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TESEKKUR VE ONSOZ

Bu tez ¢alismasinin her asamasinda yardim, oneri, bilgi, tecriibe ve desteklerini esirgemeden
beni her konuda yonlendiren danisman hocam Saym Dr. Ogretim Uyesi Ahmet Arif
AYDIN’a, destegini esirgemeyen rahmetli dedem Tar1 BEKIL e, calismalarimda ayrica tiim
hayatim boyunca oldugu gibi bu calismalarim siiresince de benden her tiirlii desteklerini
esirgemeyen aileme, tesekkiir ederim.



ONUR SOZU

Yiiksek lisans tezi olarak sundugum “Gergek Zamanli Veri isleme Platform Tasarimi”
baslikli bu c¢alismanin bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri diisecek bir yardima
basvurmaksizin tarafimdan yazildigima ve yararlandigim biitiin kaynaklarin hem metin
icinde hem de kaynakcada yontemine uygun bi¢cimde gosterilenlerden olustugunu belirtir,
bunu onurumla dogrularim.

Tugba Beril Dogug
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SEMBOLLER VE KISALTMALAR

: Structured Query Language (Yapilandirilmis Sorgu Dili)
: Relational Database Management Systems

: Not Only SQL (SQL’den daha fazlas1)

: Internet Of Things (Nesnelerin Interneti)

: Consistency — Availability — Partition Tolerance(Tutarlilik - Erisilebilirlik
- Boliimleme Toleransi)

: Incremental Data Collection and Analytics Platform(Artiml1 Veri Toplama
ve Analitik Platformu)

: MapReduce (Haritalama ve indirgeme)

: Cassandra Query Language

: Application Programming Interface (Uygulama Programlama Arayiizii)
: Java Script Object Notation (Java Script Nesne Gosterimi)

: Augmented Reality (Artirilmis Gergeklik)

: Virtual Reality (Sanal Gergeklik)

: Streaming Text Oriented Messaging Protocol(Akan Metin Y6nelimli
Mesajlasma Protokolii)

: Advanced Messaging Queuing Protocol(Gelismis Mesajlasma Kuyruk
Protokolii)

: K-Nearest Neighbors (En Yakin Komsu Algoritmasi)
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Gelisen teknoloji ile birlikte siirekli gelisip degisen internet, yazilim ve donanim
teknolojilerinin oldugu bir ¢agda yagamaktayiz. Toplum, bu gelismelere hizlica adapte olup
gelisen teknolojinin bir pargasi olmakta ve Biiyiikk Veri’yi beslemektedir. Mobil
uygulamalar, web sayfalari, e-mail, [oT ve daha bir¢ok alanda iiretilen ve kullanilan veriler
bliyiik verinin olugsmasina katki saglamaktadir. Cesitli kaynaklardan elde edilen farkli hiz,
boyut ve formattaki verilerin kaybedilmeden toplanmasi, istenilen formlara doniistiiriilmesi,
ithtiyac aninda erisilebilir olmasi, uygun veritabani teknolojileri ve veri modelleri yardimiyla
Olceklenebilir bir bicimde depolanmasi ve gerektiginde analiz edilip faydali ¢ikarimlarin
elde edilebilmesi ve giinlimiizde ¢ok ¢esitli ihtiyaclara cevap verilebilmesi i¢in 6nem arz
etmektedir. Bu tez ¢alismasinda, Twitter lizerinden gercek zamanli olarak istenilen anahtar
kelimelere gore veri toplanmasini, toplanan verinin ger¢cek zamanli olarak islenmesini ve
Olceklenebilir bir bigimde verinin NoSQL veri depolama teknolojilerinden Apache
Cassandra kullanilarak depolanmasini ve elde edilen verinin igslenmesi i¢in gercek zamanli
veri isleme platformu(TweetCASP) gelistirilmistir. Bu platform yardimiyla Twitter’da anlik
olusturulan tweetleri belirlenen kelimelere gore toplayip, elde edilen tweetler icerisinde
farkli kelimelere gore analiz yapilabilmektedir. Boylelikle gelistirilen platform farkl
amaglar icin veri toplanmasi ve analizine imkan saglamaktadir. Ayrica, gelistirilen platform

gercek zamanl veri islemede kullanilabilecek teknolojilerin bir temsilini sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Biiylik Veri, Akan Veri, Twitter, Veri Analitigi, Veritabani, CAP,
NoSQL
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We live in an age where internet, software and hardware technologies are constantly
developing and changing with the developing technology. The society quickly adapts to
these developments and becomes a part of the developing technology and feeds Big Data.
The data produced and used in mobile applications, web pages, e-mail, [oT and many other
fields contribute to the formation of big data. In order to collect data in different speeds,
sizes and formats obtained from various sources without losing, converting them into desired
forms, making them accessible when needed, storing them in a scalable manner with the
help of appropriate database technologies and data models, analyzing when necessary and
obtaining useful inferences, and meeting a wide variety of needs today. In this thesis, a real-
time data processing platform(TweetCASP) has been developed to collect data on Twitter
in real time according to the desired keywords, to process the collected data in real time and
to store the data in a scalable manner using Apache Cassandra, one of the NoSQL data
storage technologies, and to process the obtained data. With the help of this platform, tweets
created instantly on Twitter can be collected according to the determined words, and analysis
can be made according to different words in the tweets obtained. Thus, the developed
platform enables data collection and analysis for different purposes. In addition, the
developed platform offers a representation of technologies that can be used in real-time data

processing.

Keywords: Big Data, Streaming Data, Twitter, Data Analytics, Database, CAP, NoSQL
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1. GIRIS

Gilinliimiiz diinyasinda bas dondiiriicii bir hizla degisen ve gelisen teknoloji ayni
zamanda toplumu bir¢ok ydnden etkilemektedir. Ornegin, dijital déniisiim insanlarin
giindelik ihtiyaclari, yagam tarzlari, aligkanliklari, sosyal hayatlarinin devami i¢in gereken
islemlerin gergeklestirilmesini etkilemistir. Bu teknolojik degisim toplumun hemen her
kesiminde is diinyasinda, saglik alaninda, devlet kurumlarinda ve diger alanlarda veri
merkezli doniisiime sebep olmustur. Dolayisiyla toplumsal hayatta hemen her alandaki

islemler gerceklestirirken veri tiretimi gerceklestirilmektedir.

“Veri, ham (islenmemis) gercek enformasyon parcacigina verilen addir.” (Bocij,
Greasley, & Hickie, 2015). Biiyiik Veri ise, 1979 yilinda kurulan, diinya ¢apinda yiizden
fazla {ilkede binlerce kurulusun giivendigi nesnel bir danigmanlik firmasi olan Gartner’in
2001 yilinda yaptig1 tanima gore “biiyiik veri, gelismis bilgi, karar alma ve stire¢ otomasyonu
saglayan diisiik maliyetli, yenilik¢i bilgi islem bi¢imleri gerektiren yiiksek hacimli, yiiksek
hizlt ve/veya ¢ok cesitli bilgi varliklaridir’. Giinlik hayatimizin bir pargasi haline gelen
teknoloji sayesinde biiylik veri, siirekli olarak ve ¢esitli formlarda olusturulmaktadir. Biiytlik
veri teriminin, endistri analisti Doug Laney’in biiyiik veriyi “3V” olarak tanimlamasiyla
popiilerligi artmistir (Khan et al., 2014; Yaqoob et al., 2016). Burada bahsedilen 3V,

“Volume, Velocity, Variety” olarak tanimlanmustir.

¢ Volume (Hacim) : Biiyiik verinin devasa boyuttaki verilerden olugsmasini ifade

etmektedir.

e Velocity (Hiz) : Biiyiik verinin bir kaynaktan alinirken verinin elde edilme

hiz1 (speed) olarak tanimlanmaktadir.

e Variety (Cesitlilik) : Farkli kaynaklardan elde edilen verinin farli format ve
bigimlerde olmasimi ifade etmektedir. Ornegin, Biiyiik veri metin belgelerinden e-
postalara, ses dosyalarindan videolara, bankacilik islemlerinden firma anketlerine

kadar her alanda veri tipini igermektedir.



Ayrica yukarida tanmimlanan 3V’ den bagka birgok calismada ifade edilen

tanimlamalar “Veracity” ve “Value” asagida agiklanmstir:

e Veracity (dogruluk) : Cok ¢esitli kaynaklardan elde edilen verinin giivenilir
olmasini ifade etmektedir. Cok 6nemlidir ¢iinkii ger¢ek olmayan bir kaynaktan

iiretilen yanlis veriler ile gergeklestirilen analizlerin dogru olmasi beklenemez.

e Value (deger) : Veriden cesitli analiz yontemleri kullanilarak faydali
cikarimlarin elde edilmesidir. Biiylik verinin karakteristiklerinin (biiyiik verinin
V’ leri) ortaya cikan biitiin zorluklarinin giderilmeye ¢alisiimasindaki temel amag

faydali bilgilerin ortaya ¢ikarilabilmesidir.

Ote yandan, bu derece biiyiik boyutta, cesitlilikte ve biiyiime hizina sahip verinin
dogru ve hizli bir sekilde analiz edilmesi olduk¢a Onemlidir. Biiyiik veriyi toplayip
depolayan ve analiz eden organizasyonlarin temel amaci belirli bir konu ile alakal
(potansiyel kullanicilara iirlin tanitimi yapmak gibi) faydali ¢ikarimlarda bulunabilmektir.
Fakat, elde edilen ¢ikarimlarin dogru zamanda ve dogru yerde yapilabilmesi elzemdir.
(Barlow, 2013) Bu sebeple, giiniimiizde akan veri analitigi yigin veri analitigine gére daha

fazla ilgi gérmeye baslamistir.

Akan veri, farkli kaynaklardan siirekli olarak diisiik boyutlarda gelen verilerden
olusur. Akan verinin islenmesi ve analiz edilmesi ise giiniimiizde popiilerligi hizli artan bir
alandir. Gelisen teknoloji ve bu teknolojiye ayak uyduran insanlarin sayisinin artmasiyla
birlikte firmalar tarafindan akan veri ve analizinin énemi artmis ve bir¢ok farkli alanda
kullanilmaya baslanmistir. Ornegin, {iriin fiyatlandirma, memnuniyet ve popiilerlik analizi,
yeni iirlin tavsiyesi, [oT, acil durumlar ve afet yonetimi gibi alanlarda hem kamu kuruluslar
hem 06zel sektér kurumlar1 akan veri analitiginden faydalanilmaktadir. Bu durum, akan
verilerin saglikli bir sekilde alinip analiz edilmesinin 6nemini anlayip bu alanda yapilan
calismalarin sayisin1 artirmaktadir. Ornegin IDCAP (Aydin & Anderson, 2017), Apache
Spark, Redis, RabbitMQ, ve Cassandra teknolojilerini kullanarak Twitter iizerinden giincel
konular ile alakali tweetlere anahtar kelimeler yardimiyla erisip akan tweet verileri lizerinde

istenilen analizleri yapabilmek amaciyla tasarlanmis platformlardan biridir.

Bu tez calismasinda kullanilan teknolojiler, akan veri analitigini ger¢eklestirmek icin

kullanilan teknolojiler ve bu teknolojiler ile uyumlu bir sekilde c¢alisabilen NoSQL
2



veritabanlarinin, CAP teoremi baz alinarak arastirilip incelenmesiyle seg¢ilmistir. Bu tez
calismasi ile Twitter mikrobloging platformunun sagladigi Streaming API yardimiyla
gercek zamanli olarak istenilen anahtar kelimelere gore tweet’lere erisim saglandiktan sonra
gercek zamanli veri analizi i¢in gegici depolama teknolojilerinden RabbitMQ’ya sonrasinda
da kullanici istegine gore gelecekteki yi1gin veri isleme taleplerini gerdeklestirebilmek igin
populer NoSQL teknolojilerinden Apache Casandra kullanilmistir. Boylelikle 6rnek bir

gercek zamanli veri isleme platformu tasarlamistir.

Bu tez calismasinda, 2. Boliimde akan veri analitiginde kullanilan teknolojilerden
NoSQL veritabanlarina, bu veritabanlarinin smiflandirilmasinda faydalanilan CAP
teoremine, akan veri ve y1gin verisinin anlatimina yer verilmis, sistemin yazilim tarafi ve
genel kavramlar agiklanmistir. 3. Boliimde Literatiir taramasina yer verilmistir. 4. Boliimde
akan veri islemede kullanilan veri depolama teknolojileri anlatilmistir 5. Boliimde sistemin
calistigi  platformun tasarimi ve detaylar1 anlatilmistir. 6. Boliimde sistemin
degerlendirilmesine yer verilmistir. 7. Boliimde ise sistemin sonu¢ kisminin agiklamasi

yapilmis ve ileride yazilim agisindan neler eklenebileceginden bahsedilmistir.



2. GENEL KAVRAMLAR

Bu béliimde veri isleme, veri depolama ve veri analizi ile alakali genel kavramlara
yer verilmistir. Bu boliimdeki kavramlar tez igerisinde Sirasiyla akan veri isleme (streaming
data processing) ve akan veri isleme teknolojileri, yigin veri isleme (batch data processing)
ve kullanilan teknolojiler, veri depolama kavrami kullanilan teknolojiler ve CAP teoremi

aciklanmustir.

2.1 Akan Veri isleme

Akan veri gesitli kaynaklardan anlik olarak, kiiclik boyutlarda elde edilen verilerden
olusur. Akan veri, gelisip hizlanan teknojiyle birlikte dogru veriye hizli bir sekilde ulasip
filtreleme, arama ve analiz etme gibi ihtiyaclarin artmasiyla 6n plana ¢ikmistir. Insanlarin
gelisen teknolojiye ayak uydurmasiyla birlikte kullanimi yayginlasan cep telefonu,
bilgisayar, tablet, akilli saatler, elektronik kartliklar ve daha bir¢ok farkli teknolojik liriinden
anlik olarak toplanan veriler, Twitter, Facebook, Instagram, Netflix, YouTube, Whatsapp,
TikTok gibi platformlarda siirekli akis halinde olan ses, metin, resim ve video verileri akan
verinin bir pargasini olusturmaktadir. Akan veriyi dogru ve hizhi bir sekilde isleyebilmek,
toplumun giincel ilgi alanlarini veya bir konu {iizerindeki popiiler diisiincelerin neler
oldugunu 6grenip analiz edebilmek agisindan oldukga dnemlidir. Giinlimiizde kamu ve 6zel
sektorde faaliyet gosteren cesitli kurumlar, toplumda popiiler olarak kullanilan iiriinlerin
cesitlerini 6grenebilmek, piyasaya yeni siiriilecek olan bir iirliniin toplum tarafindan nasil
karsilanacag1 konusunda fikir edinebilmek, dogru yerde dogru reklam1 yapabilmek, olas1 bir
dogal afet durumunda kurtarma ekiplerinin calisma yapacagi yerlerin hizli bir sekilde
belirlenebilmesi, salgin hastaliklarda hastaligin yayildigi bolgelerin dogru tespit edilebilmesi
gibi bircok farkli amagla akan veriyi toplayip, filtreleyip analiz etmektedir. Akan verinin
islenip analiz edilmesinde kullanilan teknolojilerin en popiilerlerinden biri Apache Spark

teknolojisidir.

2.1.1 Apache Spark

Apache Spark!, agik kaynak kodlu veri analizi gergeklestirmeye yarayan bir
teknolojidir. 2009 yilinda Matei Zaharia tarafindan Berkeley Universitesi AMPLab




laboratuvarinda gelistirilmeye baslanmistir (Zaharia, Chowdhury, Franklin, Shenker, &
Stoica, 2010). Apache Hadoop’un MR tabanli modelinden farkli olarak in-memory(bellek
i¢i) Ozellige sahiptir. Y18in veri islemede kullanilan Apache Hadoop teknolojisine gore 100
kat daha hizlidir. Bu siire farkinin asil nedeni geréeklestirilen islemlerde hard diski kullanan
Apache Hadoop’tan farkli olarak Apache Spark’in veri islemede sistem hafizasini (RAM)
kullanmasindan ve az maliyetli veri doniisiimleri (shuffling) ger¢eklestirmesinden dolayidir

(Sakr, 2017).

Apache Spark, bu calismada kullandigimiz Python dili basta olmak {izere, Scala ve
Java dilleri i¢in API destegi sunmaktadir. Ayrica Apache Spark, yine bu calismada
kullandigimiz NoSQL veritabani olan Apache Cassandra? ile HDFS ve Amazon S3 gibi
dagitik sistemlerden veriyi okuyabilmektedir. Hadoop YARN ve Apache Mesos gibi kaynak
yonetim iriinlerini de desteklemesinin yaninda kendi kaynak yoneticisine de sahiptir. Spark
SQL adinda kendine 6zgii sorgulama dili vardir. Spark SQL ile birlikte DataFrames(veri
cercevesi) adi verilen yeni bir veri saklama yontemi gelistirilmistir. (Databricks, n.d.)
DataFrame’lerde sorgulama, diger SQL dillerindeki sorgulama yapisina benzer
caligmaktadir. Apache Spark, kendi sorgulama dili disinda MySQL, Oracle ve MSSQL gibi
iliskisel veritabanlarimi da desteklemektedir. Apache Spark ile akan veri iizerinde islem

yapabilmek i¢in Apache Spark Streaming teknolojisi gelistirilmistir.

2.1.2 Apache Spark Streaming

Apache Spark ile yapilan tiim islemlerin akan veri islemlerine de uyarlanabilmesi
icin Apache Spark Streaming gelistirilmistir. Apache Spark Streaming, akan veri islemenin
en Oonemli gereksinimlerinden olan bellek kullanimi ve siire sorunlarina ¢dziim sunmaktadir
(Damji, Wenig, Das, & Lee, 2020). Spark, olduk¢a genis bir gelistirici toplulugu ve biiyiik
bir kullanici grubuna sahip olmasindan dolay1 Apache’nin diger teknolojileri olan Storm ve
Samza gibi arizalara karsi direncli hale getirilmistir. Ayrica kullanilacak kaynaklarin

dinamik olarak dlgeklenmesini destekler. Apache’nin diger teknolojilerinden Storm, Samza

Apache Spark, https://spark.apache.org/
2

Apache Cassandra, https://cassandra.apache.org/ /index.html
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ve Trident’in Spark ile karsilastirilmas1 EK’te verilmistir. (Wingerath, Gessert, Friedrich, &
Ritter, 2016)

e Storm® : Ucretsiz ve acik kaynakli dagitilmis gercek zamanli bir hesaplama
sistemidir. Apache Hadoop’un yi18in verisi i¢in yaptigi islemi akan veri i¢in

yapar.

e Samza* : LinkedIn tarafindan gelistirilmis agik kaynak kodlu bit teknolojidir.
Hem akan veri hem de yi1gin veri islemek i¢in tek bir kod yazilmasinin yeterli

olmasini saglar.

e Trident® : Apache Storm ile birlikte gergek zamanl veri analizi i¢in kullanilir.

Yiiksek aktarim hizi ve diisiik gecikme saglar.

2.2 Y1gin veri isleme

Akan veri isleme teknolojisi yayginlasmaya baslamadan once Yigin Verisinden
olusan veriler lizerinde analiz islemleri yaygin olarak kullanilmaktaydi. Y1gin Veri, rastgele
yapilar ve biiyilk miktarlardaki verilerden olusan bir veri yapisidir. Yi8in verisini
isleyebilmek icin kullanilan en 6nemli yontemlerden biri MapReduce (MR) yontemidir
(Dean & Ghemawat, 2008). MR, iizerinde islem yapilacak biiyiik miktardaki veriyi kiigiik
islenebilir verilere dagitma(map) ve islem gerceklestirildikten sonra sonuclarin
birlestirilmesi(reduce) prensibine dayanmaktadir. Yigin veri islemede MR teknolojisiyle

kullanilan diller arasinda Jaql, Hive ve Pig bulunmaktadir. (Neves & Bernardino, 2015)

e Jaql® : IBM tarafindan gelistirilmistir. JSON veri yapis1 kullanir.
JSON haricinde CSV, TSV, XML gibi farkl veri kaynaklarin1 da destekler.
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e HiveQL’ : Facebook tarafindan gelistirilmistir. Complex(karmasik) veri yapisi
kullanir. Apache Hadoop ile kolay entegre olmasi sorgulama ve analiz etmeyi

kolaylastirir.

e Pig? : Yahoo! Tarafindan gelistirilmistir. Karmasik, Nested(ic ige)
veri yapilarindan kullanir. Pig Latin adli dili kullanir. Programlama kolayligi,

optimizasyon se¢enekleri ve genisletilebilirlik sunar.

Y1gin veri isleme, her ne kadar oldukga popiiler bir alan olsa da, afet yonetimi gibi
milisaniyeler kadar kisa zamanda ve anlik sonug¢ beklenen durumlar i¢in ¢ok uygun

olmamaktadir. (Ranjitha, 2015)

Akan ve Yigin Veri islemenin hangisinin kullanilacaginin dogru secilmesi veri
kaybinin 6nlenmesi, islem siliresinin uzamamasi ve dogru analiz sonuglarini elde edebilmek
acisindan oldukca dnemlidir. Calisma yapilacak verinin yapisim1 dogru bir sekilde anlayip
bu veri i¢in hangi teknolojilerin kullanilacaginin dogru se¢ilmesi, calisma sonuglariin dogru
ve glivenilir olabilmesini saglar. Bu baglamda, akan veri ve yi1gin verisi arasindaki farklari
iyl anlamak gerekmektedir. Bu baglamda, akan ve yigin veri karsilagtirmalara bir 6rnek

EK’te verilmistir. (Doguc & Aydin, 2019)

2.3 Veri Depolama Konsepti ve Teknoljileri

Akan veri islemede veriler farkli kaynaklardan anlik olarak ve hizli bir sekilde
toplanmaktadir. Toplanan veriler siirekli olarak yerini anlik olarak degisen yeni verilere
birakmaktadir. Akan veri isleme siirecinde anlik toplanan verilerin, oldukca kisa siireler
igerisinde islenirken bir yandan veri biitiinliigliniin korunmasi, yeni veriler ile karigsmamasi
hem mevcut islenen verilerde hem de yeni toplanan verilerde kayip olmamasi elzemdir.
Verilerin istenilen sekilde korunabilmesi i¢in uygun depolama teknolojilerinin se¢ilebilmesi
cok Onemlidir. Verileri depolama yapilarindan dolay1 yigin verilerinde genellikle SQL

veritabanlar1 kullanilirken, akan verilerde NoSQL veritabanlar1 kullanilmaktadir. Kullanilan
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veriler icin dogru veritaban1 secerken kullanilan teoremler igerisinde en popiilerlerinden biri

CAP Teoremi’dir.

2.3.1 CAP Teoremi

CAP Teoremi, su anda Google'da Altyap1 Baskan Yardimcisi olan Eric BREWER
tarafindan ortaya atilan, baglarda kanitlanmis bir gergekten ziyade sezgisel bir bir bulgu
olmasina ragmen oldukca biiyiik bir etkiye sahip oldugu i¢in bir¢ok arastirmacinin ilgisini
¢cekmeyi basarmis ve bu arastirmalarin sonucunda, ortaya atilmasindan 2 yil sonra resmi
olarak kanitlanmis bir teoremdir. BREWER 2012 yilinda bir makale (Brewer, 2012)
yayinlayarak CAP teoreminin en belirgin diizeltmelerini yapmistir. CAP teoreminin

temelinin {i¢ temel ilke olusturmaktadir:

1. Consistency (Tutarhlik) : Verinin dagitildig: biitiin diiglimlerde ayn1 zaman dilimi

igerisinde ayni verinin olmasidir. Veride tutarliligin saglanmasidir.

2. Availability (Erisilebilirlik) : istenilen veriye erisimi ifade etmektedir. Birden fazla
diiglimden olusan dagitik veritabanindaki bazi1 diiglimlerin kullanimda olmamasi

durumunda bile, isteklerin cevapsiz kalmamasina imkan saglamaktadir.

3. Partition Tolerance (Boliimleme Toleransi) : Verinin diigiimler arasinda diizgiin
bir sekilde dagitilmasi sayesinde, diigiimlerden bazilar1 zarar gorse bile sistemin

calismaya devam edebilmesidir.

CAP teoremine gore bir sistem, yukarida bahsedilen 3 ilkeden yalnizca 2 tanesini
ayni1 anda saglayabilmektedir. Dolayisiyla, bir veritabani sistemi ayni1 anda CA, AP veya CP
olabilir. NoSQL Veritabani teknolojilerinin CAP teoremi baz alinarak simiflandirmasi Sekil

1’de verilmistir. (Doguc & Aydin, 2019)



iliskisel Veritabanlar
(RDBMS)

Sekil 1. CAP ile Veritabanlarinin Siniflandirilmasi

2.3.2 iliskisel Veritaban1 Yonetim Sistemleri (RDBMS)

(Codd, 1970)iliskisel veritabani terimi 1970 yilinda Edgar Frank Codd tarafindan
Onerilmistir. Organizasyonunda iligkisel veri modelini kullanir. Bu boéliimde iliskisel
veritabanlarina Ornekler verilmis ve iligkisel veritabanlarimin kullandigt SQL dili

anlatilmistir.

e PostgreSQL’ : Postgres olarak da bilinen, 30 yil1 askin aktif gelistirmesine sahip,
acik kaynak kodlu bir veritabanidir. Ayrica, PostgreSQL oldukca genisletilebilir bir
yaptya sahiptir. Ornegin, veritabaninin yeniden derlenmesine gerek kalmadan farkli
dillerde kodlar yazilmasia olanak tanir. (The PostgreSQL Global Development
Group, 2021)

e MySQL!" : jlk olarak MySQL AB adl sirket tarafindan 1994’te gelistirilmeye

baslanmus, giiniimiizde ise ORACLE’a ait olan veritabanidir. Ucretsiz platformlari
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mevcut olmakla birlikte ticretli lisans segenekleri de bulunmaktadir. (Axmark &

Widenius, 2021)

e IBMDB2'' : IBM tarafindan gelistirilmis hem sirket i¢inde hem de bulut
ortaminda kullanilabilen bir veritabanidir. Yapay zeka destegine sahip olmasindan
dolay1 is yiikiinii hafifletici 6zellige sahiptir. Bu 6zelliginden dolay1 diisiik maliyet
de saglamaktadir. (Mihaylov et al., 2021)

2.3.3 SQL (Structured Query Language)

Verilerin dogru kullanimi ve depolanmasi depolanmasi amaciyla veritabanlari
tizerinde caligmalar artik¢ca, bu veritabanlarinda kullanilacak bir sorgu diline ihtiyag
duyulmustur. Bu ihtiya¢c dogrultusunda matematiksel s6z dizimine sahip SQUARE adi
verilen bir sorgulama dili gelistirilmistir. Bu dilin kullanict kitlesi genislemeye basladikca
daha kolay ve anlasilir olabilmesi i¢in matematiksel s6z dizimi yerine Ingilizce’ye benzer
bir s6z dizimine sahip olan SEQUEL dili gelistirilmistir. Zaman icerisinde SEQUEL
kelimesi Ingilizde telaffuzuna paralel olarak SQL adini almistir. Yukarida belirtilen
veritabanlar1 haricinde, Microsoft SQL Server ve Oracle gibi veritabanlari SQL
veritabanlarina ornektir. SQL veritabanlart ACID ilkeleri {izerine caligmaktadir. (A &

Surendran, 2012)

Atomicity (Biitiinliik) : Yapilacak islemler veritabani tarafindan bir biitiin olarak ele
alinmalidir. Islemlerden herhangi birinin kesintiye ugramasi durumunda biitiin islemler
gecerliligini yitirir.

Consistency (Tutarhhik) : Yapilan islemler, 6rnegin bankacilik iglemlerindeki para

¢ekme-yatirma senaryosu, birbiriyle tutarli olmalidir.

Isolation (Yalitim) : Bir veri lizerinde ayn1 anda meydana gelen degisim isteklerinin
birbirinden etkilenmemesi icin islemler seri sirada yapilir. Bir isleme baslanmak ig¢in

digerinin bitmesi beklenir.
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Durability (Dayamkhlik) : Veri lizerinde yapilan islemler esnasinda bir hata veya

veri kayb1 meydana gelirse, sistemin kendisini daha dnceki gegerli duruma getirebilmesidir.

2.3.4 NoSQL Veri Depolama Sistemleri

NoSQL Veritabanlari, mevcut SQL veritabanlarinin akan veri islemedeki yetersizligi
ve olusturdugu sorunlardan dolayi, veriyi birden fazla diigiim (node) igerisinde istenilen
sayida kopyasinin olusturulup dagitilmasi ve birden fazla kopyasi bulunabilen veriye hizli
bir bicimde erigimi gergeklestirebilen BigTable ve DynamoDB’den ilham alinarak ortaya
cikarilmistir. NoSQL Veritabanlar1 4 kategoride incelenmektedir. Bunlar: dokiiman tabanl
(document store), anahtar-deger(key-value), kolon tabanli (column store), ve grafik(graph
oriented) tabanlilardir. NoSQL veritabanlart BASE paradigmasi tabanlidir ve SQL
veritabanlarindaki ACID kisitlamarini icermez. (Lourengo, Cabral, Carreiro, Vieira, &

Bernardino, 2015) BASE paradigmasi 3 temel maddeden olusmaktadir:

e Basically Available: Siirekli erigilebilme

e Soft State: Verinin tutarliliginin 6ncelikli olarak zorunlu olmamasi

e Eventual Consistency: Nihai olarak verinin tutarliliginin korunmasi

Akan veri islemede kullanilan populer NoSQL veri depolama teknolojilerinden
Cassandra, MongoDB, Couchbase, DynamoDB ve Firebase’ in karsilastirilmasi EK’te
verilmistir. (Doguc & Aydin, 2019)
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3. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde gerceklestirilen tez ¢alimasi ile ilgili olan yayinlara yer verilmistir.

Jambi ve Anderson yaptiklar1 calismada (Jambi & Anderson, 2017), cesitli
sebeplerden dolay1, akan veri analizi gerceklestiren araglara duyulan talepten bahsedilmistir.
Yaptiklar1 ¢alismada veriler {izerinde yapilan sorgularin kolaylastirilmasi ve bu sorgulara
esneklik kazandirilmasma odaklanilmistir. Yazarlar, sorgulara esneklik kazandirilmasi
amactyla gelistirdikleri “EPIC REAL TIME” platformunun bir prototip uygulamasini
anlatmislardir. Gelistirilen bu prototipin performans, kullanilabilirlik, 6l¢eklenebilirlik ve
giivenilirlik gibi alanlarda ve gergek zamanli toplu veriler tizerinde gosterdigi performans

anlatilmigstir.

Aydin ve Anderson tarafindan gelistirilen IDCAP (Aydin & Anderson, 2017), akan
veri toplama ve analitiginin, yazilim sistemleri i¢in 6neminden ve bu alandaki ¢aligmalarin
glinlimiiz sartlarindaki gereklilginden bahsedilmistir. Akan veri analizini etkili ve dogru bir
sekilde yapabilmek i¢in kullanilmasi gerekli olan yazilim teknolojileri anlatilmistir. Bu
teknolojiler icerisinden IDCAP Platformu detayl bir sekilde agiklanmistir. Calismada akan
veri analitigi i¢in gelistirilen bir baska platform olan EPIC platformundan bahsedilmis,
IDCAP’1in EPIC’ten farklar1 anlatilmistir. Her ne kadar ¢alisma icerisinde Twitter verilerine
odaklanilmis olsa da IDCAP’1n her tiirlii alanda kullanilabilecegi belirtilmistir. IDCAP
platformunun 6zellikleri su sekilde listelenmistir: saglam, giivenilir, hata toleransli, tam
zamanli kullanilabilen ve kullanici dostu arayiize sahip bir sistem oldugunun vurgusu

yapilmistir.

Marungo’nun yapmis oldugu calismada (Marungo, 2018), CAP teoremi, ACID ve
BASE ilkeleri detayli bir sekilede anlatilmistir. NoSQL veritabanlar1 ve karakteristik
ozellikleri ele alinmistir. NoSQL veritabanlarinin en popiilerlerinden olan Apache Cassandra
ve MongoDB ayrintili bir sekilde anlatilmis ve farkli durumlarda farkl veri tipleri tizerindeki
performanslari, hata téleranslar1 CAP teoremi ve ACID-BASE ilkeleri baz alinarak incelenip

kiyaslanmistir.

Han ve arkadaslarinin yapmis oldugu ¢alismada (Han, John, & Zhan, 2018), biiyiik
veri sistemlerinin hizli bir sekilde gelismesinden dolay1 bu sistemlerin kiyaslanmasi icin
yapilan ¢alismalardan bahsedilmistir. Ad1 gecen ¢calismada, biiylik veri sistemleri ile alakali
bazi temel kavramlar aciklanmis ve bu sistemlerin farkli agilardan kiyaslamalar1 yapilmistir.

Calisma ayni zamanda biiyilik veri sistemlerinin giivenilirlik, kullanilabilirlik ve objektif
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kiyaslamanin yapilabilmesi icin dikkat edilmesi gereken hususlar hakkinda tartigsmalar

sunmaktadir.

Medical IoT (Iot, n.d.) calismasinda da gelisen teknoloji ile birlikte akan veri
analitiginin geleneksel veri analitigine gore popiilerlesmesinden bahsedilmektedir. Gelisen
5G teknolojisinin endiistiriyel, medikal, IoT, AR, VR, oyunlar ve daha bir¢ok alanda
saglayacagi gercek zamanli verilerin, geleneksel veri analitigi yontemlerine getirecegi biiyiik
yuk anlatilmig ve akan veri isleyebilmenin 6neminden bahsedilmistir. Akan veri islemenin
faydalar su sekilde listelenmistir: diisiik, ongoriilebilir gecikme, daha basit gelistirme ve test
stireci, daha diisiik donanim ihtiyaci, hata dayaniklilig1 ve bahsedilen diger faydalarin bir

sonucu olarak daha diisiik maliyet.

Taiwo ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada (Kolajo, Daramola, & Adebiyi, 2019), son
zamanlarda artan uygulamalarin biiytlik veriyi hizli bir sekilde beslediginden ve bu sebeple
bliyiik veri akiglariin her alanda bulunur hale gelmesinden bahsedilmistir. Calismada,
IEEE, ACM, SpringerLink ve Elsevier gibi kuruluslarda yayimlanan ¢alismalar1 indekleyen
3 ana veritaban1 olan Scopus, ScienceDirect ve EBSCO’nun veri kaynaklar1 baz alinmis.
Calismada biiylik verinin ger¢ek zamanli analiz edilmesine yonelik 6nemli ¢alismalara
ragmen, bu g¢alismalarin 6n isleme asamasma cok fazla dikkat edilmedigi belirtilmistir.
Aragtirmalarin verilerin siirekli biiyliyen boyutu ve karmasikligiyla basa ¢ikabilmek i¢in
Olceklenebilir framework(gerceve) ve algoritmalar iizerine yogunlasmast gerektigi

Onerilmistir.

Gehring ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada (Gehring, Charfuelan, & Markl, 2019),
veri isleme sistemlerinin sayisindaki artisa deginilmistir. Ad1 gegen calismada, bu sistemler
cesitli alanlarda degerlendirilmis ve en dogru olanin secilmesi konusunda kiyaslamalar
yapilmistir. Gehring ve arkadaslar1 tarafindan Apache’nin Storm, Trident, Spark, Flink ve
Samza teknolojileri detayl bir sekilde incelenmis, benzer ve farkli yonlerini anlatilmistir.
Bizim calismamizdan farkli olarak, Twitter verileri yerine borsa verileri ile analiz

gerceklestirilmistir.

Aswaty ve arkadaslarinin ¢alismasinda (Aswathy, Prabha, Gopal, Pullarkatt, &
Ramesh, 2022), Diinya’da meydana gelen afetler ve bu afetlerin yol ac¢tig1 kayiplardan yola
cika ¢ikarak dogru ve hizli veri analitiginin 6nemini anlatmaktadir. Adi gegen calismada sel,
heyelan ve yagmur gibi dogal afetler ile ilgili Twitter’dan toplanan odak tweetlerin analiz
edilip, gereksiz verilerin ayiklanarak analiz edilmesi gosterilmistir. Toplanan veriler
tizerinde analiz islemi gergeklestirilirken medya ve konum bilgisi gibi sosyal medya gizlilik

13



politikalarinin ihlal edilmedigi belirtilmistir. Ayrica bu ¢alisma, bizim ¢alismamizdan farkli

olarak Hint dillerindeki tweetleri toplayip bu verileri Ingilizce’ye cevirmektedir.
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4. AKAN VERI ANALIZINDE KULLANILAN VERi DEPOLAMA
TEKNOLOJILERI

Bu béliimde akan veri analizinde kullanilan populer veri depolama teknolojileri ve
teknik ozellikleri anlatilacaktir. Bu bdliimde sirasiyla Riak, CouchDB, Redis, HBase,
MongoDB ve FireBase anlatilmistir. Ayrica Apache Cassandra teknolojisi akan veri
islemede kullanilmaktadir. Apache Cassandra 5.1.1 de anlatildig1 i¢in bu bdliime tekrar

eklenmemistir.

4.1 Riak'?

2009 yilinda Basho Teknolojileri tarafindan Erlang dili ile yazilan, a¢ik kaynak kodlu
bir anahtar-deger(key-value) veritabani teknolojisidir. CAP teoremindeki kullanilabilirlik ve
boliimleme tdleransi ilkelerinin 6zelliklerine sahiptir. Riak S2 basta olmak iizere, Redis ve
Apache Spark gibi teknolojilerle entegre olarak veri depolamay1 optimize eder. (Doguc &

Aydin, 2019; Rmis & Topcu, 2020)

4.2 CouchDB!?

2005 yilinda ortaya ¢ikmasina ragmen 2008 yilinda Apache tarafindan gelistirilmeye
devam edilmistir. Riak’a benzer sekilde CAP teoreminin AP ilkelerini karsilar ancak;
Riak’tan farkli olarak belge(document) tabanli bir veritabani teknolojisidir. MapReduce ile
birlikte calisarak verilerin geri aliminda kullanilabilir. Ayrica gelistirici dostu bir sorgulama
diline sahiptir. GrubHub, Cleverspeck ve IBM gibi sirketler tarafindan kullanilmaktadir.
(Doguc & Aydin, 2019; Razoqi, 2021)

4.3 Redis'*

2009 yilinda Salvatore SANFLIPPO tarafindan ANSI C dilinde gelistirilmistir. CAP

teoreminin tutarlilik ve boliimleme tdleransi olan CP ilkelerininin 6zelliklerine sahiptir.
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Bellek i¢i(in-memory) ¢alistigi icin esneklik ve hiz saglar. Her ne kadar bellek ici 6zellige
sahip olsa da istenildigi zaman disk lizerine de vei kaydederek calisabilir. Stackoverflow,
Twitter, Medium ve Alibaba sirketler tarafindan kullanilmaktadir. (Aydin & Anderson,
2017; Doguc & Aydin, 2019)

4.4 HBase!®

2007 yilinda, Powerset firmasi tarafindan Java dili ile yazilmistir. Kolon tabanli bir
veritabani teknolojisidir. Cap teoremindeki tutarlilik ve boliimleme toleransina karsilik gelen
CP ilkelerinin 6zelliklerine sahiptir. Capraz platformlar1 destekleyen dagitik bir yapisi
vardir. (Mukherjee, Mondal, Chaki, & Khatua, 2019) c¢alismasinda HBase’in anahtar
deposunun sagladigl zaman avantajina deginilmistir. Alibaba, Pinterest, Xiaomi ve Yahoo!

Tarafindan kullanilmaktadir. (Doguc & Aydin, 2019)

4.5 MongoDB!¢

2007 yilinda platform as a service (servis platformu) olarak gelistirilmis, belge
tabanli bir veritabanidir. Python, C++, JavaScript ve Go ile yazilmistir. CAP teoreminin
tutarlilik ve boliimleme toleranst (CP) ilkelerini karsilar. Zengin sorgulama dili, kolay
kullanim, coklu depolama motoru destegi ve yiiksek performans sagladigi avantajlar
arasindadir. MIT, Uber ve Foursquare gibi firmalar tarafindan kullanilmaktadir. (Cattell,
2011; Chauhan, 2017; Doguc & Aydin, 2019; Eken, Kaya, Sayar, & Kavak, 2014; Lourengo
etal., 2015)

4.6 Firebase!”

Sahipleri James TAPLIN ve Andrew LEE olan, 2011 yilinda kurulmus Envolve
sirketine ait bir teknoloji olmasina ragmen, daha sonra Google tarafindan satin alinmis bir
veritaban1 teknolojisidir. CAP teoreminin tutarlilik ve boliimleme toleransi olan CP

ilkelerinin 6zelliklerini tasimaktadir. Ger¢ek zamanli verileri depolarken ayni1 zamanda bu
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verilerin senkronizasyonunu saglar. Admob, Google Bulut Platformu ve Google Ads. Gibi
Google’in diger teknolojileri ile biitiinlesmis g¢alisarak genis bir kullanim alami saglar.

Trendyol, Twitch, Square gibi firmalar tarafindan kullanilmaktadir. (Doguc & Aydin, 2019)

5. GERCEK ZAMANLI VERI ANALIZi PLATFROM TASARIMI

Bu boliimde ger¢ek zamanli veri analizi gergeklestirmek i¢in gelistirilen platformun

mimarisi, kullanilan teknolojiler ve gelistirilen web uygulamasindan bahsedilecektir.

5.1 Sistem Mimarisi ve Kullamilan Teknolojiler

TWEETCASP App.- Flask Uygulama Katmani
A, A A
Tyitter. Streaming APl - [«—> Twesny, BabbithIQ. Servis Katmani
A
Cassandra Depolama Katmani

Sekil 2. Sistem Mimarisi
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5.1.1 Cassandra

Cassandra, agik kaynak kodlu dagitik bir veritabanidir. CAP teoreminin AP
(Erisilebilirlik ve Bolimleme Toleransi) ilkelerini karsilar. Java dilinde yazilan Casandra,
Facebook tarafindan 2008 yilinda gelistirilmeye baslanmistir. Amazon’un Dynamo ve
Google’in BigTable veritabanlarina benzerlik gosterir. CQL ad1 verilen kendi sorgulama dili
vardir. Tek bir hata noktast prensibi (No Single Point of Failure), verinin kaybolmadan
saklanabilmesi, dlceklendirilebilirlik, yliksek okuma-yazma hizi ve yiiksek veri sikigtirma
orani sayesinde avantaj saglar. Giiniimiizde Apple, Netflix, CERN, eBay, GitHub, Instagram
gibi 1500°den fazla sirket tarafindan kulanilmaktadir. (Doguc & Aydin, 2019)

Bu tez calismasinda Cassandra kalict veritaban1 (permanent database) olarak
kullanilmistir. Twitter’dan stream edilen tweetler RabbitMQ’ya gecici olarak kaydedilip,
tekrar alindiktan sonra tweet verisi igerisinden istenilen parametrelere ait veriler
Cassandra’ya kaydedilmistir. Boylece verilerin kaybolmamasi amaglanmistir. Bu ¢alismada

kullanilan Cassandra tablosu EK’te verilmistir.

[Beril-MacBook-Pro:dse beril$ bin/dse cassandra

Server will start with the original workload configuration. Edit the dse script
to change that (the script that printed this message).

Search: on

Graph: on
Spark: on
Tomcat: Logging to /Users/beril/dse/logs/tomcat

Sekil 3. Terminal Cassandra Komutu

Sekil 4. Cassandra Tablo Ornegi
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5.1.2 RabbitMQ

RabbitMQ'8, farkli uygulamalarin ortak bir protokol araciliiyla veri paylasmasina
izin vermek veya isleri dagitilmis is¢iler tarafindan islenmek iizere basitce siraya koymak
i¢cin kullanilabilen acik kaynakli bir mesaj komisyoncusu ve kuyruk sunucusudur. STOMP
ve AMQP basta olmak {izere bir¢ok mesajlasma protokoliinii destekler. (Rostanski, Grochla,

& Seman, 2014) Bu tez calismasinda verileri igsleme hizi, Cassandra ile rahat ¢alisip entegre

olabilmesi ve sagladig1 web arayiiziinden dolay1 RabbitMQ kullanilmistir.

[Beril-MacBook-Pro:~ beril$ brew services start rabbitmq

Successfully started “rabbitmq® (label: homebrew.mxcl.rabbitmq)

[Beril-MacBook-Pro:~ beril$ brew services stop rabbitmq

Stopping “rabbitmq'...

(might take

a while)

Successfully stopped “rabbitmq® (label: homebrew.mxcl.rabbitmq)

Sekil 5. Terminal RabbitMQ Komutlar1

BRa bb It RabbitMQ 3.9.11  Erlang 24.2

Overview

Totals

Global counts ?

Exchanges Queues Admin

Ready 138
Unacked 0

Total W 138

Publish 1.4/s
Publisher A
confirm 0.00/s

Deliver
(manual M 0.00/s
ack)

Nodes

Name File descriptors ?  Socket descriptors ? Erlang processes  Memory ?

rabbit@localhost 75 2

5.1.3 Tweepy

Tweepy!®, Twitter’m Streaming API’larina erisim saglamak ic¢in kullanilan bir

Python kiitiiphanesidir. Kullanimi ve sistem kurulumu kolay, kullanici dostu bir teknolojidir.
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https://www.rabbitmq.com
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466 156 MiB

Deliver

(auto ack) ™ 0.00/s

Get

(manual

ack)

Consumer

ack W 0.00/s Get (auto

ack)
Redelivered W 0.00/s

Get
(empty)

Disk space Uptime  Info

585 GiB 6m12s  basic disc 4 rss

0.00/s

W 0.00/s

W 0.00/s

Reset stats

Sekil 6. RabbitMQ Web Arayiizii
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Unroutable

(retarn) = M 0.00/s

Unroutable
(drop) 0.00/s
Diskread M 0.00/s

Disk write 0.00/s

+/-



Tweepy’1 kullacak olanlara oldukga kullanish ve anlasilir bir dokiimantasyon sunmaktadir.
Twitter API’sine kolay baglanabilmesi, dokiimantasyonuna erisimin rahat olmasi, Cassandra
ve RabbitMQ’nun ortak destekledigi python siiriimiinde ¢alisabilmesinden dolay1 bu tez

calismasinda Tweepy kullanilmistir.

5.1.4 Flask

Flask?*®, web uygulamar gelistirmeye yarayan bir Python modiiliidiir. Kiiciik ve
genisletilmesi kolay bir ¢ekirdege sahiptir. URL yonlendirme, sablon motoru gibi bir¢ok
ozellige sahiptir. Pek fazla arag ve kitaplik igermemesinden dolay1 daha taginabilir bir yapiya
sahiptir. KNN uygulamalari Flask’in kullanildig1 alanlara 6rnektir. (Anggoro & Aziz, 2021)
Bu tez caligmasinda, web arayiizii olustururken sagladig: rahatlik ve kolay kullanimdan
dolay1 Flask kullanilmistir. Flask ile kullanicilarin Twitter’dan ¢ekmek istedikleri veri ile
ilgili kelime belirtebilecekleri ve veri ¢gekme 1slemini baslatip, belirttikleri diger kelime ile

istedikleri zaman ytizdelik analiz elde edebilecekleri bir platform olusturulmustur.

https://www.tweepy.org
20

https://flask.palletsprojects.com/en/2.1.x/
20



6. GELISTIRILEN PLATFROMUN KULLANILMASI

Bu boliimde gelistirilen platformun kullanilmasi ile alakali kisimlar anlatilacaktir.

6.1 Twitter API Baglantisi

Gelistirilen bu platformda oOncelikle Tweepy ile Twitter API baglantisi
gergeklestirilmistir. Twitter tarafindan bize saglanan Consumer Key(API Key), Consumer
Secret(API Secret) ve Access Token bilgilerini kullanarak Tweepy ile bir yetkilendirme

sagladik. Boylelikle istedigimiz anda twetleri cekmeye hale geldik.

ckey = "sokk"

csecret = "sxkx"
atoken = "skkx"
asecret = "kkx"

auth = QAuthHandler(ckey, csecret)
auth.set_access_token(atoken, asecret)

m = Stream(auth, listener())

isStart:
startStreaming(twitterStream, text)

Sekil 7. Twitter Stream API Baglantisi

6.2 Twitter-RabbitMQ Baglantis1

Caligsmanin bir sonraki asamasinda, Twitter’dan anlik ¢ekilen tweet verilerinin gegici
veritabanimiz olan RabbitMQ’ya hizli bir sekilde yazilmasini sagladik. Bu islem esnasinda

hiz kaybetmemek ic¢in herhangi bir analiz islemi gerceklestirmedik, alinan tweet verilerini
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degisiklik veya bekleme olmadan RabbitMQ’ya gonderdik. Bu sayede vakit kaybi ve

tweetlerin API servisten ¢ekilmesi esnasinda aksaklik olmamasini amacladik.

(queueName)

(sendingJson)
connection = pika.BlockingConnection(pika.ConnectionParameters('localhost'))
channel = connection.channel()
channel. queue_declare( =queueName)
channel.basic_publish( =

=queueName
=json.dumps(sendingJson))
queueName

ata( data
queueName2
jsonArray

= json.loads(data)
(myData["text"]1)

myData["geo"] et

(myData["geo"])

jsonArray.append(myData)
allJsons.append(myData)

en(jsonArray) == 10:
queueName2 = sendJSONToRabbitMQ('TestQue', jsonArray)
jsonArray = []

("queueName", queueName2)

on_error( status):
(status)

twitterStream.filter( =[text]

Sekil 8. RabbitMQ’ya Veri Yazma Islemi

6.3 RabbitMQ-Cassandra Baglantisi

Bu agamada RabbitMQ’ya daha 6nceden yazdigimiz verilerin okunup Cassandra’ya
yazilmasi islemini gerceklestirdik. Verilerin Cassandra’ya yazilmasi esnasinda daha once

oldugu gibi verilerin mevcut haliyle yazma islemi gerceklestirmedik, elde edilen veriler
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tizerinde analiz yaparak veri igerisinden sadece id, tarih, hesap bilgisi, tweet icerigi ve
lokasyon bilgisini Cassandra’ya kaydettik. Bu sayede veri boyutunu diisiirmeyi amagladik.

Cassandra veritabaninin bir 6rnegi EK’te verilmistir.

f_connectCassandra(id, date location):
("Cassandra func called.")
cluster = Cluster()
session = cluster.connect('myjson')
("Connected to Cassandra. Your Keyspace is ", session.keyspace)
("Saving data to Cassandra(for permanent data)...")

session.execute(
nun

INSERT INTO tweetdatas (id, date, account, tweet, location)
VALUES (%S, %S, %S, %S, %S)

(id, date, account, tweet, location)

("Saved data line to Cassandra")

main():

connection = pika.BlockingConnection(pika.ConnectionParameters( ='localhost'))
channel = connection.channel()

queueName = 'TestQue'
channel. queue_declare( =queueName)

callback( body) :
(" [x] Received %r" % body)
a = json.loads(body)
j a:
(j["id_str"])
connectCassandra(j["id_str"], j["created_at"l, j["user"]l["name"], j["text"], "No Location")

channel.basic_consume( =queueName =callback

(' [%] Waiting for messages. To exit press CTRL+C')
channel.start_consuming()

Sekil 9. Cassandra Baglant1 ve Kayit Kodlari

[Beril-MacBook-Pro:streamingTwitter beril$ python3 RabbitMQToCassandra.py

[*] waiting for messages. To exit press CTRL+C

Sekil 10. RabbitMQ’dan Cassandra’ya Veri Aktarimi
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Cassandra func called.

Connected to Cassandra. Your Keyspace is myjson
Saving data to Cassandra(for permanent data)...
Saved data line to Cassandra

1532347937040261121

Cassandra func called.

Connected to Cassandra. Your Keyspace is myjson

Saving data to Cassandra(for permanent data)...
Saved data line to Cassandra

1532347937363091459

Cassandra func called.

Connected to Cassandra. Your Keyspace is myjson
Saving data to Cassandra(for permanent data)...
Saved data line to Cassandra

Sekil 11. Cassandra Veri Kaydedilmesi

6.4 WEB Arayiizii

Calismanin bu kisminda Flask ile bir web arayiizii olusturuldu. Bu arayiize sistemin
calisma prensibine uygun olarak kullanicilarin anlik tweetler igerisinde bulmak istedikleri
kelimeyi girebilecekleri bir input alani, analiz etmek i¢in kelime belirtebilecekleri 2. bir input
alani, girilen kelimelere gore sistemin Twitter’dan verileri gekmeye baslamasini saglayan ve

cekilen verileri icerisinde gerekli analizi gerceklestiren 2 adet button eklenmistir. Bu sayede

24



sistemi kullanacak olan kullanicilara kolaylik saglamak ve hizli oldugu kadar kullanic1 dostu

da olan bir platform tasarlamak istedik.

@app. route("/home")
home() :
render_template("index.html")

result():
text
textl
output = request.form.to_dict()

"start" output:

("start keyi geldi")
text = output["text"]
textl = output["textl"]
main(text le, textl)

("analiz keyi geldi")
textl = analyzeSearchText(alllsons, textl)

render_template("index.html" =text

__hame__ ==
app. run(

Sekil 12. Flask Kodlar1
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Real-Time Streaming Data
(Twitter)

Sekil 13. Platform Tasarimi

Real-Time Streaming Data 1
(Twitter)

igerisinde "Metaverse" gegen tweetler gekiliyor...

"50'tane data icinde 8 tanesinde analiz kelimesi var."

Sekil 14. Platformun Calisma Ornegi
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7. SONUC VE ONERILER

Bu béliimde gergek zamanli veri isleme icin Twitter verisinden, NoSQL veritabani
olan Cassandra’dan, in-memory ¢aligan veritabani RabbitMQ’dan, Twitter ile baglanti
saglamak icin kullandigimiz Tweepy kiitiiphanesinden ve web arayiizii olusturmak igin
kullandigimiz Flask kiitiiphanesinden faydanalarak olusturdugumuz TweetCASP platformu
ile ilgili sonuglardan, bu siirecte karsilasti§imiz sorunlardan ve bu sorunlara sundugumuz
Onerilerden ve bu sistemin gelecekte nasil daha fazla gelistirilebilecegine dair fikirlerden

bahsedecegiz.

Gelisen teknoloji ile biiylik veri hayatimizin her alamina dahil olmustur. Giin
icerisinde siirekli kullanilan akilli telefonlar ve saatler, sosyal medya platformlari, ¢esitli
cithazlardan iiretilen sesli ve goriintiilii medyalar biiyiik verinin hizli bir sekilde biiyiimesini
saglamaktadir. Bu ¢caligmada, siirekli olarak biiyiiyen bu verilerin gelisme ve biiylime hizini
cesitli alanlarda yapilacak caligmalar ve gelistirmeler i¢in bir avantaj olarak kullanmay1
amagcladik. Yaptigimiz bu calismada Tweepy kiitiiphanesi ile Twitter’in Streaming
APT’lerine baglandik ve belirledigimiz kelimeleri igeren tweet verilerini ger¢cek zamanl
olarak cekmeye bagladik. Cekilen bu verileri in-memory olarak caligmasinin verdigi hiz
avantajindan dolayr RabbitMQ kullanarak kaydettik. Ancak; her ne kadar RabbitMQ hiz
avantaj1 saglasa da verileri bu sekilde hizli islemek veri kaybina sebep olabilirdi. Bu
nedenden dolayr veri kaybini onlemek icin RabbitMQ’ya kaydettigimiz verileri belirli
asamalarda kalic1 veritabanimiz olan Cassandra’ya tasidik. Boylece veri kaybini dnlemeyi
amacladik. Verileri Cassandra’ya tasirken veriler igerisinden sadece ‘“id, date, account,

tweet, location” parametlerine ait olanlar1 alarak veri boyutunu kii¢iiltmiis olduk.

Calisma esnasinda giincel python versiyonu 3.9°du. Projeyi once python 3.9
versiyonunda ¢alistirmaya calistik ancak RabbitMQ python 3.9°u destelemiyordu. Bu
ylzden versiyonu 3.7°ye digsiirlip tekrar denedik ama Cassandra da python 3.7’yi
desteklemiyordu. Calisan stabil python versiyonuyla ilgili denemelerimizin sonucunda
projemizde kullandigimiz biitiin teknolojilerin ortak destekledigi versiyon olan python 2.7

versiyonu ile projeyi calistirmay1 basardik.
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Gelecekte bu alanda calismayr diisiinen arastirmacilara tavsiyemiz python 2.7
versiyonu ile ¢aligmalaridir. Bu sayede Cassandra, RabbitMQ ve python kiitiiphaneleri ile

rahat baglant1 yaparak ¢alismalarina devam edebilirler.

Calismamizin sonraki asamalarinda olusturdugumuz web arayiiziinii daha kullanici
dostu yapmayi, tweet verisi igerisinden sadece “id, date, account, tweet, location”
parametrelerine ait verileri degil daha farkli verileri de ¢ekerek daha kapsamli bir analiz
yapabilmeyi ve gelisen python siirlimleriyle birlikte kullandigimiz teknolojileri ve bu
teknolojilerin ¢alisan versiyonlarini giincellemeyi amagliyoruz. Bu c¢alismamiz sayesinde
olas1 bir dogal afet veya farkli bir acil durumda, akademik arastirma amaciyla ya da son
yillarda tiim diinyada genis bir yanki olusturan covid gibi viriislerin yayilimi, asilar1 gibi
haberleri dogru ve hizli bir sekilde toplayip analiz ederek kiiresel ve ulusal ¢apta herkesin

bundan faydalanmasini hedefliyoruz.
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EKLER

EK A - NoSQL Veri Depolama Sistemlerinin Karsilastiriimasi

Cassandra CouchDB HBase MongoDB Redis Riak Firebase
Belge deposu
Ikincil Graf veritabani
veritabani Yok Yok Yok Yok Arama motoru Yok Yok
modelleri Zaman serisi
veritabant
Kullanim Genel: 10 Genel: 33 Genel: .17 Genel:‘S Genel: 8 Genel: 49 Qenel:41 ..
opiilerligi Kendi kategorisi: 1 Kendi Kategorisi:5 Kendi Kendi Kendi kategorisi:1 | Kendi kategorisi: 7 Kendi kategorisi:
popuieriig g ) g ) kategorisi:2 kategorisi: 1 g ) 8 ) 7
Meveut siiriim | 3.11.4, Subat 2019 2.3.1,Mart2019 | 1.4.8, Ekim2018 | 4.0.8, Mart2019 | 5.0.4, Mart2019 | 2.1.0, Nisan 2015 Plztg‘;‘s‘i‘;ogr‘“e
Veri gemasi Yok
XML destegi Yok
ikincil indeks Kisith Var Yok Var Var Kisith Var
MongoDB
Sorgulama baglayic
gDi]i CQL Yok Yok araciligiyla Yok Yok Yok
sadece okuma
SQL sorgulart
- Android
APT ve diger Ozel protokol RESTful Rl{:asvTafAlphlt’t Oze(lJIs)r(());\(I) ! Ozel protokol Yerel Erlan 108
erisim metotlart ¢l protoko HTTP/JSON API A]l)ll P Kull K 2SR O Ze rang JavaScript API
ullanarak) rayuzt RESTful http API
C, C#, C++,
Erlang, Go, Java, Java, JavaScript,
++ . S
DSI’ fj’ECr lan’ JavaScript C, C#, C++, Objective-C
C#, C++, Erlang, Go, C, C#, Erlang, Java, C, C#, C++, P, & (Node.js), Lisp, Erlang, Go,
Desteklenen > . . Go, Groovy, o
rogramlama Java, JavaScript, Jayan:rlpt, Lisp, Java, PHP, Java, JavaScript Matlab, Objective Groovy, Jav.a,
p dilleri Perl, PHP, Python, Objective-C, Perl, Python, Scala, Lis > Perl PHP’ C, Perl, PHP, JavaScript, Lisp,
Ruby, Scala PHP, Python, Ruby Groovy P, § ’ Prolog, Python, Perl, PHP, Python,
Python, Prolog,
Ruby, Scala Ruby, Rust, Scala, Ruby, Scala
’ Swift, Visual
Basic
Boliimleme Sharding Sharding Sharding Sharding Sharding Sharding Yok
metodu
Cogaltma Segilebilir gogaltma Master — Master Segcilebilir Magter —Slave Secilebilir
L - - Master — Slave Multi-master - - Yok
metotlart faktori Master — Slave ¢ogaltma faktorii - ¢ogaltma faktori
¢ogaltma
Anlik gorintii Iyimser kilitleme,
Islem Konsepti Iitiml1 gokl komut bloklarmnn
$iem Bonsep Yok Yok Yok ya goxu ve dosyalarinin Yok Var
(transaction) belge ACID .
. . atomik
islemleri P, .
yiiriitiilmesi
Eszamanlilik Var
(concurrency)
In-memory Yok Yok Yok Var (MongoDB Var Yok Yok
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EK B — Apache Akan Veri Isleme Teknolojileri

Storm

Trident

Samza

Spark

Siki diizeyde | En azindan bir | Tam olarak bir | En azindan bir | Tam olarak bir
garanti kez kez kez kez
Ulasilabilir << 100 ms <100 ms <100 ms <ls
gecikme
Durum Evet Evet (kiictik Evet Evet
yonetimi durumlar)
Isleme modeli Birer birer Mikro parti Birer birer Mikro parti
Karsi1 basing Evet Evet Gerekli Evet
mekanizmasi degil(arabellege
alma)
Sirali olma Hayir Yiginlar aras1 | Akis boliimleri | Yiginlar arasi
garantisi icerisinde
Esneklik Evet Evet Hayir Evet
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EK C -

Y1gin ve Akan Veri Isleme

Yigin (batch)

Akan veri (streaming)

Analiz Karmagik ve detayli analiz Basit yanit fonksiyonlari,
Karakteristigi gergeklestirilir toplama ve yuvarlama.
Veri  kiimesindeki  verilerin Bir calisma Zamar

Veri Isleme kapsam

tamami1 veya biiyiik ¢cogunlugu
izerinde islem yapar.

igerisinde toplanmis veya
sadece en gilincel veriler
izerinde islem yapar.

Islenen Veri Boyutu

Cok biiytik miktarda
depolanmis veriler islenir

Belirli zaman araliklarinda
ki az miktarda akan veri
islenir

(Orn:10 saniyelik Twitter
verisi)

Islem Siiresi

Dakikalar veya saatler
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