglesme Olgiitii (KEO) ve
Altkiime Eglesme Olciitii (AEO) [18] olmak iizere iki farkli 6lgiit hesapladik. DTS
yontemi i¢in ise Kesinlik Ol¢titiinii hesapladik. Yontemlerimizin dogas: geregi ik-
isi i¢in de aym olc¢iitli kullanmak miimkiin degildir. Fakat Kesin Eglesme Olciitii
ve Kesinlik birbiriyle karsilagtirilabilmektedir. Iki yéntemin karsilagtirmasi bu
Olciit tizerinden yapilabilir.

Kesin Eslesme Olciitii'nde bir tahminin dogru sayilabilmesi icin modelin
giktisindaki sinif atamalarinin tamaminin dogru olmasi gerekir. Goruldugi gibi
bu 6lciit tahminlerdeki kismen dogru yapilan sinif atamalarini goz ardi etmek-
tedir. Buna karsin Altkiime Eglesme Olciitiinde bir tahminin dogrulugu model
giktisindaki dogru simif atamalar: toplam siif atamasina boliinmesiyle bulunur.
Ornegin dogru ¢ikty [1, 6, 3] iken egittigimiz modelin giktis1 [1, 2, 3] ise Kesin
Eslesme Olgiitiinde bu bu ciktinm dogrulugu 0 olarak hesaplamrken Altkiime
Eslesme Olciitiinde dogruluk % olarak hesaplanir.

Bunun diginda deneylerimizde STS yontemi igin mikro- ve makro-ortalamal
F-skorunu da hesapladik. F-skor temelde ikili siniflandirma i¢in tanimlanmigtar.
Diger bir deyisle basit F-skor atama yapilabilecek sadece iki smif varken kul-
lanilir. Fakat bunun skorun ¢oklu-simif simflandirma problemleri icin bagka bir
versiyonu mevcuttur. Biz de bu ¢aligmada ¢oklu-simiflar icin 6nerilmis F-skor
versiyonunu kullandik.

Yukarida bahsettigimiz gibi DTS’de dogrulugu 6lgerken Kesinlik 6l¢iitii kul-
lanihir. DTS’nin ¢iktis1 karakterlerden olugsan bir dizidir. Kesinlik dl¢iitiine gore
eger bu dizi beklenen ¢ikt1 ile tam olarak uyumlu ise dogru sayilir. Yanlzca
bir karakterin bile yanlig olmasi ¢iktinin yanlg olarak degerlendirilmesine sebep
olur.

Deneylerin Tasarimi: Deneylerimizde, her bir sanallagtirma yontemiyle farkl
uzunluklarda (k=1, k=5 ve k=10) gecmis istek-cevap dizilerinin hesaba katildig
ii¢ farkli sanal servis olugturduk. k=1 i¢in sadece son istek-cevap ikilisini hesaba
katarken k=5 (k=10) icin son 5 (10) istek-cevap ikilisini ele aldik.

STS yonteminde faydalandigimiz RIPPER yontemi i¢in Weka makine 6grenmesi
kiitiphanesini [11] kullandik. Weka i¢inde bir ¢ok algoritmanin hazir olarak bu-
lundugu birlesik bir veri igleme aracidir. Bunun diginda STS’yi kullanirken HBS
icin bir ¢ézlimleyici yazmamiz gerekiyordu, fakat, Takvim servisi i¢in Python’un
kendisinde bulunan JSON ¢6ziimleyicisini kullandik.

DTS yontemiyle sanallagtirma yaparken Tensorflow [1] kiitiiphanesinden fay-
dalandik. Fakat Tensorflow’u direk kullanmak yerine Keras’tan [4] faydalandik.
Keras, Tensorflow gibi farkli makine 6grenmesi kiitiiphanelerinin iizerinde ¢aligan
yiiksek-diizeyli bir sinir agi APT’sidir. DTS y6ntemini kullanarak sanallagtirilacak
her bir servis i¢in 1, 5 ve 10 uzunlugundaki gecmis istek-cevap dizilerini kul-
lanarak 3 farkli sanal servis olugturduk. Egittigimiz diziden-diziye modeli 1
kodlayici, 2 ¢oziicii ve 1 tane de ek katman olmak iizere toplam 4 gizli kat-
mandan olugmaktadir. Kodlayic1 ve ¢oziimleyici katmanlar1 128’er noérondan



olugmaktadir. Egitim sirasinda girdileri 128’erlik gruplar halinda verdik ve toplamda
1000 tekrarlama ile egitimi tamamladik. Modelin egitimi i¢cin ADAM oprimiza-
syon yontemini [14] kullandik ve kayip fonksiyonu olarak kategorik ters entropi-
den faydalandik.

EFSM aracimi internetten indirerek kullandik ve deneylerimizde miimkiin
olan smiflandirma parametreleri arasindan J48’i sectik. Bu parametre EFSM
aracinin en iyi caligtigl parametre olarak gosterilmigtir [27]. J48 segenegi bir
cesit karar agaci gikarmaktadir. Bu araci kullanmak igin servis sanallagtirma
problemini bir model ¢ikarma problemi olarak formiile ettik.

Deneylerimiz her bir servis icin li¢c ana adimdan olugmaktadir:

1. Gergek servisten istek-cevap ikililerini toplama
2. Bu ikilileri kullanarak bir model 6grenme
3. Ogrenilen modelin dogrulugunu ve performansini 6lgme

Bunun diginda deneylerde STS yéntemi ve EFSM araci icin 5-kath ¢apraz gegerlilik
uyguladik ve deneylerimizi 16 GB hafizali ve Intel Xeon E5-2630L v2 2.40GHz
CPU iglemcili bir sunucuda gergeklestirdik.

4.3 Deney Sonuglari

Bu kisimda yaptigimiz deneylerin sonuclarindan bahsedecegiz. Dogruluk ve per-
formans deneylerimizin sonugar: Tablo 1 ve Tablo 2’da goriilmektedir.

Tablo 1. STS ve DTS yontemlerinin farkh k degerleri i¢in dogruluk sonuclari. k sayis:
hesaba katilan ge¢mig istek-cevap dizisinin uzunlugudur.

Servis ‘k ‘STS EFSM Araci DTS

| |KEO(%) AEO(%) Fmacro Fmicro|KEO(%) AEO(%) Fnacro Fmicro|Kesinlik
HBS |1 |76.6 79.6 0.781 0.767 |78.1 80.6 0.803 0.783 [92.1
Takvim|1 |70.3 78.5 0.757 0.741 |70.7 76.0 0.721 0.715 [93.2
HBS |5 [82.7 84.3 0.813 0.798 [80.0 83.7 0.806 0.786 [96.5
Takvim|5 [81.1 84.1 0.843 0.825 |71.5 77.1 0.753 0.741 |97.3
HBS [10[82.7 84.3 0.813 0.798 [80.0 83.7 0.806 0.786 |96.5
Takvim|10|82.0 88.5 0.871 0.866 |72.1 78.0 0.767 0.751 |99.3

Dogruluk Sonuglari: Tablo 1 goriildiigi iizere biitiin Olgiitlerde en yiiksek
dogruluk oranlari her zaman k=10 i¢in elde edilmistir. Bu durum her iki servis
icin de gegerlidir. F-mikro ve F-makro degerleri deneylerde alinan gorece yiiksek
KEO, AEO ve kesinlik 8l¢iitlerini desteklemektedir.

Bunun diginda, STS kullandigimizda HBS’de Takvim servisine gore daha iyi
sonuclar elde ettigimizi gordiikk. Bunun sebebi de HBS’nin sinirh sayida igerik
veya cevap iceriginin olmasidir. Buna karsin Takvim servisinde ¢ok farkli sayida
igerik bulunmaktadir.

Tablo 1’in gosterdigine gore en iyi sonuclar DTS ile elde edilmigtir. Bu durum
her iki servis i¢in de gegerlidir. DTS teknigi ile elde edilen sonuglar her zaman



(KEO gbz éniinde bulunduruldugunda) STS ile elde edilenden iyi olmugtur. En
yiiksek dogruluk oraniysa k=10 i¢in alinmigtir. DTS yontemi k=10 i¢in hem HBS
hem de Takvim servisinde %100’e yakin bir bagar1 elde etmigtir. Veriye daha de-
tayll baktigimizda %100’e ulasmanmn imkansiz oldugunu farkettik. Bunun sebebi
baz1 cevaplarin gegmis istek-cevap ikililerinde bulunan bilgilerden tamamen farkl
iceriklerden oluguyor olmasidir. Ornegin gecmis istek-cevap ikililerinden bagimsiz
olarak cevapta o giiniin saat ve tarihi bulunabilmektedir.Bu tiir bir cevabi tah-
min etmek ic¢in bu bildirideki yontemleri kullanmak gercekgi degildir. Fakat bu
tiir bir problem kullanici tarafindan kiiciik bir manuel eforla halledilebilir.

EFSM aracinin sonuglarina baktigimizda, degerlerin genellikle STS ile bir-
birine yakin olmasina ragmen ¢ogu zaman STS’den diigiik oldugunu gérmekteyiz.

Ozetlemek gerekirse, DTS kullamlarak olusturulan sanal servisler %901n
iizerinde bir dogrulukla caligabilmektedir. STS kullanilarak olugturulan servislerse
daha diiglik dogruluk oranlarina sahiptir dolayisiyla daha diigiik eslesme 6l¢iitiiniin
yeterli oldugu durumlarda kullanilabilir.

Tablo 2. STS ve DTS yontemlerinin farkli k degerleri icin performans sonuglari. k
sayis1 hesaba katilan gecmis istek-cevap dizisinin uzunlugunu géstermektedir. Tabloada
gosterilen egitim siiresi su formattadir: (hh:mm).

Servis ‘k ‘DTS ‘STS ‘EFSM Araci

HBS 1 ]01:42|00:01{00:06
Takvim|1l [02:21{00:01]00:06

HBS |5 |08:51{00:03|00:11
Takvim|5 |09.54]|00:03|00:14

HBS 10(14:42|00:04|00:18
Takvim|10(16:19{00:04|00:19

Performans Sonuglari: Tablo 2 goriildiigii gibi STS yontemiyle sanal servis
olusturmak DTS yontemine gore ¢ok daha hizlidir. RIPPER simiflandirma algo-
ritmasinin kullanildigi STS yontemi dakikalar igerisinde egitilirken, DTS yontemiyle
sanal servis olugturmak saatler almaktadir. Bu genel olarak egitmesi zor olan de-
rin sinir aglarini kullanmanin bir sonucudur. Fakat DTS nin performans sonuclarinin
iyilestirmenin CPU yerine GPU kullanarak miimkiin olabilecegini diigiinmekteyiz.
EFSM araci ise DTS’den ¢ok daha hizli caligiyor olmasina ragmen STS’den daha
yavag ¢aligmaktadir.

Sonug olarak eger egitme stiresi 6nem arzediyorsa STS yontemini kullanmak
mantikli olacaktir. Diger yandan sanal servisin olusturulmasinda dogruluk daha
6nemli ise DTS yontemiyle olugturmak daha iyi sonuglar verecektir.

5 Sonug

Yazilimda Servis Temelli Mimariler girketlere bir ¢ok fayda saglasa da yazilim
geligtirme ve yazilim testinde yiiksek karmagiklikliktan dolay: sikintilara sebep



olabilmektedir. Biz bu ¢aligmada yazilim bilegenlerinin birbirine bagimliliklarindan
dolay1 ortaya ¢ikacak sorunlarin ortadan kaldirilmasi igin otomatik servis sanallagtirma
yontemleri geligtirdik. Yontemlerimiz sanallagtirmasi ¢ok daha zor olan durum-
sal servisler tizerinde caligabilmektedir. Yontemlerimizde makine 6grenmesi al-
goritmalarindan faydalandik. Sundugumuz yontemlerin birincisinde (STS) servis
sanallagtirma problemini bir siniflandirma problemi olarak formiilize ettik. Ikinci
yontemde ise (DTS) diziden-diziye modellerini yani LSTM yapisindaki yapay
sinir aglarimi kullanarak sanallagtirma yaptik. Deneylerimizde yontemlerinizin
gelen isteklere dogru cevaplar: iiretmede bagarili oldugunu ve EFSM araciyla
kargilagtirildiginda hem dogruluk hem de performans agisindan daha iyi sonuclar
verdigini gosterdik. STS yOonteminin egitme siiresi agisindan daha iyi sonug verdigini,
DTS yonteminin ise dogruluk agisindan en bagarili performansi gosterdigini
gordiik. Bunun diginda dizi uzunlugunun dogru cevap iiretmede oldukg¢a 6nemli
oldugunu gordiik. Gelecekte istek-cevap ikililerini kullanarak servislerin sonlu
durum makinesini ¢ikarmay1 planliyoruz. Cikardigimiz sonlu durum makineleri
servis sanallagtirma probleminin yeniden formiilize edilmesini gerektirmeyecek-
tir ve bu makinelerin dogrulugu ytiksek olacaktir. Bunun yaninda halihazirdaki
yontemlerimizin dogrulukla beraber performansini da artirmay: diigiiniiyoruz.
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