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Bes milyari askin internet kullanicisinin bulundugu, her iki
alisveristen birinin internet lzerinden gergeklestigi giiniimiiz
diinyasinda, kiiresel ticaretin ana ylikiini bulut uygulamalari
cekmektedir. Bu nedenle, son kullanicilara giivenilir, hizli ve
kesintisiz hizmet sagdlanmasi ve artan rekabet ortaminda
maliyetlerin diistiriilebilmesi icin bulut uygulamalarinin kopya
sayisinin, kaynaklarinin ve uygulama i¢i parametrelerinin en
uygun sekilde segilmesi olduk¢a 6nemlidir. Parametre secimini
belirleyen énemli unsurlardan birisi ise parametrelerin bulut
uygulamasinin performans ve maliyet lizerindeki etkisinin
nesnel olarak édlgiilebilmesidir. Bu ¢alismada, bahsedilen
Olgiimlerin Yiiksek Boyutlu Model Gésterilimi adli evrensel
duyarhhk analizi yéntemi ile nasil yapilabilecedi tarif edilmis
ve énerilen yaklasimin uygulanabilirliGi TeaStore adli 6rnek bir
bulut uygulamasi lizerinde deneysel olarak gdsterilmistir.
Bulut uygulamalari alaninda ilk kez yapilan bu ¢alisma
sayesinde, Oncelik verilecek veya ihmal edilecek kadar
6nemsiz parametrelerin belirlenmesi saglanmaktadir. Bunun
sonucu olarak bulut uygulamalarinin yénetiminde kullanilan
araglarin iyilestirilmesi miimkiin olabilecektir.

Anahtar sozciikler: Bulut Uygulamalari, Evrensel Duyarhhk
Analizi, Yuksek Boyutlu Model Gosterilimi

Abstract

In today's world, where there are more than five billion
internet users and one of every two shopping is done over the
internet, cloud applications are the main burden of global
trade. For this reason, it is very important to choose the
optimal number of replicas, resources and in-application
parameters of cloud applications in order to provide reliable,
fast and uninterrupted service to end users and to reduce
costs in an increasingly competitive environment. One of the
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important factors in parameter selection is the objective
measurement of the effect of the parameters on the
performance and cost of the cloud applications. In this study,
it is described how the aforementioned measurements can be
made with the global sensitivity analysis method called High-
Dimensional Model Representation, and the applicability of

the proposed approach is experimentally demonstrated on a
benchmark cloud application called TeaStore. Thanks to this
study, which is the first in the field of cloud applications, it is
possible to determine the high-priority parameters or
insignificant ones to be neglected. As a result, it will be
possible to improve the tools used in the management of
cloud applications.

Keywords: Cloud Applications, Global Sensitivity Analysis,
High Dimensional Model Representation

1. Giris

icinde bulundugumuz internet ¢aginin en ¢ok kullanilan
kavramlarindan birisi olan bulut, diinyaya yayilmis, birbiri ile
baglantili yizbinlerce veri merkezi ve bunlarin igindeki
milyonlarca fiziksel ve sanal sunucudan olusan devasa bir
depolama ve hesaplama havuzudur [1]. Son kullanicilar
acisindan yekpare ve yalin bir sistem gibi goriinse de bulut
servisleri, kesintisiz ve hizli hizmet verebilmek adina birden
fazla kopya (ing. replica) (zerinde calistirilir. Ayrica
uygulamaya ayrilan kaynak miktari ve uygulama ince ayarlari
gibi diger birgok parametre, yedekleme, performans, maliyet
iyilestirmesi ve benzeri sebeplerle durmaksizin degistirilir.
Olcekleme terimi altinda toplanabilecek bu faaliyetleri
otomatiklestirmeyi hedefleyen bircok otomatik 6lgcekleme
yaklasimi bulunmaktadir [2,3].

Bunlardan en bilineni bulut uygulamalarinin kopya sayisinin
degistirilmesi anlamina gelen vyatay o&lcekleme’dir (ing.
horizontal scaling) [4]. Buna goére uygulamaya gelen istek
sayisina bagli olarak kopya sayisi arttirilir veya azaltilir. Yatay
olceklemede bitin kopyalarin ayni kaynak sinirlamasina tabi
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olmasi saglanir. Boylece bir kopyanin digerinden daha
yavas/hizlh olmasi durumunda kopyalar arasindaki ytkin
dengesiz  dagilmasinin  6nune gegilir. Eger Ozellikle
belirtilmemisse, olcekleme denilince kastedilen genellikle
yatay 6lceklemedir. Bu egilimin dogal sonucu olarak, otomatik
olgekleme yaklagimlarinin biyik ¢ogunlugu da aslinda yatay
Olcekleme odakhdir [5].

Maliyet veya performans eniyilemesi amaciyla uygulama
kaynaklarinin degistirilmesi olarak tanimlanabilecek dikey
dlcekleme (ing. vertical scaling) ise, uygulamaya ayrilan
islemci, bellek ve ag kapasitesi benzeri kaynaklarin sinirlarinin
arttirlhp/azaltilmasi ile saglanir [6]. Her ne kadar amaci ayni
olsa da dikey 6lcekleme yataydan birkag noktada belirgin bir
sekilde ayrismaktadir. ilk olarak dikey 6lgekleme tanimi
geregi, uygulama kaynaklarina midahale ettigi icin, her
Olcekleme sonrasinda butiin kopyalarin kapatilip, belirlenen
sinirlarla yeniden acgilmasi gereklidir. Bu ise oOlgekleme
kaynakli servis kesintilerine neden olabilmektedir. Bu sorunu,
Olgcekleme hizini bir miktar yavaslatma pahasina dahi olsa,
kopyalari teker teker giincelleyerek asmak mimkiindir. Ote
yandan dikey olgekleme, kaynak kullanim sinirlarini devreye
sokarak, yatay Olcekleme ile elde edilemeyecek 6lglide bir
hareket serbestligi getirmekte, bu sayede performans ve
maliyet iyilestirmesinin daha hassas yapilabilmesini
saglamaktadir. Bu nedenle, bulut bilisim sektérinde dikey
Olceklemeye olan ilgi giderek artmaktadir [7].

Bulut uygulamalarinin yonetiminde en az olcekleme kadar
kritik Oneme sahip bir diger nokta ise uygulama ici
parametrelerin en uygun bir sekilde belirlenmesidir [8].
Uygulamanin kullandigi parametre sayisina ve alabilecegi
degerlere bagh olarak, en uygun parametreler basit bir
tarama yontemi veya kisitlamasiz eniyileme yontemi ile
belirlenebilir. Bu islem yaygin olarak performans eniyilemesi
(ing. performance optimization) adiyla bilinmekle birlikte
amag olarak performans yerine maliyet de kullanilabilir. Bu
nedenle amacin genel niteligini yansitabilmek igin bu
calismada bulut uygulamalarinin parametre eniyilemesi ince
ayar (ing. auto-tuning, fine-tuning) olarak adlandirilmistir [9].

Birkag kuraldan olusan en sade 6lgekleme yazilimindan, derin
o6grenme ile desteklenmis pekistirmeli 6grenme yaklasimina
kadar genis bir yelpazede yer alan bitiin 6lgcekleme ve ince
ayar yontemleri, parametre ve maliyet/performans arasinda
var oldugu disutnilen iligki ile ilgili bazi kabuller yapar ve/veya
bu iliskiyi modellemeye calisir. Sozgelimi yatay o6lgekleme
¢oziimleri, kopya sayisi ile performans/maliyet arasinda
dogrusal bir iliski oldugu savina gore galisir ki genellikle durum
zaten boyledir [10]. Ancak uygulamaya gelen yikiin
durumuna veya kopyalar arasindaki haberlesme topolojisine
bagh olarak kopya sayisini arttirmak performansi her zaman
beklendigi kadar dizeltmeyebilir ve hatta nadir olarak
disurebilir. Bu nedenlerle 6lgekleme ve ince ayara konu olan
parametrelerin, uygulama performansini/maliyetini nasil
etkiledigini incelemek son derece 6nemlidir. Parametrelerin
performans/maliyeti, bireysel (ing. individual) veya topluca
(ing. cooperative) nasil etkilediginin nicel olarak belirlenmesi
sayesinde mevcut Olgekleme ydntemleri iyilestirilebilir veya
duyarlilik analizine dayanarak yeni o6lgekleme yontemleri
tiretilebilir. Bu dogrultuda, literatirde ilk kez olarak bu

calismada, evrensel duyarlilik analizinin (ing. global sensitivity
analysis), yatay/dikey olgekleme ve ince ayar ile ilgili butin
parametreleri kapsayacak sekilde kullanilabilecegi ortaya
atilmis ve ornek bir bulut uygulamasinda deneysel olarak
gosterilmistir.

Bu makalenin ikinci bolimiinde, evrensel duyarlilik analizi ve
bu amagla kullanilacak Yiksek Boyutlu Model Gosterilimi
yontemi kisaca tanitilacaktir. Uclincii bélimde ise bulut
uygulamalarinda nasil  kullanilacagi anlatilacak ayrica
analizlerin yapilacagl 6rnek bulut uygulamasinin kurulumu,
sentetik yik Uretimi, veri toplama safhalari ve duyarlilik
analizi ile ilgili hesaplamalarin detaylarina yer verilecektir.
Sonuglarin gosterildigi ve yorumlandigi son iki bolim ile
makale sonlandirilacaktir.

2. Evrensel Duyarlilik Analizi

Duyarhlik analizi ydntemleri, yerel (ing. local) ve evrensel (ing.
global) olmak Gzere iki temel sinifa ayrilmaktadirlar [21]. Yerel
yontemler, parametre uzayinin belli bolgeleri Gzerine
odaklanirken, evrensel ybdntemler parametre uzayinin
tamami Uzerinde calismaktadir. Olcekleme ve ince ayar
baglaminda amacimiz parametrelerin genel davranis
kaliplarini ¢ikarmak oldugu igin, bu c¢alismada evrensel
duyarhlik analizi 6zellikle tercih edilmistir.

2.1 Yiiksek Boyutlu Model Gosterilimi

Bu calismada, olgcekleme parametrelerinin evrensel duyarhlik
analizini gercgeklestirmek igin Yiksek Boyutlu Model
Gosterilimi  (YBMG) isimli  yontem kullanilmistir  [11].
Gosterilim, kisaca, n degiskenli herhangi bir fonksiyonun,
degisken sayisi birden n’ye kadar degisen fonksiyonlarin
toplami olarak ifade edilmesi prensibine dayanir [12].

n n
[ ) = fob ) i)+ ) fig(ny) + -

i=1 i<j

+ fiz.m (X1, s X0) €Y)

(1) esitliginin solunda yer alan f fonksiyonu, analitik yapisi
bilinen acik bir model olabilecegi gibi, i¢c yapisi tam olarak
bilinmeyen kapal kutu karmasik bir model de olabilir.
YBMG’nin en temel avantaji tim degisken etkilesimlerini
iceren orijinal modeli, pargalara ayirarak degisken
etkilesimlerinin  kademeli olarak arttigi ¢ok sayida
fonksiyonun toplami olarak ifade etmesidir. Sozgelimi, f; (x;)
terimi x; degiskeninin model c¢iktisi Uzerindeki bireysel
etkisini gostermekteyken, fi,(x;,x,) terimi X, ve
X, degiskenlerinin bir arada modele vyaptigi katkiyi
gostermektedir. Terimler arasindaki tek sabit olan f; ise
modelin degisken bagimsiz davranigini ifade etmektedir.
Ozetle, YBMG terimleri evrensel duyarlilik analizi icin gereken
bltln bilgiyi icermektedir.

YBMG acilimini yorumlamanin bir diger yolu ise degiskenleri
girdi (ing. input), f fonksiyonunu ise cikti (ing. output) olarak
ifade etmektedir. Boylece girdi/cikti iliskisinin kurulabildigi
birgok model icin YBMG’nin nasil konumlandirilacagl daha
actk  olarak anlasiimaktadir.  Degisken etkilesimlerini
birbirinden ayristirabilmek icin YBMG terimlerinin dik olmasi
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gereklidir. Bunu saglamanin yolu ise asagidaki sifirlanma
varsayimidir [13]:

jE {il, ""ik}:fﬂliz'”ikd'xj = 0. (2)

Diklik sayesinde terimleri, sabitten baslayarak kademeli
olarak hesaplamak miimkiin hale gelir. ilk olarak sabit terimi
bulmak icin (1) denkleminin her iki tarafinin batin
degiskenlere gore tiimlevi alinir. Sifirlanma kosulu nedeniyle
sabit terim disindaki bitiin terimler yok olur ve sabit terim (3)
esitligindeki gibi elde edilir.

fo= [ [ ren ...,xn)ﬁdxk 3)
k

Degiskenlerin bireysel etkilerini ifade eden tek degiskenli
YBMG terimlerini bulmak igin ise, (1) denkleminin bu kez ilgili
degisken (etkisi belirlenmek istenen) disinda kalan tim
degiskenlere gore tumlevi alinir. Bu sayede bulmak
istedigimiz terim disindaki batiin YBMG terimleri yok olur.

n
i) = [ [ rom | Jaxe - £ )

k=i
iki ve Uizeri dereceden YBMG terimlerini yukaridaki stratejiyi
kademeli olarak uygulayarak bulmak mimkiindir. Bununla
birlikte atmosferik fizikten, kimyaya kadar bircok alanda
lglncl ve Uzeri derece etkilesimlerin modele katkisinin,
digerlerine gore ihmal edilebilecek kadar az oldugu
gorulmektedir [14]. Dolayisi ile YBMG uygulamalarinin
bircogunda bir veya ikinci mertebeden YBMG terimlerinin
kullanilmasi genellikle yeterli olmaktadir. Bu calismada da
sabit terim ve tek degiskenli terimlerin hesaplanmasi ile
yetinilecektir.

Modelin analitik yapisi bilinmiyor veya timlevler analitik
olarak hesaplanamiyorsa YBMG terimlerinin herhangi bir
noktadaki degerini bulmak igin genellikle Monte Carlo sayisal
timlev hesaplama yontemine basvurulur [15]. Noktanin
konumu degistirilerek YBMG terimleri gizelge (ing. lookup
tables) seklinde elde edilebilir. Degisken sayisinin az oldugu
durumlarda Monte Carlo yerine izgara (ing. grid) yéntemi
kullanilabilir. Buna gore her degisken ekseni belli sayida
dilimlere ayrilir ve sadece 1zgaranin digim noktalari Gizerinde
ilgili model galistirilir [16]. Bu ¢alismada da degisken sayisi
dikkate alinarak i1zgara yontemi tercih edilmistir.

2.2 YBMG ile Evrensel Duyarlilik Analizi

YBMG ile duyarlilik analizinin ilk adimi olarak (1) numaral
esitlikteki sabit terim sol tarafa alinarak modelden gikarilir:

n n
f=fo= D fit ) fiy+=+ fuon 5)
i=1 i<j
Ortalamanin  (f;) modelden g¢ikarilmasi modelin sifir
normalizasyonu anlamina gelmektedir. Modelin ortalamadan
ne kadar saptigini ifade eden evrensel varyansi hesaplamak
icin ise normalize edilen modelin karesinin tlimlevi alinir.
YBMG terimlerinin dikligi sayesinde,

D Effz—fo2 ve Di . Effif...ik (6)

olmak Gzere,

esitligi elde edilir [12]. Yukaridaki esitlikte D, evrensel varyansi
ifade ederken, esitligin sagindakiler YBMG terimlerinin
varyanslarini géstermektedir. Sifirlanma kosulunun bir geregi
olarak bltiin YBMG terimlerinin ortalamasi sifirdir, dolayisi ile
karelerinin timlevi terimlerin sifir civarindaki salinimini
olgmektedir. Denklemin her iki tarafi evrensel varyansa
bolinerek normalize edilebilir. Boylece Sobol katsayilari
olarak da bilinen asagidaki duyarlilik katsayilari bulunur:

Siyip = % (duyarhlik katsayilarr) (8)
Kolayca gorilebilecegi gibi bitlin duyarhlik katsayilarinin

toplami bire esittir.

1 =25i +ZSU++512n (9)

Sifir ile bir arasinda degigsen Sobol katsayilari, degiskenlerin
model Uzerindeki bireysel veya birlikte yaptiklari katkilarin
nicel olcusidur. Bir degisken veya degisken grubuna karsilik
gelen duyarlilk katsayisi ne kadar biyik ise model Gzerindeki
etkisinin o kadar fazla oldugu anlasilir. Ote yandan sifira yakin
katsayilar, ilgili degiskenlerin model (zerindeki katkisinin
ihmal edilebilecek kadar 6nemsiz oldugunu gostermektedir.
Degisken etkilesimlerinin nispeten az oldugu sistemlerde,
katsayilarin toplami hizli bir sekilde bire yakinsar. Ayrica
katsayilarin birbirine gore buyuklikleri karsilastirilarak hangi
degisken veya degisken grubunun model izerinde daha etkili
oldugu bulunabilir.

3. Onerilen Yaklasim

Bu ¢alisma bulut uygulamalarinin performans ve maliyetini
etkileyen cesitli parametrelerin evrensel duyarlilik analizi ile
irdelenmesini  konu almaktadir. Bu baglamda bulut
uygulamalarinin yonetiminde rol oynayan parametreler girdi,
uygulamalarin performans veya maliyeti ise cikti olarak
degerlendirilmistir. Parametreler ve performans/maliyet
arasinda var oldugu dustinilen girdi/gikti iliskisi ise YBMG ile
modellenmistir.

Calismanin  etki alanini  genisletmek adina segilen
parametrelerin cesitliligine o6zellikle dikkat edilmistir. Bu
dogrultuda yatay/dikey 6lcekleme ve ince ayar alanlarindan
birer parametre secilmistir. Parametrelerin hangi YBMG
degiskenlerine karsilik geldigi Cizelge-1’de gosterilmistir.
Aralarindaki birebir iliski nedeniyle parametre ve degisken
ifadeleri kimi zaman birbiri yerine kullanilsa da YBMG ve bulut
uygulamalari  baglaminda vyapilan analizlerde sirasiyla
degisken ve parametre ifadeleri 6zellikle tercih edilecektir.

Cizelge-1: YBMG degiskenleri ile uygulama parametreleri
arasindaki eslesme.

Degisken Alan Parametre Birim
Xq Yatay Olcekleme Kopya sayisi adet
X, Dikey Olcekleme islemci siniri milicpu
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X3 ince Ayar Yigin siniri megabyte

Cizelge-1'de belirtilen parametrelerin her biri ¢ boyutlu
Kartezyen koordinat sisteminde (bundan boyle kisaca
degisken veya parametre uzay olarak adlandirilacaktir), bir
eksene karsilik gelmektedir. Dolayisi ile uygulamanin herhangi
bir anda gecerli olan parametreleri parametre uzayinda bir
noktaya karsilik gelmektedir. Modelin bu nokta (zerinde
aldig1 deger ise, uygulamanin ilgili parametreler altinda
gosterdigi performansi veya maliyetini ifade etmektedir.
Dolayisi ile model girdisi parametreleri, giktisi ise uygulama
performansi veya maliyetidir. Bulut uygulamalarinin ve kurulu
oldugu veri merkezlerinde bilesenlerin karmasik yapisi
nedeniyle modelin analitik yapisinin bilinmemektedir.

Duyarlilik analizini yapabilmek icin YBMG terimlerinin sayisal
timlev ile yaklasik olarak hesaplanmasi gerekmektedir. Ancak
bunun 6ncesinde her degiskenin alabilecegi degerlerin, diger
bir ifade ile tanim kimesinin belirlenmesi gerekmektedir.
Araliklar belirlenirken ilgili parametrelerin gorevleri dikkate
alinmistir.  S6zgelimi, uygulamanin tamamen durmasina
neden olacak sifir kopya veya sifir islemci siniri gibi degerler
tanim kiimesinin disinda birakilmistir. Son durumda Cizelge-
2’'de gosterilen tanim kiimeleri belirlenmistir.

Cizelge-2: Degiskenlerin alabilecegi degerler.

Degisken Tanim Kiimesi Eleman Sayisi (N;)
X1 {1,2,...,9} 9
X3 {100,200, ...,900} 9
X3 {100,200, ...,900} 9

3.1 Ornek Bulut Uygulamasi

Bulut uygulamalarinin yonetimi ve olgceklenmesi ile ilgili
arastirma gelistirme c¢alismalarinda ortak bir standart
yakalamak, karsilastirilabilirligi saglamak ve bilgi paylasimini
kolaylastirmak amaciyla hazirlanmis birtakim &rnek (ing.
benchmark) bulut uygulamalari bulunmaktadir. Bunlardan en
yaygin ve glincel olanlarindan birisi mikro servis mimarisi ile
hazirlanmis TeaStore adh uygulamadir [17]. Kap (ing.
container) teknolojisini ve mikro servis mimarisini kullanan
TeaStore uygulamasi, yaygin bir kap yonetim sistemi olan
Kubernetes ortamina kolaylikla kurulabilmektedir [18]. Bu
calismadaki analizler igin TeaStore uygulamasinin arayiziini
olusturan teastore-webui mikro servisi kullaniimistir. Bu
noktadan sonra uygulama ifadesi ile TeaStore uygulamasinin
teastore-webui mikro servisi kastedilecektir.

3.2 Parametreleri Degistirme Mekanizmasi

Bu calismada uygulamanin biitiin parametreleri, Kubernetes
Uzerinde robotik otomasyon araglari gelistirmek igin
kullanilan Operator-SDK [19] aracihgl ile degistirilmis,
performans ve maliyet dlcimleri de yine ayni platformun
sundugu imkanlar ile elde edilmistir. Bu baglamda Golang [20]
tabanli bir Kubernetes operatéri hazirlanmistir. Uygulama
parametreleri her Kubernetes operatoériinde 6n tanimli olarak
bulunan ve belirli araliklarla Kubernetes tarafindan gagrilan

Reconcile fonksiyonu iginde degistirilmistir. Hazirlanan
operatoriin ¢alisma prensibi  Sekil-1'deki sozde kod ile
gosterilmistir.

# Parametre degerlerini seg

replica = 2 # x 1

cpulimit = 300 # x 2

heaplimit = 400 # x_3

# Reconcile metodu, Kubernetes

# tarafindan belirlik araliklarla cadgrilmaktadir.

function Reconcile(context, request)
deployment = getDeployment(“teastore”)
deployment.replica = replica
deployment.cpulimit = cpulimit
deployment._heaplimit = heaplimit
deployment.update()

© 0 N AW N e
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Sekil-2: TeaStore parametrelerin Golang tabanli bir Kubernetes
operatori araciligr ile nasil degistirilebildigini gosteren s6zde kod.

3.3 Degisken Uzayinda Gezinme

Cizelde-2’den gorilebilecegi gibi bu c¢alismada kullanilan
degisken sayisi lgtlir (n = 3) ve her degisken igin dokuz farkh
deger yer almaktadir (N; = N, = N; =9). Bu nedenle,
sayisal turevleri alabilmek adina parametre uzayi bir 1zgara ile
boélinmustir. Batin YBMG terimlerini hesaplayabilmek igin
modelin 1izgaranin bitlin noktalarinda galistirilip giktilarin elde
edilmesi gereklidir. Bunu saglamak igin ©6rnek bulut
uygulamasinin parametrelerini diledigi gibi degistirebilen ve
uygulama performansini ve maliyeti Olcebilen bir Golang
programi yazilmistir. Program 1zgaranin herhangi bir
diguiminden baslamakta ve rastgele sectigi bir eksen
dogrultusunda ilerlemektedir. Sinir disina ¢ikmaya neden
olacak bir se¢im olursa, legal bir adim bulana kadar se¢im
tekrarlanmaktadir. Programin ayrintilari altinci bélimde
belirtilen adreste verilmistir.

3.4 Yiik Uretme ve Performans Olgiimii

Degisken uzayindaki hareket sekli belirlendikten sonra her
digim noktasinda model c¢iktisinin hesaplanmasi yani
uygulama performansinin/maliyetinin Olgulmesi gereklidir.
Olgiimlerin tutarli olmasi icin &lciimler esnasinda bulut
uygulamasinin is ylkunin sabit olmasi gereklidir. Bunu
saglamak icin TeaStore uygulamasina HTTP-Load-Generator
[21] adh sentetik yuk Ureteci vasitasiyla 100 istek/saniye
hiziyla yik gonderilmistir. Boylece uygulamanin arayiiziinde
ayni anda gezinti yapan ¢ok sayida musterinin neden olacagi
internet trafigi taklit edilmistir. Performans olglimleri
sirasinda yiikiin aniden kesilmemesi igin, yik profilinin zaman
araligi bir ay gibi uzun bir stireye ayarlanmistir. Yiik gonderimi
icin kullanilan yik ve kullanici davranis profilleri hakkinda ek
bilgiler altinci bolimde belirtilen adreste sunulmustur.

Evrensel duyarlilik analizi 6ncesindeki son adim model
¢iktisini temsil eden uygulama performansinin dlgiimiidir. Bu
calisma igin segilen bulut uygulamasi Kubernetes Ulizerine
kuruldugu igin, bu platformun metrik 6lgme kabiliyetlerinden
faydalanilmistir. Ozet olarak Kubernetes, Uzerine kurulu
bitin kaplarin anlk islemci, bellek ve ag kullanimini
Prometheus [22] adli bir bilesen araciligi ile 6lgmekte ve bir
metrik havuzunda tutmaktadir. Depolanan metriklere
PromQL [23] adl 06zel bir filtreleme dili araciligi ile
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erisilmektedir. Bu c¢alismada uygulama performansini
temsilen, uygulamanin isteklere yanit verme kapasitesi temel
alinmistir. Bunu belirlemek igin birim siirede uretilen paket
sayisi Sekil-3’te 6rnegi verilen s6zde program.

1 # uygulama performansi simdilik sifir

2 app_performance = 0

3 # PromQL dilinde performans metrigi

4 m = container_network_transmit_packets_total
5 # uygulama ic¢indeki biitin

6
7
8
9

kaplara

for each container in application
# son 1 dakikalik kullan (PromQL)
query = rate(q{pod=container}[1mn])
# Prometheus API’sine sorgu at
10 perf = promvlapi.Query(context, query)
11 # uygulama performansini glncelle
12 app_performance += perf
Sekil-3: Kubernetes ortamina kurulu olan TeaStore uygulamasinin
Promethus araciligiyla performans 6lglimiini yapan sézde-kod.

3.5 Girdi/Cikt1 Verisinin Uretilmesi

veriyi

Yik dretme, uygulama degiskenlerine muidahale etme,
degisken uzayinda rastgele gezinme ve performans ol¢imi
asamalari bir araya getirildiginde YBMG terimlerini elde
etmek ve buna bagli olarak evrensel duyarlilik analizlerini
yapabilmek igin gerekli veri hazirlanmis olmaktadir. Veri
Uretimi icin gerekli butin islemler Sekil-4’teki sdzde kod ile
Ozetlenmistir.

1 Uygulamayi baslat

2 Sabit yik gdndermeye basla
3 Sayaci baslat: k=1

4 120 saniye bekle

Mevcut parametreleri kaydet: x®

Performansi &lg¢ ve kaydet:}ﬂm

Bir parametreyi rastgele dedistir
Sayaci arttir: k=k+1

Dordiincli adima geri doén

Sekil-4: Veri toplama igin uygulanan adimlarin 6zeti.

289, x0

© o N o un

Veri Uretimi, bir mikro servis uygulamasi olan TeaStore’un
bltlin servisleri ile ayaga kaldiriimasi ile baslamaktadir.
Ardindan uygulamaya sabit ylik gonderilmeye baslanir ve veri
toplama siiresince hi¢ kesilmez. Uclincli adimda kayitlari
numaralandirmak  icin  kullanilan  saya¢  degiskeni
tanimlanmaktadir. Dordincl ve sonrasindaki adimlar
Kubernetes operatori icinde c¢alismaktadir. Dordinci
asamadaki 120 saniyelik bekleme slresi Kubernetes
operatorlerinin icindeki Reconcile fonksiyonunun hangi
araliklarla devreye girdigi dikkate alinarak segilmistir.
Uygulamanin yeni parametrelerle devreye girmesi ve
performans élciminin guvenilir bir sekilde yapilabilmesi icin
bu sirenin yeterli oldugu gorilmustir. Besinci ve altinc
adimlara gelindiginde uygulamanin mevcut parametrelerle
yeterince ¢alistigl dikkate alinarak, parametre ve performans
Olgiimleri kaydedilir. Yedinci adimda parametrelerden en
fazla birinde, ileri veya geri rastgele degisiklik yapilarak
degisken uzayinda gezinti yapilir. Yeterince 6rnek birikene
kadar dort ve dokuz arasi adimlar tekrar edilir. Bu ¢alismada
program yaklasik olarak yirmi gin calistirlmis ve toplam
21.168 ornek alinmistir. Cizelge-3’te bu sekilde toplanan
verinin bir kismi listelenmistir.

Cizelge-3: Evrensel duyarlihk analizi amaciyla toplanan girdi/gikti
verisinin bir boliimii.

Girdi Cikti
k x 2 {0 y®
1 3 500 500 2640
2 4 500 500 2380
3 4 500 500 3029
4 5 500 500 2856
21167 1 600 400 1268
21168 1 500 400 581

Dikkat edilmesi gereken énemli bir nokta ayni parametreler
(6rnek olarak k =2 ve k = 3) altinda c¢alisan programin
performansinin farkl 6lctlebilmesidir. Bunun birka¢c nedeni
bulunmaktadir. Oncelikle her ne kadar uygulamaya sabit yiik
gonderilse de istekleri ireten ve génderen sunucu lGzerindeki
yogunluga bagli olarak gercekte gonderilen istek sayisinda
salinimlar olmaktadir. Benzer durum istekleri karsilayan
uygulama icin de gecerlidir. Dahasi ¢alismanin yapildigi veri
merkezinde, uygulama ile ilgili butlin sunucu ve ag bilesenleri
performans o&lglimlerinde az da olsa salinimlara neden
olmaktadir. Salinimlarin yikici etkisini azaltmak icin veri
toplama safhasi 6zellikle uzun tutulmus ve izgaranin her
digum noktasi icin birden fazla 6l¢iim yapilmasi saglanmis ve
Olgimlerin ortalamasi alinmistir. Bir baska ifade ile Cizelge-
3’te sunulan veri girdilere goére gruplanmis ve her grup igin
¢iktinin ortalamasi alinmistir. Boylece bir sonraki bolimde
bahsedilecek sayisal timlev asamalarinda her digim
noktasina karsilik sadece bir degerin bulunmasi garanti
edilmistir.

4. Analiz Sonuglan

4.1 YBMG Terimlerinin Hesaplanmasi

Oncelikle (3) numarali denklemin sayisal yaklastirimi ile sabit
terim bulunur:

N
1
o~ Nz F(9,x,x) = 2910,41 paket/sn
s=1

Burada,N sayisal timlev icin kullanilan 1zgaradaki toplam
diguim sayisini, s ise digumlerin tekil sira sayisini
gostermektedir. Burada her digimiin tekil bir parametre
kombinasyonuna karsilik geldigi tekrar hatirlanmalidir.
DiUglm noktasina karsilik gelen model ciktisi ise yukarida
anlatildigr gibi Cizelge-3’teki ilgili kayitlarin ortalamasi
hesaplanarak elde edilmistir. Diger bir deyisle,

k k
B® = y®1 ¥, .., x{) = ¥, .., 2

kiimesi, s sira sayill digiim noktasinda yapilan batin
performans olg¢limlerini ifade etmek lzere, model giktisi bu
kiimenin ortalamasi olarak tanimlanmistir.

1BG)]

1
)y — (s)
X3 ) = B0 E B,
=1

(s
.
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Tek degiskenli (birli terim olarak da adlandiriimaktadir) YBMG
terimleri ise, (4) numaral esitlikteki timlevlerin sayisal
yaklastirimi ile bulunur.

NyXNs

1
A = g D, faxx) — fy
s=1

NyXNs

1
fl) =y, Z [0, 20,257) = fy
s=

NyXN,

1
f3(x3) = N XN, Z F, x50 x3) = fo
Ss=

Birli terimlerin herhangi bir noktadaki degerini bulmak icin o
noktanin modele girdi olarak verilmesi gerekmektedir.
Verinin olusturulmasi sirasinda, model 1zgara Uzerinde
cahistinldigi icin bu calismada birli YBMG terimlerinin 1zgara
Uzerindeki degerleri kolaylikla bulunabilmektedir. Boylece
birli terimleri Cizelge-4’teki gibi cizelge (ing. look-up table)
seklinde ifade etmek mimkinddr.

Birli terimlerin grafik olarak gosterilimi ise Sekil-5'te
yapilmistir. Cizelge ve grafikte gboze carpan ilk oOzellik
performans metriginin her zaman pozitif dl¢tilmesine karsin
YBMG terimlerinin negatif deger Uretebilmesidir. Bunun
nedeni bu terimlerin degiskenlerin performans Gzerindeki
bireysel katkilari ifade etmesidir. Ornegin f;(2) = —578
degeri, kopya sayisinin iki segilmesi durumunda diger
parametrelere bakilmaksizin ortalama performansin 578
birim kadar disecegi seklinde yorumlanmalidir. Benzer
sekilde tek basina islemci sinirinin 700 secilmesi ortalama
performansi 1899 birim arttiracaktir. Sekil-5’e bu ¢ercevede
bakildiginda kopya sayisinin az oldugu bolgelerde beklendigi
gibi negatif degerler, fazla oldugu yerlerde ise pozitif degerler
gorilmektedir.

Cizelge-4: Birli YBMG terimlerinin gizelge ile gosterilmesi.

X1 fi(x1) X2 fa(x2) X3 f3(x3)
1 -1650 100 -2849 100 -302

2 -578 200 -2434 200 -36

3 -28 300 -1428 300 94

4 322 400 -528 400 10

5 441 500 685 500 84

6 282 600 1817 600 17

7 418 700 1899 700 -16

8 529 800 1559 800 19

9 254 900 1279 900 130

Performansa katkinin biylklugia baglaminda bakildiginda iki
numarali degiskenin yani islemci sinirinin performans
Uzerinde ¢ok etkili oldugu gorilmektedir. 600 milicpu’ya
kadar limit artiglarinin performansi her seferinde arttirdig
gorilmektedir. Ancak 700 milicpu ve sonrasinda ek katki
gelmemektedir. Benzer davranis bir numarali degisken olan
kopya sayisi icin de gecerlidir. Dortten fazla kopya
kullanmanin ek performans getirmedigi gorilmektedir.
Uglincii ve son degisken olan yigin sinirina karsilik gelen YBMG

L https://github.com/kubecost/cost-model

teriminin sifir civarinda kiguk salinimlar yaptigi dolayisi ile
diger iki degiskene gore neredeyse ihmal edilebilir oldugu
gorilmektedir.

4.2 Duyarhlik Katsayilarinin Hesaplanmasi

Birli YBMG terimleri, degiskenlerin performans Uzerindeki
bireysel katkilarini gérsel olarak gostermekle birlikte, katkilar
nicel olarak tek bir sayiya indirgemek icin evrensel duyarlilik
katsayilarinin hesaplanmasi gereklidir. Bunun igin Bolim
2.2’de gosterilen varyanslar asagidaki gibi sayisal timlev ile
yaklasik olarak bulunmus ve elde edilen duyarhlik katsayilari
Cizelge-5'de sunulmustur.

N
1
D~y ) (e x0) -
s=1

N
1 D; ,
D, ~ NZ (xS, s = EL' i=1.23
s=

Cizelge-5: Performans dikkate alinarak hesaplanan duyarhlik

katsayilari.
Duyarlilik Katsayisi Deger
S1 0,1041
S, 0,7303
S3 0,0033

Cizelge-5’e gore ikinci degiskenin yani islemci sinirinin en etkili
parametre oldugu anlasiimaktadir. Diger bir ifade ile model
Uzerinde etkili olan butlin faktorlerin toplam 100 birimlik
etkisinin yaklasik 73’0 tek bagina ikinci degisken tarafindan
saglanmaktadir. ikinci sirada ise yaklasik %10 ile kopya sayisi
gelmektedir. Yigin siniri ise binde g gibi kiiclk bir paya
sahiptir. Elde edilen duyarliik katsayilari birli YBMG
terimlerinin  grafiklerine bakilarak yapilan yorumlarla
paralellik gostermektedir. Ayrica kopya sayisi ve islemci
sinirinin katkilarinin  toplaminin %83’e ulagmasi, modelin
%17’lik bir hata payi ile bu degiskenlere karsilik gelen birli
YBMG terimlerinin toplami seklinde ifade edilebilecegini
gostermektedir.

4.3 Analizlerin Maliyet i¢in Tekrarlanmasi

Bu bolime kadar yapilan biitin 6lgme ve hesaplamalarda
model c¢iktisi olarak TeaStore uygulamasinin performans
Olgimi kullanilmistir. Ancak giris boliminde bahsedildigi
Gzere kullanilan kaynaklarin maliyeti de bulut uygulamalarinin
yonetimi agisindan en az performans kadar 6nemlidir. Bu
dogrultuda bir onceki bolimde vyapilan hesaplamalar
performans yerine maliyet dikkate alinarak tekrar edilmistir.
Bulut uygulamasinin maliyeti ise islemci ve bellek kullaniminin
bulut piyasasinda gecerli ortalama saatlik {cretler® ile
carpiimasiyla belirlenmistir.

Cikti olarak maliyeti temel alarak hesaplanan evrensel
duyarhlik katsayilar Cizelge-6'da, birli terimlerin grafikleri ise
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Sekil-6’da gosterilmistir. Performansa gore yapilan analize
benzer sekilde kopya sayisi ve islemci sinirinin maliyet
Uzerinde belirgin bir etkisi gozlenirken, yigin sinirinin higbir
etkisinin olmadigi anlasiimaktadir. Bir dnceki durumdan farkl
olarak kopya sayisi ile model ciktisi arasinda neredeyse
dogrusal bir iliski gdzlenmektedir. islemci sinirinin etkisi ise
belli bir noktadan sonra sabit kalmaktadir.

Kopya sayisinin ve islemci sinirinin maliyet Gzerindeki etkisi
ise sirasiyla %60 ve %33 olarak hesaplanmistir. Yigin sinirinin
maliyet tzerindeki binde ikilik katkisi ihmal edilebilecek kadar
kiigliktir. ilk iki degiskenin toplam etkisinin %93 olmasi,
maliyetin sadece iki degiskenli toplamsal bir model ile ifade
edilebilecegi anlamina gelmektedir.

Cizelge-6: Maliyet dikkate alinarak hesaplanan duyarlilik
katsayilari.

Duyarlilik Katsayisi Deger

S1 0,5977
S, 0,3279
S3 0,0016

2000

1000

paket/sn

-1000

-2000

—30001

X (sira sayisi)

Sekil-5: Performansa gore hesaplanan birli YBMG terimleri

5. Sonug ve Tartisma

Bu calismada bulut bilisim uygulamalarinin yonetiminde
kullanilan 6lgcekleme ve ince ayar kavramlari genel hatlari ile
tanitilmis ve bunlarlailinti olan parametrelerin performans ve
maliyet Uzerindeki etkileri bulut bilisim alaninda ilk defa
kullanilan Yuksek Boyutlu Model Gosterilimi (YBMG) adli
evrensel duyarlilik analizi yontemi ile analiz edilmistir

Butln analizler Kubernetes platformu ve onun Uzerine
kurulan TeaStore adh 0Ornek mikro servis uygulamasi
aracihigiyla yapilmistir. Calismanin parametre yonetimi ve veri
toplama safhalari igin ise Operator-SDK platformuna dayanan
Golang tabanl 6zel bir Kubernetes operatori hazirlanmistir

Duyarhhk analizi sonuglarina goére dikey 0&lgekleme
kategorisinde degerlendirilen islemci siniri parametresinin
performansin neredeyse dortte Uglinden, maliyetin ise Ucte
birinden tek basina sorumlu oldugu goriilmektedir. Yatay
Olceklemeyi temsil eden kopya sayisi parametresi ise
performansin ylzde on birinden, maliyetin ise yizde
altmisindan sorumludur. ince ayar ile ilgili olan yigin siniri
parametresinin ise performans ve maliyete anlamli bir katkisi
bulunamamis, dolayisi ile o6lgekleme c¢alismalarinda, en
azindan TeaStore uygulamasi baglaminda, g6z ardi

edilebilecegi anlasiimistir. Ayrica TeaStore uygulamasi igin,
performans ve maliyetin kiiclik bir hata payi ile kopya sayisi
ve islemci siniri parametrelerine gbre tanimlanmis tek
degiskenli fonksiyonlarin dogrusal toplami olarak ifade
edilebilecegi anlasiimistir.

Bu calismada onerilen duyarhlik analiz yaklasiminin diger
bulut uygulamalarina kiglk degisikliklerle uyarlanabilecegi
aciktir. Dahasi bulut uygulamalarinin yénetimi icin kullanilan
genel maksath o6lcekleme araglarinin parametre se¢im
mekanizmalarina entegre edilerek, oOlgekleme siireglerinin
iyilestirilmesi saglanabilir. Analiz sonuglarinin diger bir
kullanim alani ise uygulama dinamiklerinin daha iyi
anlasilmasi ve bu sayede is gelistirme slreclerinin
verimliliginin arttirilmasidir.

Calismanin bir sonraki safhasinda, degisken sayisinin ve olasi
degerlerin arttirilarak uygulama 6lgeginin  blyltilmesi
planlanmaktadir. Ayrica iki degiskenli YBMG terimlerinin ve
ikili duyarlilk katsayilarinin da dikkate alinarak parametre
etkilesimlerinin daha hassas modellenmesi planlanmaktadir.

T T T T T T
— fi(x)

004 — £ }
— fx)
0.02[-
©
3
3 0.00
wv
=)
-0.02
-0.04

X (sira sayisi)

Sekil-6: Maliyet dikkate alinarak hesaplanan birli YBMG terimleri

6. Kod ve Veri Paylasimi

Calisma sonuglarinin Gretilmesi icin kullanilan yazilim ve elde
edilen veri https://github.com/app2scale/gsa adresinde agik
erisime sunulmustur.

7. Tesekkiir

Bu calisma iTU ARI Teknokent biinyesinde yiiritiilen 62719
numarali Ar-Ge projesi kapsaminda yapiimistir.
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