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OZET
Yiksek Lisans Tezi

BULUT GOREV CiZELGELEMESI iCIN BENZETILMI$
TAVLAMA TABANLI BiR OPTIMIZASYON YAKLASIMI

Esra CELIK

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Deniz DAL

Her gegen giin ilerleyen teknoloji, kapasitesi hizla artan ve geleneksel algoritmalar/donanimlar
ile islenemeyen biiyiik veriyi beraberinde getirmektedir. Bu verinin depolanmasi, makul siirelerde
islenebilmesi ve analiz edilmesi i¢in de dagitik biiylik veri kiimelerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
tiir veri kiimelerine ise bulut bilisim hizmeti veren altyapilarda siklikla rastlanmaktadir. Gérev
cizelgeleme, bu veriyi analiz etmek icin kullanilacak goérevlerin tamaminin séz konusu kiime
diigtimleri (sunucular1) iizerinde en kisa siirede isletilmesine imkéan verecek gorev-sunucu
eslestirmesi isleminin adidir. Bagka bir deyisle ¢izelgeleme, NP-hard olarak da kategorize edilen
ve global minimum arayan bir optimizasyon problemidir. Dolayisiyla bu problemin optimuma
yakin (eger miimkiinse optimum) degerleri makul siirelerde iiretebilecek sekilde ¢oziime
kavusturulmasi i¢in metasezgisel yaklagimlarin yardimina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tez kapsaminda gorev cizelgeleme i¢in benzetilmis tavlama tabanli bir metasezgisel yaklagim
gelistirilmistir ve bu yaklasimin seri ve paralel versiyonlart C++ programlama dili kullanilarak
bir bilgisayar programina doniistiiriilmiistiir. Paralel versiyon igin ayni zamanda OpenMP
kiitliphanesinden faydalanmilmistir. Benzetilmis tavlama isimli metasezgisel, esin kaynagini
metalurji biliminden almaktadir. Yiiksek sicakliklara kadar 1sitilan metaller rastgele sivi hale
donismekte ve uygun bir sekilde yavasca sogutulduklarinda diizenli bir kristal yapiya
kavugmaktadir. Bu gézlemden esinlenen benzetilmis tavlama yontemi de eldeki problemi temsil
eden rastgele bir ilk ¢6zlimii yiiksek sicakliklardan baglayarak ve bu sicakligi her adimda yavasca
azaltarak arzulanan global ¢6ziime yaklastirmay1 hedeflemektedir.

Gelistirilen yaklasimin yetkinligi gorev c¢izelgeleme algoritmalarinin performanslarini
karsilastirmak igin kullanilan ve Braun modeliyle olusturulmus on iki meshur benchmark ile test
edilmistir. Onerilen yaklasimin hem seri hem de paralel versiyonu, tiim benchmarklar igin,
literatiirde su ana kadar bir sezgisel veya metasezgisel kullanilarak rapor edilen en iyi gecikme
degerlerinden daha iyi sonuglar1 90 saniye kisiti igerisinde tiretebilmistir. Gelistirilen bilgisayar
programinin ¢aligma siiresinin azaltilmasi ve lretilen ¢oziimlerin kalitesinin arttirilmasi igin,
benzetilmis tavlamanin ihtiya¢ duydugu farkl rastgele say1 iiretme ve pertiirbasyon teknikleri,
veri yapilari, dongii sonlandirma kosullari, kesif-somiirme oranlari ve derleyici etkisi yine bu tez
kapsaminda detayli olarak analiz edilmistir.

2018, 128 sayfa

Anahtar Kelimeler: Bulut Bilisim, Gorev Cizelgeleme, Benzetilmis Tavlama, Metasezgisel,
Paralel Hesaplama
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A SIMULATED ANNEALING-BASED OPTIMIZATION
APPROACH FOR CLOUD TASK SCHEDULING
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The technology advancing with each passing day brings a huge data along the way that grows
very rapidly and cannot be processed with traditional algorithms/hardware. Storing, processing
and analyzing these data in a reasonable amount of time require distributed data clusters. Such
data clusters are frequently encountered in infrastructures that provide cloud services. Task
scheduling is the name of the task-server mapping process that will allow all of the tasks to be
used to analyze this data to be run on those cluster nodes (servers) as soon as possible. In other
words, scheduling is an optimization problem categorized as NP-hard and seeking global
minimum. Therefore, there is a need for metaheuristic approaches to solve this problem in such a
way that it can produce near-optimum (if possible optimal) values at reasonable times.

In this thesis, a simulated annealing based metaheuristic approach was developed for task
scheduling and serial and parallel versions of this approach were transformed into a computer
program using C ++ programming language. For the parallel version, the OpenMP library was
also used. The metaheuristic called simulated annealing takes its inspiration from metallurgical
science. Metals heated up to high temperatures are converted into a liquid state and, if properly
cooled slowly, have a regular crystal structure. The simulated annealing method, inspired by this
observation, aims at bringing a first initial solution to a desired global solution, starting at high
temperatures and gradually decreasing this temperature at every step.

The effectiveness of the proposed approach has been tested by twelve famous benchmarks, which
are formed by the Braun model to compare the performance of task scheduling algorithms. Both
the serial and the parallel version of the proposed approach were able to produce better results for
all benchmarks than the best latency values reported in the literature within the time constraint of
90 seconds. In order to decrease the execution time of the developed computer program and to
improve the quality of the solutions produced, different random number generation and
perturbation techniques, data structures, early termination conditions, exploration-exploitation
rates and compiler effect required by simulated annealing were also analyzed in detail within the
scope of this thesis.

2018, 128 pages

Keywords: Cloud Computing, Task Scheduling, Simulated Annealing, Metaheuristic, Parallel
Computing
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1. GIRIS

Giin gegtikce ilerleyen teknoloji ile birlikte bilgisayar ve mobil cihaz kullaniminin
yayginlagmasi, depolama alanlarinin ucuzlamasi ve yiiksek kapasiteli aglarin kullanim
alanlarmin artis1 beraberinde biiylik boyutlu verileri getirmistir. Giderek artan bu biiyiik
capli verilerin ihtiyaca bagl olarak en kisa siirede islenmesi ve kullaniciya sunulmasi
gerekliligi bu gelismelerin bir sonucu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu ihtiyaca yonelik
bir kavram olarak 1950°1i yillarda ortaya ¢ikan, 1994 yilina kadar interneti temsil amagl
kullanilan ve 2006 yilinda bilisim hizmeti olarak kabul edilen bulut, kendi biinyesinde
bilisim hizmeti veren alt bilesenleri sayesinde eldeki biiyiik ¢apli verinin analiz

edilmesinden depolanmasina kadar gerekli olan tiim altyapiy1 saglamaktadir.

Artan ihtiyaglara karsi kisa siirede ve dogru bir sekilde doniis yapilmasia olanak
saglayan bulut bilisim hizmeti veren altyapilar, mevcut biiyiik veriyi bilgiye doniistiirme
stirecinde arka planda ¢ok sayida yontemi bir arada kullanmaktadir. Bu yontemler
arasinda var olan kaynaklarin etkin bir sekilde kullanilmasina yonelik veri-bilgi
dontisiimiinii  saglayan en temel yontem siki bir goérev cizelgeleme yapisindan

ge¢mektedir.

Gorev cizelgeleme, biiylik veriyi analiz etmek i¢in kullanilacak gorevlerin tamaminin s6z
konusu kiime diiglimleri (sunuculari) tizerinde en kisa siirede isletilmesine imkan verecek
gorev-sunucu eslestirmesi isleminin adidir. Kullanilacak gorev ve diigim sayisina baglh
olarak ¢ok sayida farkli ¢izelgeleme olusturmak miimkiindiir. Ornegin T gorev sayis1, N
ise gorevlerin dagitilacagi diigiim sayisi olmak {izere tim muhtemel kombinasyonlar
dahilinde (NT) farkli gérev ¢izelgeleme yapilabilmektedir. Asagida okuyucuya bir fikir
vermesi agisindan farkli N’ler ve T’ler i¢in (Wolfram|Alpha 2018)’dan alinan sonuglar

ile ¢6ziim uzaymin biiyiikliigiine ait birkag 6rnek paylagilmistir.

832 = 79228162514264337593543950336 (29 basamak)

8% = 6277101735386680763835789423207666416102355444464034512896
(58 basamak)



16128 = 134078079299425970995740249982058461274793658205923933777235614
437217640300735469768018742981669034276900318581864860508537538
82811946569946433649006084096 (155 basamak)

16256 = 179769313486231590772930519078902473361797697894230657273430081
157732675805500963132708477322407536021120113879871393357658789
768814416622492847430639474124377767893424865485276302219601246
094119453082952085005768838150682342462881473913110540827237163
350510684586298239947245938479716304835356329624224137216
(309 basamak)

16512 = 323170060713110073007148766886699519604441026697154840321303454
275246 551388678908931972014115229134636887179609218980194941195
591504909210950881523864482831206308773673009960917501977503896
521067960576383840675682767922186426197561618380943384761704705
816458520363050428875759154106580860755239912393038552191433338
966834242068497478656456949485617603532632205807780565933102619
270846031415025859286417711672594360371846185735759835115230164
590440369761323328723122712568471082020972515710172693132346967
854258065669793504599726835299863821552516638943733554360213543
3229604645318478604952148193555853611059596230656 (617 basamak)

161024 = 10443888814131525066917527107166243825799642490473837803842334
83283953907971557456848826811934997558340890106714439262837987
57343818579360726323608785136527794595697654370999834036159013
43837183144280700118559462263763188393977127456723346843445866
17496807908705803704071284048740118609114467977783598029006686
93897688178778594690563019026094059957945343282346930302669644
30590250159723998677142155416938355598852914863182379144344967
34087811872639496475100189041349008417061675093668333850551032
97208826955076998361636941193301521379682583718809183365675122
13184928463681255502259983004123447848625956744921946170238065
05913245610825731835380087608622102834270197698202313169017678
00667519548507992163641937028537512478401490715913545998279051
33996115517942711068311340905842728842797915548497829543235345
17065223269061394905987693002122963395687782878948440616007412
94567491982305057164237715481632138063104590291613692670834285
64407304478999719017814657634732238502672530598997959960907994
69201774624817718449867455659250178329070473119433165550807568
22184657174637329688491281952031745700244092661691087414838507
84119298045229818573389776481031260859030013024134671897266732
16491511131602920781738033436090243804708340403154190336
(1234 basamak)



Elde edilen ¢6ziim uzay:1 biiyiikliiklerinden yola ¢ikarak dogru cizelgelemeye kaba
kuvvete (brute force) dayali algoritmalarla polinomsal zamanda ulasmanin miimkiin
olmadigi, dolayisiyla ¢6ziimii makul zamanda tiretecek bir yaklagima ihtiya¢ duyuldugu
acikca gorilmektedir. Ciinkii yapilacak gorev gizelgeleme, NP-hard olarak da kategorize
edilen ve global minimum arayan bir optimizasyon problemidir. Dolayisiyla bu
problemin optimuma yakin (eger miimkiinse optimum) degerleri makul siirelerde
uretebilecek sekilde ¢ozliime kavusturulmasi i¢in metasezgisel yaklasimlarin yardimina

ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tez kapsaminda gorev ¢izelgeleme i¢in benzetilmis tavlama tabanli bir metasezgisel
yaklagim gelistirilmistir ve bu yaklagimin seri ve paralel versiyonlart C++ programlama
dili kullanilarak bir bilgisayar programina doniistliriilmiistiir. Paralel versiyon i¢in ayni
zamanda OpenMP Kkiitiiphanesinden faydalanilmistir. Benzetilmis tavlama isimli
metasezgisel, esin kaynagini metalurji biliminden almaktadir. Yiiksek sicakliklara kadar
isitilan  metaller rastgele sivi hale doniismekte ve uygun bir sekilde yavasga
sogutulduklarinda diizenli bir kristal yapiya kavusmaktadir. Bu gozlemden esinlenen
benzetilmis tavlama yontemi de eldeki problemi temsil eden rastgele bir ilk ¢éziimii
yiiksek sicakliklardan baglayarak ve bu sicakligi her adimda yavagga azaltarak arzulanan

global ¢6zlime yaklastirmay1 hedeflemektedir.

Gelistirilen yaklasimin yetkinligi gorev ¢izelgeleme algoritmalarinin performanslarini
karsilastirmak ic¢in kullanilan ve (Anonymous 2012)’den alinan Braun modeliyle
olusturulmus on iki meshur benchmark ile test edilmistir. Onerilen yaklasimin hem seri
hem de paralel versiyonu, tiim benchmarklar i¢in, literatiirde su ana kadar bir sezgisel
veya metasezgisel kullanilarak rapor edilen en iyi gecikme degerlerinden daha iyi
sonuglar tiretmistir. Ayrica Onerilen yaklasimda literatiirde sezgisel veya metasezgisel
yaklagimlara ait rapor edilen galisma siiresi i¢in kullanilan maksimum 90 saniye
kisitlamas1 da dikkate almmistir. Ote yandan literatiirde yer alan ve simdiye kadar
bulunmus en i1yi ¢oziimleri rapor eden ¢alismada kalburiistii sunuculardan olusan bir
hesaplama kiimesi kullanilmasina ragmen bu ¢alismada 6zel bir donanimdan ya da paralel

hesaplama kiimesinden faydalanilmamistir; aksine test ortami olarak herhangi bir son



kullanicinin rahatlikla erisebildigi bir diziistii bilgisayardan faydalanilmistir. Gelistirilen
bilgisayar programinin ¢aligma siiresinin azaltilmasi i¢in, benzetilmis tavlamanin ihtiyag
duydugu farkli rastgele say1 iiretme ve pertiirbasyon teknikleri, veri yapilari, dongi
sonlandirma kosullari, kesif-somiirme oranlar1 ve derleyici etkisi yine bu tez kapsaminda

detayl1 olarak incelenmistir.

Bu tezin geri kalan bolimii ise su sekilde organize edilmistir. 1. béliimde temel bazi
kavramlar acikliga kavusturulmustur. 2. boliimde kaynak Ozetlerine yer verilmistir.
Materyal ve yontem 3. bolimde incelenmistir. 4. bolimde arastirma bulgular

tartistlmistir. 5. ve son boliimde sonuglar detayli grafikler esliginde analiz edilmistir.

1.1. Veri Nedir

Veri bilgiye doniismek igin degerlendirilmeye ihtiyag duyan bir yapidir. Bu sebeple veri
analiz edilerek bir anlam kazandirilmalidir. (Erbay ve Kor 2016)’e gore veri gergeklerin,
fikirlerin ve komutlarin insan veya makine tarafindan iletisim, yorumlama veya islemeye

uygun olarak belli bir diizende soyutlanmasidir.

1.2. Biiyiik Veri Nedir

Her gecen giin kii¢iik, orta ve biiyiik ¢apl sistemler tarafindan iiretilen oldukga ¢esitli,
ayni zamanda tretim hizi yiiksek olan bir veri toplulugu hayatimiza katilmaktadir.
Gelencksel algoritmalar/donanimlar ile islenemeyecek durumda olan bu ham veri
toplulugu biiyiikk veri olarak isimlendirilmektedir. Bu veri toplulugunun analiz
edilmesinden, bir anlam kazanmasina kadar gecen siire¢ hizla biiyliyen veri yigiminin
getirdigi baslica sorunlar arasinda yer almaktadir. (Patel et al. 2012)’e gore biiyiik veri
yogun veri teknolojilerinin kullaniminin artigin1 saglayan bir toplumda ortaya ¢ikmakta
ve yonetiminde yapilandirilmamis veriler, erisilebilirlik, ger¢cek zamanli analiz, hata

toleransi gibi ¢esitli zorluklar1 beraberinde getirmektedir.



1.2.1. Biiyiik verinin olusumu

Biiyiik verinin olusumuna yonelik ¢ok sayida temel unsur siralamak miimkiindiir. Bunlar
arasinda en ¢ok dikkat ¢eken teknolojik cihazlarin kullanimina ve simnirsiz internet

erisimine bagli olarak;

o sosyal medya uygulamalari,

o online mesajlagsma uygulamalari,

o bu uygulamalara bagli olarak anlik fotograf ve video paylasimlarindaki hizli artis,
o GPS teknolojisi ile konuma bagli veri elde edilmesi gibi unsurlar yer almaktadir.

2012 yilinda, The Human Face of Big Data’nin biiyiik miktarda veriyi gercek zamanli

olarak toplayan, gorsellestiren ve analiz eden kiiresel proje istatistiklerine gore;

o Facebook’un 70 dil, 140 milyar fotograf yiikleme, 125 milyar arkadas baglantist,
her giin 30 milyar icerik ve 2,7 milyar begeni ve yorum kullanilarak 955 milyon aylik
aktif hesap yayinladigi, her dakika 48 saat video yiiklendigi ve her giin YouTube'da 4
milyar goriintiileme gergeklestirildigi belirtilmistir (Sagiroglu and Sinanc 2013).

1.3. Bulut Bilisim (Cloud Computing)

Genis ¢evrelerde ortaya ¢ikist Amerikali bilgisayar bilimcisi John McCarthy’nin
1960’larda "Bir giin hesaplama islemleri genis kamusal aglar iizerinde gergeklesecek"
goriisiine dayandirilan bulut bilisim, internet {izerinden erisimde bulunulan yazilim

uygulamalari, veri depolama hizmetleri ve islem kapasitesi olarak tanimlanmaktadir.

Bulut biligim, biiytik 6lgekli ve karmasik hesaplamalar yapmaya imkan veren giiglii bir
teknolojidir. Biiyiik veri ile bulut bilisim birbiriyle baglantilidir. Biiyiik verinin ele
alinmasi zorlu ve zaman isteyen bir siiregtir. Verinin birden fazla veri kiimesine
dagitilmasi, islenmesi ve sonug¢ kiimelerinin zamaninda iade edilmesi i¢in biiyiik bir

hesaplama altyapis1 gerekmektedir. Bulut bilisim bunu biiyiik 6l¢iide altyapisinda yer



alan dagitik veri isleme platformlarindan olusan bir sinif olan Hadoop'un kullanimiyla

saglamaktadir (Hashem et al. 2014).

1.3.1. Bulut altyapisi

Bulut bilisim 6n kisim ve arka kisim olmak tizere iki ana bilesenden olusmaktadir. Bu iki
bilesen birbirine bir ag ile baglidir. On kisim bilgisayar kullanicisi veya miisteri tarafi,
arka kisim ise sistemin bulut kismidir ve bulutun altyapisini olusturmaktadir. Sekil 1.1’de
goriildiigl gibi 6n kisimda kullanici bilgisayarlari, buluta erisim i¢in gerekli uygulamalar
yer alirken arka kisim ise ¢ok sayida bilgisayar, sunucu ve veri depolama birimini

icermektedir.

Sekil 1.1. Bulut altyapis1

Bulutun altyapisinda sanallastirma teknolojisi kullanilmaktadir. Sanallastirma fiziksel bir
sunucuyu her biri kendi bagimsiz isletim sistemini c¢alistiran ¢oklu sunucularmis gibi
kullanma islemidir. 1970’11 yillarda IBM firmasi tarafindan hayatimiza giren daha sonra
Intel ve AMD islemcilerine eklenen ve giliniimiizde kurumlarin sistem odalarinda
uygulanmaya devam eden bir teknolojidir. Bu yap1 iizerinde kullanilan sanal sunucularin

her biri sanal makine olarak adlandirilmaktadir.



(Hashem et al. 2014) dagitilmis bilgi islem bilesenlerine biiyiik bir veri ortaminda
erismek, depolamak, analiz etmek ve yonetmek i¢in gereken birgok platform 6zniteliginin

temelinin sanallagtirma yoluyla saglandigini ifade etmistir.

Sanallagtirma kavrami kaynak kullanimi ve paylasimi anlaminda, basta donanim
maliyetlerininin distiriilmesi ve sistem kaynaklarinin verimli kullaniminin saglanmasi
noktasinda c¢ok Onemli bir yer tutmaktadir. Giiniimiizde yapilan veri merkezi
konsolidasyonlarinda en 6ncelikli olarak degerlendirilen sanallastirma teknolojileri, bulut

bilisim kavraminin temelini olusturmaktadir (Okutucu, 2012).

Fiziksel bir sunucu iizerinde sanallastirma yapilabilmesine imkan saglayan yap1
hipervizor (hypervisor) katmanidir. Hipervizér katmani sunucunun temel fiziksel
kaynaklarini verimli sekilde kullanmasina olanak tanimaktadir. Bu olanagi da kapasitesi
yiiksek sunucular icerisine sanal olarak ayni sistemleri kurabilme imkani veren
yazilimlarla saglamaktadir. Boylelikle hem maliyet hem de alan agisindan biiyiik bir
avantaj elde edilmektedir. (Okutucu, 2012)’ya gore hipervizor katmani fiziksel
sunucunun sahip oldugu kaynaklarin, bu sunucu {izerinde yapilandirilacak sanal
sunuculara istenilen miktarda atanmasi i¢in donanim ve sanal isletim sistemleri arasinda

kullanilmaktadir. Sanallastirma ve hipervizor yapisi Sekil 1.2°de gosterilmistir.

Sanal Makineler

App | App | App

Hypervisor

Fiziksel Sunucu

Sekil 1.2. Sanallastirma ve hipervizor katmant



Hipervizor katmani sisteme iki farkli sekilde entegre edilmektedir. ilki direk donanim
tizerine kurulmasini, digeri ise bir isletim sistemi tizerine kurulmasini igermektedir. Sekil
1.3’de goriildigi gibi hipervizér katmaninin direk donanim iizerine kuruldugu
durumlarda sanal makineler de bu katmanin tizerine kurulmaktadir. Sanal makinelerin
donanim iizerinde ¢aligmalar1 sebebiyle fiziksel sunucunun kapasitesinin tamamindan
yararlanilmaktadir. Yogun ¢aligma ortamlarinda tercih edilen bu yapiya uygun yazilimlar

arasinda Microsoft Hyper-V ve VMware vSphere yer almaktadir.

Sanal Makineler
|
I 1
VM VM VM VM

T

t

Sunucu

Sekil 1.3. Direk donanim iizerine kurulu hipervizor yapisi

Hipervizoér katmaninin c¢alisan bir igletim sistemi iizerine kuruldugu durumlarda ise
yazilim igletim sistemi lizerinde ¢alismaktadir. Fiziksel sunucunun kapasitesinden tam
olarak yararlanilmamakla birlikte basit ¢alisma ortamlarinda kullanilan bu yapiya uygun
yazilimlar arasinda Microsoft Virtual Server ve Microsoft Virtual PC yer almaktadir.

Sekil 1.4°de isletim sistemi {izerine kurulu hipervizor yapisi gosterilmistir.

Sanal Makineler

isletim
Sistemi

Sunucu

Sekil 1.4. Isletim sistemi {izerine kurulu hipervizor yapisi



1.3.2. Depolama birimleri

Gegmis yillarda birgok bilgisayarin tek bir sabit siiriiciiye sahip oldugu bilinmektedir.
Zamanla eldeki verilerin boyle bir sabit siiriiciiye sigmadigi durumlarla karsilasilinca
harici siiriiciilere gereksinim duyulmustur. Ancak yillar igerisinde harici disklerin de
depolama ihtiyacini karsilayamaz duruma geldigi ve bu durum i¢in farkli depolama

birimlerinin ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. Bu depolama birimleri asagida yer almaktadir.

° DAS
. NAS
. SAN

DAS fiziksel sunucu iizerinde bulunan veya sunucuya dogrudan bagl olan bir depolama
birimidir. Sunucuya dogrudan baglanti harici bir kablo ile yapilmaktadir. Diger
birimlerden en temel farki depolama i¢in herhangi bir aga ihtiya¢ duyulmamasidir.

(Hashem et al. 2014)’na gore DAS kiiciik ¢apta birbirine bagl sunucular igin uygundur.

NAS dogrudan ag lizerine yerlestirilmekte ve ihtiyag duyuldugunda Ethernet ya da
kablosuz ag ile erisim saglanabilmektedir. En biiyiik avantaj1 ag lizerindeki kullanicilarin
tamaminin erisim hakkia sahip olmasidir. (Hashem et al. 2014)’na goére NAS
sunucusunun ag iizerinden bir depolama aygitina dolayli olarak erigebilecegi
diisiiniildiiglinde, bir NAS sunucusundaki I/O yiikii, DAS sunucusundan 6nemli Slgiide

daha hafiftir.

SAN ise aga bagli depolama biriminin yetersiz kaldig1 durumlarda bir depolama birimi
yerine birbirine bagli depolama aygitlarinin kullanilmasina olanak saglayan bir birimdir.
Baglant1 i¢cin bant genisligi sinirlamalarindan etkilenmeksizin uzun mesafeli veri

paylasimina olanak taniyan bir fiber kanaldan faydalanilmaktadir.

Bu ii¢ tiir depolama biriminden ayri, giiniimiizde sadece birka¢ yazilimm kullanici

sistemine yiliklenmesi ile kurulum ve bakima ihtiya¢ duymadan ¢ok sayida veriyi licretsiz
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bir sekilde saklamaya imkan saglayan bulut depolama alanlar1 mevcuttur. Bu depolama
alanlar1 i¢in iCloud, Dropbox ve Google Drive yapilart birer 6rnektir. Bu depolama
alanlarinin en Onemli dezavantajlar1 internet kesilmesi durumunda veriye erisim

imkanmin olmamasidir.

1.3.3. Kiime (Cluster) yapisi

Cok sayida sanal makinenin, sunucunun, depolama biriminin, sunucular arasinda
baglantilar1 saglayan switch ve baglanti kablolarinin tamaminin igerisinde yer aldigi
yapiya sasi (rack) adi verilmektedir. Sekil 1.5’de goriildiigii gibi sasi olarak adlandirilan

yapilarin bir araya gelmesi sonucu kiime (cluster) olusmaktadir.

CLUSTER

;\“ Switcl] ),)) 6 o

L

A Sanal )
‘(\Mgkini )00% v | (vm

. = JoRC

¢ Sunucu “

- D=
R

Sekil 1.5. Kiime (Cluster) yapisi

1.4. Hadoop Nedir

Hadoop siradan sunuculardan olusan kiime (cluster) iizerinde biiyiik verileri depolayacak
ve isleyecek ilgili uygulamalar1 calistiran ve Java ile gelistirilmis agik kaynakli bir
kiitiiphanedir (ilter 2013). (Anonymous 2014) kaynagina gére Apache Hadoop yazilim
kiitliphanesi Apache tarafindan “basit bir programlama modelini kullanarak bilgisayar
kiimeleri arasinda biiyiik veri kiimelerinin dagitiminin yapilmasina izin veren bir
gergeve” olarak tanimlanmakta ve her biri yerel hesaplama ve depolama sunan binlerce

makineye Ol¢eklendirmek i¢in kullanilmaktadir.
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HDFS ve MapReduce olmak iizere iki kisimdan olusan Hadoop yapist Sekil 1.6’da yer

almaktadir.

Hadoop

‘ HDFS I l MapReduce l

| NameNode }——{ DataNode ‘ ‘ JobTracker }—# TaskTracker ‘

Sekil 1.6. Hadoop yapisi

HDFS, cluster verisinin depolandigi disk alanidir ve cluster igerisindeki sunucularin yerel
disklerini kullanarak biiyiik verilerin saklanmasina olanak tanimaktadir. HDFS biiyiik
verileri bloklar halinde saklamakta ve Sekil 1.7°de goriildiigii gibi blok boyutlar ihtiyaca
bagli olarak 64 MB ya da 128 MB olarak segilebilmektedir. HDFS’de wverilerin
makinelere dagitilmasini miimkiin kilan, tek bir NameNode ve birden fazla DataNode

iceren iki ¢esit yap1 bulunmaktadir.

NameNode HDFS iizerindeki dosyalar hakkinda bilgileri saklayan ve yoneten birimdir.
Bloklarin sunucular iizerine dagitilmasindan, silinmesinden, bloklarda sorun meydana

geldigi zaman tekrar olusturulmasindan, kisacasi her tiirlii dosya erisiminden sorumludur.

DataNode ise NameNode tarafindan gonderilen bloklar saklayan yardimci birimdir. Her
DataNode kendi yerel diskindeki veriden sorumludur. Veri kaybini 6nlemek amaciyla her

DataNode yedek verileri de barindirmaktadir.

Hadoop’un diger bileseni olan MapReduce ise Map ve Reduce olmak iizere iki
fonksiyona ve JobTracker ve TaskTracker olmak {izere iki siirece sahiptir. Map
fonksiyonu bir isin ¢6ziimiine yonelik gerekli olan verileri bloklardan cekip filtrelemek
icin kullanilirken, Reduce fonksiyonu ise Map fonksiyonu ile elde edilen verileri isin

mantigina gore birlestirerek ilgili sonucu tiretmektedir.
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JobTracker yapisi gorevlerin kiime fiizerinde dagitilmasindan ve g¢alistirilmasindan
sorumludur. Dagitilan gorevlerin g¢alismasi ile ilgili bir problem olursa o goérevin
sonlandirilmasi ya da yeniden baslatilmasin1 da saglamaktadir. Sekil 1.7°de gorildiagii
gibi TaskTracker DataNode’larin bulundugu sunucularda ¢alismakta ve JobTracker’dan
gorev talep etmektedir. JobTracker, NameNode’un yardimiyla DataNode’dan alinan

veriye uygun Map gorevini TaskTracker’lara iletmekle sorumludur.

Jobi Job2
HDFS Tkl TR Tekd  Takd € = ~ JobTracker
- e bik_1 64 MB ] NameNode |
i . .2 22> 2> D Bl T
32MmMB blk_3 32M8 l l l
TaskTrack TaskTracker TaskTracker TaskTracker
SSKIRACKER [ Taska | [ Tasia | Task2 Taskd

’ [ DataNode DataNode DataNode

of Tasa ] wap ) 3 5?7 mem |
utput . = =

£33, O 5? G G G

DataNode

———m

Sekil 1.7. Hadoop calisma sekli

1.5. Cizelgeleme (Scheduling)

Cizelgeleme veya gorev cizelgeleme, biiylik veriyi analiz etmek i¢in kullanilacak
gorevlerin tamaminin s6z konusu kiime diigiimleri (sunucular) iizerinde en kisa siirede
isletilmesine imkan verecek gorev-sunucu eslestirmesi isleminin adidir. Cizelgeleme,

statik cizelgeleme ve dinamik cizelgeleme olmak iizere iki gruba ayrilmaktadir.

1.5.1. Dinamik cizelgeleme (Dynamic scheduling)

Dinamik cizelgeleme gorev sayisinin baglangicta bilinmedigi, baska bir deyisle
cizelgelemenin gorev geldikge yapilmasit mantigina dayanmaktadir. Bu ¢izelgelemenin
amac1 hizmet 6nceligi saglamak i¢in gorev dnceligi ve gorev performansi gibi 6l¢iimleri

kullanarak gorevlerin tamamlanma siiresini minumum seviyeye indirmektir.
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1.5.2. Statik cizelgeleme (Static scheduling)

Statik ¢izelgeleme algoritmasinda sistemin yapisina dair bilgilerin 6nceden belirlenmis
olmas1 gerekmektedir. Bu bilgiler igerisinde sistemde yer alan makine ve gorev sayisi,
makineler ve gorevler arasindaki yiritme maliyeti ve makinelerin birbirinden

bagimsizligt yer almaktadir.

Statik cizelgelemede islemcilerin goérevleri yiiriitme siiresi program baslamadan 6nce
bilinmektedir. Bu ¢izelgelemenin amaci ise tiim gorevlerin tamamlanma siiresini €n aza
indirmektir. ilk giren ilk ¢ikar cizelgeleme (first in first out scheduling), adil ¢izelgeleme
(fair scheduling) ve kapasite cizelgeleme (capacity scheduling) statik ¢izelgelemeye
ornek olarak verilebilir (Senthilkumar and Ilango 2016) ve bu c¢izelgelemeler Hadoop

tarafindan da kullanilmaktadir.

[k giren ilk cikar gizelgeleme mantigi kuyruk yapisim kullanarak gérevleri kuyruga
yerlestirmektedir. Her bir gorev parcacigini islemek iizere TaskTracker’lar bos olan
makinelere verilmektedir. Once gonderilen gérevler daha sonra gdnderilen gorevlere
tercih edilmekte ve isin tamamlanmasi i¢in makinelerin bosalmasi veya onceki isin
tamamlanmas1 gerekmektedir. Bu yaklasim Hadoop tarafindan varsayilan gizelgeleme
olarak kullanilmakta ve kullanici gorevlerinin yiiriitme sirasinin hi¢bir énemi olmadigi
durumlarda ¢ogunlukla tercih edilmektedir (Senthilkumar and Ilango 2016). (Nagina and
Dhingra 2016) ise bu ¢izelgelemenin gorevin bir zaman dilimi igerisinde tamamlanmasi
ve her goreve daha iyi cevap verme siiresi saglanmasina ihtiya¢ duymakta oldugunu ifade

etmistir.

Adil ¢izelgeleme Facebook tarafindan gelistirilmistir ve amact Hadoop kiimesindeki
kaynaklar1 her gérev igin esit sekilde paylastirmak olarak tanimlanmistir (Senthilkumar
and llango 2016). (Nagina and Dhingra 2016) adil ¢izelgeleme sayesinde kapasite
altindaki havuzlara gorev vermek i¢in kapasite tistiindeki havuzlarda calisan gorevlerin

sonlandirilmasi ile adil paylagim yapildigini ifade etmistir.
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Yahoo’nun gelistirdigi kapasite ¢izelgeleme ise kaynaklari adil bir sekilde kullanmak igin
bir kuyruk yapisim1 kullanarak ilk giren ilk ¢ikar yaklagimina dayali olarak gorevlere
oncelik degerleri atamaktadir. Daha sonra yiiksek onceligi olan gorevlerin, daha az

oncelikli gorevlere kiyasla kaynaklara erisimini saglamaktadir (Senthilkumar and Ilango
2016).

1.6. Problemin Tanimi

Her geg¢en giin ilerleyen teknoloji, kapasitesi hizla artan ve geleneksel
algoritmalar/donanimlar ile islenemeyen biiyiik veriyi beraberinde getirmektedir. Bu
verinin depolanmasi, makul siirelerde islenebilmesi ve analiz edilmesi i¢in de dagitik
bliyiik veri kiimelerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tiir veri kiimelerine ise bulut bilisim
hizmeti veren altyapilarda siklikla rastlanmaktadir. Bu altyapilarda sikca tercih edilen
Hadoop yapis1 goz oniine alindiginda biiyiik verinin bloklar halinde dagitildigi bulut
diigiimleri tizerinde veriyi islemek amagh ¢alisacak olan ¢ok sayida gorevin varligi soz
konusudur. Her bir goérevin diiglimlerde g¢alisma siiresindeki farklilik (sunucularin
konfigiirasyonlarindan ve depolama birimleriyle sunucular arasindaki mesafeden
kaynaklanan farklilik) dikkate alindiginda gorevlerin diiglimlere dagilimmin farklh
sekillerde gergeklestirilebilecegi goriilmektedir. Biiylik ¢aptaki veriyi analiz etmek i¢in
kullanilacak gorevlerin tamaminin s6z konusu kiime diiglimleri (sunuculari) tizerinde en
kisa siirede isletilmesine imkan verecek gorev-sunucu eslestirmesi islemi NP-hard olarak
da kategorize edilen ve global minimum arayan bir optimizasyon problemi olarak ortaya
cikmaktadir ve bu tez kapsaminda bu problemin ¢oziimiine yonelik yeni bir Oneri

getirilmektedir.

1.7. Amacg

my,m,, Ms, ... ,M, sunucu diagimlerini ve ty,t,, ts, ... ,t,, de bu digimlerde
calistirilacak gorevleri temsil ediyor olsun. Gorev ¢izelgelemenin amaci bu gorevlerin
her birinin hangi diigiimde isletilecegine karar vermek ve bu eslestirmeyi son gorevin
tamamlanma siiresini minimum yapacak sekilde gerceklestirmektir. Cizelgeleme gorev

ve diigiim sayis1 arttikga yiiksek maliyetli bir soruna doniismektedir. Burada maliyetten
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kasit ¢oziim uzayinin biyiikligidiir ve kaba kuvvete (brute force) dayanan bir ¢oziimiin
makul siirelerde sonug iiretemeyecek olusunu ifade etmektedir. Bu sebeple her bir
gorevin tamamlanma zamanini (ETC[t, m]) dikkate alarak bu problemi optimuma yakin
(eger miimkiinse optimum) degerleri makul stirelerde iiretebilecek sekilde ¢oziime
kavusturacak bir metasezgisel yaklasimla gorev ¢izelgeleme isleminin gergeklestirilmesi

amaclanmaktadir.

1.8. Kapsam

Bu calismada biiyiik veri analizini gerceklestirebilecek ¢oklu gorev ve makine yapisina
sahip bulut bilisim hizmetini kullanan altyapilar i¢in benzetilmis tavlama tabanli bir
metasezgisel yaklasim gelistirilmistir ve bu yaklagimin seri ve paralel versiyonlar1 C++
programlama dili kullanilarak bir bilgisayar programina donistiiriilmistiir. Paralel
versiyon i¢in ayni zamanda OpenMP Kkiitiiphanesinden faydalanilmistir. Gelistirilen
bilgisayar programinin ¢alisma siiresinin azaltilmasi i¢in, benzetilmis tavlamanin ihtiyag
duydugu farkl rastgele say1 iiretme ve pertiirbasyon teknikleri, veri yapilari, dongii
sonlandirma kosullari, kesif-somiirme oranlar1 ve derleyici etkisinin analizi bu tezin

kapsaminda yer almaktadir.
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2. KAYNAK OZETLERI

Bu boliimde literatiirde gorev ¢izelgeleme problemini ele alan sezgisel ve metasezgisel
yaklagimlardan, dogrusal (lineer) programlamaya dayali ¢alismalardan ve goklu bulut

ortaminda yapilan farkli ¢izelgeleme yontemlerinden bahsedilecektir.

2.1. HCSP

Son yillarda islem giicii yiiksek bigisayarlarin ve kapasitesi yiiksek aglarin hizli artist
karmasik problemlerin ¢6ziimii icin dagitik hesaplama ortamlarmin yayilmasini
beraberinde getirmistir. Bu hesaplama ortamlari 6nceleri ayni islem birimlerinden olusan
ve birbiri ile baglantili gorevleri isleten homojen bir yapiya sahipken siire¢ icerisinde
farkl1 ozelliklere ve islem giiciine sahip hesaplama birimlerinden olusan heterojen
yapilara yerini birakmistir. HCSP heterojen hesaplama sistemlerinde en son tamamlanan
gorevin siiresini minimuma indirmek i¢in yapilacak g¢izelgeleme problemini ifade
etmektedir. HCSP’nin homojen ortamlarda ¢oziilmesi diisiik sayida islemci igeren
yapilarin kullanilmasindan kaynaklanan performans kayiplari nedeniyle zordur. Bunun
yerine yogun hesaplama gerektiren islemler igin dagitik yiiksek performansh makineleri
barindiran ve kaynak kullanimi gibi bir¢ok hedefi karsilamak i¢in makinelere uygun
gorev atamasi saglayan heterojen hesaplama sistemleri kullanilmaktadir. (Anonymous
2012; Gogos et al. 2016).

Heterojen hesaplama sistemlerine zaman igerisinde gelisen bulut bilisim hizmeti saglayan
altyapilarda da sik¢a rastlanmaktadir. Gorev ¢izelgeleme bu altyapilarda bulut diigiimleri
(sunuculari) iizerinde yapilmaktadir. Her bir diigiimiin her bir gorevi ¢alistirma siiresi
birbirinden farkli oldugu i¢in bulutta gorev ¢izelgeleme problemi HCSP ile heterojen
ortamlarda ¢izelgeleme yapilmasi ve minimum siire arayisi agisindan benzerlik
gostermektedir. Literatiirde HCPS ve heterojen bulut sisteminde ¢izelgeleme problemi
konusunda ¢ok sayida ¢aligma bulunmaktadir. Ancak (Li et al. 2012) birlesik ¢oklu bulut

sisteminde ¢izelgeleme konusunda ilk ¢alismay1 gerceklestirdiklerini ifade etmislerdir.
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Bulutta gorev ¢izelgeleme sorunu modern bulut bilgi islem tabani (IT) altyapisinda
oldukca onemli bir arastirma alanidir. Geleneksel bilgi islem ortaminda, bir goérevin
yuriitme siirest CPU ve gerekli tiim kaynaklar kendisine ayrildiktan sonra sabitlenir.
Ancak, bulut bilisim ortaminda, bir gérevin tamamlanma siiresi, hesaplamanin yapildigi
diigiime baglidir. Tamamlanma siiresindeki bu degisiklik, verilerin bilgisayar diigiimiine
olan konumundan kaynaklanmaktadir. Bulut altyapisinda kullanilan, sanallagtirma
teknolojisi ve hipervizor yazilimlari ile desteklenen ve ¢ok sayida sanal makineyi
barindiran sasi yapilar1 farkli cografik konumlarda bulunmaktadir. Hesaplama ve veri
diiglimleri arasindaki bu mesafe, herhangi bir gorevi yiiriitmek icin gereken gergek

yiirlitme siiresinde 6nemli bir rol oynamaktadir (Syed et al. 2015).

2.2. Sezgisel ve Metasezgisel Yaklasimlar

2.2.1. Min-Min

Gorev ¢izelgeleme igin gelistirilmis olan bu sezgisel yontem herhangi bir i gorevinin
makinelerdeki tamamlanma siiresini kullanarak s6z konusu bu i gorevi icin, en erken
tamamlanma siiresini veren makine m;’yi bulmakta ve tamamlanma matrisinin
(¢izelgenin) i. satirma eklemektedir. Daha sonra, en erken tamamlanma siiresine sahip
olan gorev i, segilmekte ve onceden hesaplanmis makineye m, atanmaktadir. En
sonunda i, gorevi, gorevler arasindan ¢ikarilmaktadir. Siire¢ atanacak hi¢ bir gorev
kalmayincaya kadar tekrarlanmaktadir (Xhafa et al. 2007b).

2.2.2. Sufferage

Gorev ¢izelgeleme i¢in kullanilan Sufferage sezgisel yonteminin arkasindaki temel fikir
bir goérevin iki makineden hangisinde calistirilmasina karar vermek icin sufferage
parametresinin kullanilmasidir. Bu parametre bir gorevin herhangi iki makinede
tamamlanma siireleri arasindaki farki ifade etmektedir. Her iterasyonda ¢6ziimden alinan
her bir gorev i¢in sufferage degeri hesaplanmakta ve en yiiksek sufferage degerine sahip

olan gorev en hizli makineye atanmaktadir (Xhafa et al. 2007Db).
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2.2.3. MCT

MCT sezgisel yontemi rastgele siralanmis gorev kiimesini dikkate almaktadir. Kiimeden
alinan her gorev bu gdérevin minimum yiiriitme siiresine sahip makineye atanmaktadir

(Braun et al. 2001).

2.24. cMA

cMA popiilasyon tabanli sezgisel bir yontemdir. Yiiksek kaliteli ¢oziimlerin ¢ok kisa
stirede bulunmasi konusunda 6nemli bir yere sahiptir. cMA’da bireyler popiilasyona
daginik olarak yerlestirilmekte ve evrimsel islemler komsulara uygulanarak yeni bir
popiilasyon olusturulmaktadir. Algoritmada popiilasyon iki boyutla temsil edilen bir grid
yapisindadir. Bu yapiya ait ilk birey LIFR-SJFR yontemi kullanilarak olusturulmaktadir.
Yontem ilk olarak en hizli makinelere en uzun goérevleri atamakta, daha sonra kalan
gorevleri isini en hizli bitiren makineye ya en uzun gorevi (LJFR) ya da en kisa gorevi
(SJFR) atayarak tamamlamaktadir. Geri kalan bireyler ilk bireyin pertiirbasyonlarindan
rastgele elde edilmektedir. Algoritmada Sekil 2.1°de yer alan farkli tiirdeki komsuluk
yapilar1 arasindan gorev ¢izelgeleme problemi i¢in C9 (9 birey) tercih edilmektedir
(Xhafa et al. 2008a).

0000090 CO0O0O0O0 0OOO0OO 0O0OOOO 0C0OeOO
00000 COO00O0O OOO0OO0 OCeeel Ce000
00000 00000 00000 VO00O0O0C 00000
00000 COO00O0O OOO0OO0 OeeeO C0000
00000 OO0O0O0O 0OOOOO OO0OOOO 0OeO0O0

Whole Pop. L5 (5ind.) L9 (9 ind.) C9 (9ind.) Cl13 (13 ind.)

Sekil 2.1. cMA komsuluk yapisi (Xhafa et al. 2008a)

Algoritmada N-turnuva (Ntour) se¢imi kullanilarak her iterasyonda ii¢ birey se¢ilmekte
ve secilen bireylere tek noktada (one-point) ¢aprazlama islemi uygulanmaktadir. Daha
sonra mutasyon islemi ile asir1 yiiklenmis makinelerdeki yiikler yiik miktar1 az olan

makinelere transfer edilerek yeniden dengeleme (rebalancing) yapilmaktadir.
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Algoritmanin son asamasinda LMCTS yontemi ile farkli makinelere atanan
ve tamamlanma siiresinde en iyi azalmay1 saglayan gorev ¢iftlerinin degistirilmesiyle

kaliteli ¢oziimler olusturulmaktadir (Xhafa et al. 2008a).

225. TS

Tabu arama diger sezgisel yontemlere rehberlik etmek i¢in Glover tarafindan gelistirilen
yuksek seviyeli bir algoritmadir. Amaci yerel optimuma takilmay1 énlemek i¢in arama
alanimi akillica kesfetmektir. Algoritmada ¢oziimii temsil etmek i¢in ¢izelgede yer alacak
olan gorev sayisi boyutunda bir vektor kullanilmakta ve ¢6ziim Min-Min sezgisel
yontemi ile doldurulmaktadir. Baslangi¢ ¢6ziimiinden komsu ¢oziimler iiretmek igin esit
olasilikla uygulanan transfer ve takas (swap) hareketleri kullanilmaktadir. Onceden
ziyaret edilen ¢oziimleri cezalandirmak (tabu) igin uzun, her bir gérevin makinelere
atanma sikligin1 tutmak ic¢in kisa bellek yapis1 kullanilmaktadir. Daha iyi bir ¢dziime
ulagilmasi durumunda uzun bellekte tutulan tabu durumlari kaldirilmaktadir. Mevcut
¢Oziimden daha 1yl ¢6ziim olusturmak icin en iyi ¢Oziimlerin ddiillendirilmesi, yiik
faktoriine dayali yaklasim ve esit sayida yapilan transfer ve takas isleminin yerine dnce
bir takas dizisi ardindan tek bir transfer islemi olmak iizere ii¢ farkli yogunlastirma
(insentification) yonteminin kombinasyonu kullanilmaktadir. Yogunlastirma isleminin
ardindan ¢oziimlerde c¢esitlendirme (diversification) islemi ile hafif bir tedirginlik

olusturularak en iyi ¢6ziim belirlenmektedir (Xhafa et al. 2008b).

2.26. MA

MA da popiilasyon tabanli bir algoritmadir. Genetik ve evrimsel algoritmaya benzemekte
ancak onlardan farkl olarak ara popiilasyon kullanmamaktadir. Cesitlilik olusturmak i¢in
yeniden birlestirme ve mutasyon islemi popiilasyonun tamamina uygulanmakta, bu
nedenle popiilasyonun boyutu her bir iterasyonda artmaktadir. Se¢cim agsamasinda mevcut
poplilasyon baslangictaki popiilasyona indirgenerek sinirsiz biiyiime Onlenmektedir.
MA’da ¢6ziimii temsil etmek i¢in gorev sayist boyutunda vektor yapisi kullanilmakta ve

icerisi M makine sayisi olmak tizere [1, M] araliginda yer alan dogal sayilar ile MCT ve
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LIJFR-SJFR  sezgisel yontemleri kullanilarak — doldurulmaktadir. Daha sonra
popiilasyondan ikiser ¢oziim alinarak tek noktada ¢aprazlama yapilmaktadir. Mutasyon
asamasinda makinelerin yiiklerini dengelemek icin yeniden dengeleme (rebalancing)
yontemi kullanilmaktadir. Yeniden dengeleme ile mutasyon iglemi yapilirken yiik miktari
fazla olan makine ve o makinede ¢alisan iki gorev se¢ilmekte daha sonra ¢aligma siiresi
yiiksek olan gorev o makineden alinarak bagka bir makineye atanmaktadir. Secim igin
ise MA’da iki yontem kullanilmaktadir. 1k olarak LMCTS ydntemi ile rastgele bir gorev
secilmekte, daha sonra bu gorev ¢alisma zamanini diisiirecek bir makinedeki gorev ile
takas yapilmaktadir. ikinci secim ise LTH y&ntemi ile yapilmaktadir. Bu yéntem Tabu
algoritmasina dayali bir se¢im yontemidir ve lokal optimumlara takilmay1 6nlemektedir.
Yontem ya en iyi ¢Oziimleri somiirmekte ya da kisa siireli en kotii ¢oziimleri kabul
etmektedir. MA’nin LTH ile ¢alistirilmas1t MA+TS algoritmasi olarak adlandirilmaktadir
(Xhafa 2007a).

2.2.7. GA

Genetik algoritma genis ¢oziim alaninda aramalar yapmak i¢in kullanilan bir yaklagimdir.
GA’da ¢oziimii temsil etmek icin bir popiilasyon olusturulmaktadir. Popiilasyon
icerisindeki her bir kromozom gorev odakli kodlama kullanilarak vektor yapisi ile temsil
edilmektedir. Burada da popiilasyonu doldurmak i¢in Min-Min sezgisel yaklasimi
kullanilmaktadir. Popiilasyon, her kromozoma atanan gorevlere bagli olarak bir uygunluk
degeri (fitness value) ile degerlendirilmektedir. Daha sonra c¢aprazlama islemi igin
rastgele iki kromozom segilmekte ve yine rastgele segilen bir noktada ¢aprazlanmaktadir.
Mutasyon ii¢ farkli asamadan olusmaktadir. ilkinde calisma siiresi yiiksek olan bir
makineden gérev alinarak baska bir makineye atanmaktadir. ikincisinde calisma siiresi
en az olan gorev en diisiik makineye atanmaktai {iglinciisiinde ise ¢alisma siiresi en fazla
olan gorev en yiiksek makineye atanmaktadir. Belli bir yiiriitme siiresine veya iterasyon

sayisina ulagilmasi durumunda algoritma sonlandiriimaktadir (Nesmachnowet al. 2010).
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2.2.8. PGA

Arama verimliligini arttirmak i¢cin GA’da paralellestirme yapilmaktadir. GA’nin
paralellestirilme yaklasimlarindan biri popiilasyonun q parcaya ayrilmasidir. Burada q
fiziksel islem elemanimi (physical processing elements-PPEs) gostermektedir.
Parcalanmuis her alt popiilasyon ¢ok sayida kromozom igermektedir. Her bir PPE orijinal
GA algoritmasini kullanarak kendine ayrilmis olan popiilasyon pargasini calistirmaktadir.
Boyle bir paralelestirme yapisina iri taneli (coarse-grained) PGA denilmektedir. iri taneli
PGA, her bir PPE arasinda bilgi aligverisi yapilmasini farkli sekilde saglamaktadir. Bunun
i¢in bagl ada modelini (connected island model) kullanmaktadir. Bu modele gore tiim
PPE’ler 0 ana kadar bulduklar1 ¢éziimler ile ilgili bilgi aligverisinde bulunmak icin
eszamanli iletisim ortami olusturmaktadirlar. Boylelikle tiim PPE’lerden gelen ¢oziimler
karsilagtirilarak en iyi ¢6ziim tekrar PPE’lere yonlendirilmektedir. GA’da oldugu gibi
belli bir yiiriitme siiresine veya iterasyon sayisina ulagilmasi durumunda algoritma

sonlandirilmaktadir (Nesmachnowet al. 2010).

2.2.9. SGA

Goreyv cizelgeleme i¢in gelistirilmis genetik algoritmanin karma tabanli bir tiiriidiir. SGA,
GA'ya benzer sekilde calismaktadir. SGA'da yeni bir nesil olusturmak i¢in, mevcut
popiilasyonun sadece bir kismi yeni bireyler ile degistirilmektedir. Popiilasyondaki en
kotii bireyi degistirmeyi amaglayan SGA yeni bir bireyi ancak degistirilecek olandan daha
Iyi bir uygunluk degerine sahip olmasi durumunda kabul etmektedir. Algoritmada iki
bireyin ne kadar benzer oldugunu gdstermek icin bir benzerlik 6lgiitii kullanilmaktadir.
SGA’da yeni bir bireye benzer bir bireyi bulmak, mevcut neslin tiim bireylerini
karsilastirmay1 gerektirdiginden yiiksek bir hesaplama maliyetine sahiptir. Amag daha iyi
bir bireye ulasmay1 saglarken optimizasyon hizini korumaktir. SGA’nin uygulanmasi
basittir. Bununla birlikte, SGA'nin performansi, popiilasyonun iyi ¢esitliligine bagh
olmasimin yani sira, genetik operatorlerin geri kalanina da baghidir. Bu nedenle,

caprazlama ve diisiik mutasyon orani, SGA'nin ¢ok iyi bir performans gostermesini

saglamaktadir (Xhafa et al. 2008c).
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2.2.10. NSGA-II

NSGA-II gorev c¢izelgeleme problemlerini ¢dozmek amaciyla olusturulmus genetik
algoritmanin ¢ok amagli kullanilan bir tiirtidiir. Baglangigta N bireye sahip bir popiilasyon
tiretilmektedir. Bu N birey secim, caprazlama ve mutasyon islemleri kullanilarak
olusturulmaktadir. NSGA-II niifus i¢indeki bireylerin c¢esitliligini saglamak i¢in baskin
olmayan siralama ve kalabalik mesafesini kullanmaktadir. Birlesik siralama olarak
adlandirilan bu siralama Dbireylerin tamammi 2D yapisinda bir popiilasyonda
birlestirmektedir. Kalabalik mesafesi, bireyin komsularina ne kadar yakin oldugunu
gostermektedir. Bu mesafe degeri yliksek olan bireylere ait olduklar1 yere dayalr yiiksek
bir uygunluk degeri, diisiik olanlara ise daha diisiik bir uygunluk degeri tahsis
edilmektedir. Se¢im sirasinda ise N boyutlu popiilasyondan uygunluk degeri diisiik
olanlar tercih edilmektedir. Boylelikle NSGA-II, etkili karsilagtirmalar yaparak
popiilasyondaki en iyi ¢6ziimii belirlemektedir (Subashini et al. 2010).

2.2.11. CHC

CHC kisaltmasi ¢apraz nesil elit se¢imi, heterojen rekombinasyon ve kataklizik mutasyon
(cross generational elitist selection, heterogeneous recombination, and cataclysmic
mutation) anlamina gelmektedir. Geleneksel GA’nin o6zellestirilmis bir halidir. CHC,
baslangi¢ ¢oziimii i¢in 120 kromozoma sahip popiilasyon yapisim1 kullanmaktadir. Her
bir kromozom Sekil 2.2°de goriildiigii gibi gorev odakli kodlamaya (task oriented
encoding) dayali olarak tek boyutlu bir vektérden olugsmaktadir. Kromozomlarin igerisi
Min-Min sezgisel yaklasimina kullanilarak doldurulmaktadir (Nesmachnow et al. 2010).

myq m, m3 my ms wes e e mj

t1 tz t3 t4 t5 t(. tk

Sekil 2.2. Gorev odakli kodlama (Nesmachnowet al. 2010)
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CHC algoritmas1 popiilasyonun en iyi bireylerini siirdliirmek i¢in sadece birbirinden ¢ok
sayida bit ile ayrilan ebeveynlerin ¢ogalmasina izin vermektedir. Ayrica algoritma
popiilasyonda c¢esitliligi saglamak icin yeniden birlestirme ve yeniden baslatma
yontemlerini kullanmaktadir. Yeniden birlestirme islemi iki kromozom arasinda farklilik
gosteren bitlerin tam olarak yarisinin rastgele degistirilmesini igeren HUX yaklagimu ile
yapilmaktadir. Yeniden baslatma isleminde ise popiilasyonda yer alan en iyi kromozoma
hareket (move) veya takas (swap) yontemleri uygulanmaktadir. Tim bu islemlerin
ardindan son olarak iyilesme kontrol edilmekte ve iterasyon sayisina bagli olarak

algoritma sonlandirilmaktadir (Nesmachnow et al. 2010).

2.2.12. p-CHC

CHC algoritmasinin verimliligini arttirmak, yiiksek kaliteli ¢oziimler elde etmek ve zor
optimizasyon problemlerine ¢6ziim bulmak amaciyla paralellestirme yapilmaktadir.
CHC’yi paralellestirmek icin mevcut popiilasyon alt popiilasyonlara ayrilmaktadir. Her
bir alt popiilasyon ardisik olarak CHC algoritmasini ¢alistirmaktadir. Her birey sadece
icerisinde bulundugu alt popiilasyondaki bireylerle etkilesim i¢inde olmaktadir. Bireyler
arasinda paralel olarak islem yapilmasi go¢ (migration) operatorii ile saglanmaktadir. Gog
operatorii algoritmada cesitlilik olusturmak i¢in ara sira alt popiilasyonlar arasindan
sectigi bireyleri birbirleri ile degistirmektedir. GO¢ operatorii, bireylerin ne zaman
degistirilecegini belirleyen gonderici gogmenler (sendmigrants) ve yabanci bir alt
poplilasyondan gelen bireylerin kabul edilip edilmeyecegini belirleyen alici gd¢menler
(recvmigrants) olmak iizere iki kisma ayrilmaktadir. Gogmenler (migrants) bir alt
popiilasyondan digerine go¢ edecek olan bireyleri gostermektedir. Go¢ gonderme
(sendmigration) ve go¢ alma (recvmigration) operatorleri her alt popiilasyon arasinda
iletisimi saglamak i¢in c¢ogunlukla Sekil 2.3’de goriildiigli lizere tek yonlii halka
(unidirectional ring) cizgesi ile baglantiy1 saglayarak popiilasyonlar arasi bireylerin
degistirilmesine olanak tanimaktadir (Nesmachnow et al. 2010).
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Sekil 2.3. Tek yonlii halka ¢izgesi (Nesmachnow et al. 2010)

\

2.2.13. pu-CHC

p-CHC’de mevcut popiilasyonu alt popiilasyonlara ayirarak algoritma paralel hale
getirilmektedir. Ancak alt popiilasyonlarin kullanilmasi ¢6ziimiin hizlica c¢esitliligini
kaybetmesine ve aramada durgunluga sebep olmaktadir. Cesitlilik kaybinin iistesinden
gelmek i¢in u-GA algoritmast kullanilarak CHC algoritmasi tasarlanmistir. u-GA
algoritmasinda arama boyunca bellekte saklamak igin iki popiilasyon kullanilmaktadir.
Iki Sekil 2.4°de yer alan CHC’nin ana popiilasyonu, ikincisi aramada bulunan en iyi
¢oziimleri saklamak i¢in kullanilan seckin popiilasyon (elite population)’dur. Segkin
popiilasyon belli sayida iterasyondan sonra popiilasyonun yeniden baslatilmasini o ana
kadar bulunan en iyi bireyleri kullanarak diisiik bir hesaplama maliyeti ile saglamaktadir

(Nesmachnow et al. 2012).
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Sekil 2.4. p-CHC tek yonlii halka ¢izgesi (Nesmachnowet al. 2012)
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pu-CHC algoritmasi orijinal CHC’nin paralel modelinde kullanilan alt popiilasyonlara
ayirma islemi ile u-GA’nin iki temel kavramini kullanarak olusturulmustur. Bu temel
kavramlardan ilki arama sirasinda seckin ¢éziimleri depolamak i¢in ayr1 bir popiilasyon
olusturmak, ikincisi her alt popiilasyondaki gesitliligi saglamak i¢in en iyi bilinen yerel
arama yOnteminin rastgele versiyonunu kullanarak yeniden baslatmay1 hizlandirmaktir.
pu-CHC’nin her bir alt popiilasyonunda sekiz birey, her bir seckin popiilasyonunda ii¢
birey yer almaktadir. Segkin popiilasyona birey eklemek i¢in her zaman popiilasyondaki
en kotii olan birey ¢ikarilmaktadir. Ayrica baslangi¢ popiilasyonu Sekil 2.5’da yer alan
makine odakli kodlama (machine-oriented encoding) kullanilarak olusturulmaktadir.
Makine odakli kodlama her bir makinede calistirilacak olan gorev gruplarini temsil etmek

icin 2D yapisin1 kullanmaktadir (Nesmachnow et al. 2012).

1 ]
1 1
' \ : 1 I y Mo 2 |48,
| 1 1 1 1 1
' 1 1 1 1 v o my; |10 (7|8 (...
bl 0 1 1!
! Vomy |1
1
% ( ! my| 5 (3
&, 3
i
t s
7 m;| 1
t_{ tI tl ] :
matrix
110 t5 . . representation
L
my my My ... ... W

Sekil 2.5. Makine odakli kodlama (Nesmachnow et al. 2012)

pu-CHC algoritmast Min-Min ve Sufferage sezgisel yaklagimlarinin olasilik versiyonunu
kullanarak kendi sezgisel yaklasimini olusturmaktadir. Bunun igin ilk olarak rastgele
sayida gorevi popiilasyonda gorevlendirmekte daha sonra kalan gorevleri MCT sezgisel
yaklasim ile popiilasyona yerlestirmektedir. Iki ¢oziimii birlestirmek amactyla HUX
yaklagimini kullanan algoritma yerel bir optimum degere takilmay1 6nlemek igin en iyi
birey kullanarak yeniden baslatma islemi gergeklestirmektedir. pu-CHC’da yeniden
baslatma islemi orijinal CHC ile aymdir. Ancak pu-CHC yeniden baslatmay1r PALS

sezgisel arama yaklagimui ile birlestirerek kullanmaktadir. PALS tek bir ¢6ziim kullanarak
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maliyet fonksiyonunun degerini yerel olarak iyilestirmeyi amaclayan hareketler
uygulayan yinelemeli bir gelistirme yontemidir. En 6nemli adimi belirli bir hareket
uygulandig1 zaman maliyet fonksiyonunun da hesaplanmasidir. PALS sezgisel yaklasimi
pu-CHC’de belirli bir iterasyonun sonrasinda yeniden baglatmay1 takiben algoritmaya
uygulanmakta ve bu sayede eslesme prosediirii ile yeni bir birey eklemeye gerek

kalmamaktadir (Nesmachnow et al. 2012).

2.3. Dogrusal (Lineer) Yaklasim

2.3.1. CPDve CPR

CPD ve CPR, birbirinden bagimsiz gorevlerin yer aldigi heterojen ortamlarda
matematiksel model ve sezgisel yontemler kullanilarak ¢izelge yapmak igin gelistirilmis
birer yaklasimdir. Bu yaklasimlarda ¢6ziimii olusturmak i¢in TPB yontemi
kullanilmaktadir. TPB ilk olarak her bir gorevi en hizli ¢alistiran makineye atamaktadir.
Sonra yiik miktar1 en fazla olan makineden en az olan makineye gérev aktarimi yaparak
her iterasyonda makineleri mevcut yiiklerine gore siralamaktadir. Daha sonra
matematiksel model kullanilarak her bir makinenin calistirdigi gorevlerin sayisini
hesaplamaktadir. Tiim makinelere ait gorev sayilart hesaplandiktan sonra dogrusal
programlama ¢oziiciisii kullanilarak problem ¢6ziilmekte ve yeni ¢oziim liretilmektedir.
Yeni ¢oziimii olusturmak igin dort farkli sezgisel yontem kullanilmaktadir. 11k sezgisel
yontemde en fazla yiiklii makineden bir gérev baska bir makineye atanmaktadir. ikinci
sezgisel yontemde en fazla yiiklii makineden bir gorev daha diisiik bir gorev ile takas
edilmektedir. Uciincii sezgisel yontemde en fazla yiiklii makineden baska bir makinede
daha hizli ¢alisacak bir gorev secilmekte ve tasinmaktadir. Dordiincii sezgisel yaklasimda
ise yine en fazla yiiklii makineden bir gorev yiikii daha az olan makinelerden birisine
aktarilmaktadir. Bu dort farkli sezgisel yaklasim sayesinde bir 6nceki ¢oziimden daha iyi
bir ¢6ziim elde edilmesi saglanmaktadir. Program iki farkli sekilde sonlandirilmaktadir.
Ik sonlandirma Java ile hazirlanmis ve Gurobi 6.0.3 Integer Programming (1P) ¢oziiciisii
olarak bilinen bir matematik ¢o6ziiciisiine (Math Solver) ait alt simira (MS Bound)

ulastiginda yapilmaktadir. Programin galistirilip bu sekilde sonlandirilmasi ise CPD
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yaklasimi olarak adlandirilmaktadir. Ikinci sonlandirma ise programin Yeniden
baslatilmasi ile gerceklestirilmekte ve CPR yaklasimi olarak isimlendirilmektedir
(Gogos et al. 2016).

2.4. Heterojen Coklu Bulut Ortaminda Cizelgeleme Yaklasimlari

24.1. CLS

Bulutta gérev dagilimi yapmak igin gelistirilmis statik bir ¢izelgeleme algoritmasidir.
Bulut heterojen bir yapiya sahip oldugu i¢in sanal makineler (VM) iizerinde caligan
gorevlerin yliriitme siireleri ayni degildir. Bu sebeple algoritmada baslangicta gorevlerin
en erken ve en ge¢ tamamlanma siireleri dikkate alinarak gorevlere oncelik degerleri
atanmakta daha sonra bu onceliklere baglh gorev listesi olusturulmaktadir. Gorev listesi
olusturulduktan sonra gorevler listede yer alan siraya gore yerlestirilmektedir. Listenin
en iist kismina en erken tamamlanma siiresine sahip gorev yerlestirilmekte, liste tamamen
dolup bulut kaynaklar1 hazir oldugunda gorevler listeden kaynaklara dagitilmaktadir.
Kaynaklara gonderilen her bir gorev listeden ¢ikarilmakta ve liste tamamen bosalincaya

kadar islem devam etmektedir (Li et al. 2012).

2.4.2. CMMS

CMMS algoritmasi1 CLS algoritmasi gibi bulutta gérev dagilimi i¢in gelistirilmis statik
bir cizelgeleme algoritmasidir. Bu algoritmanin c¢alismasi aggozlii algoritma (greedy
algorithm) ve Min-Min sezgisel yaklasimima benzemektedir. CMMS de Min-Min
yaklagimi gibi gorevleri en erken calistirma siiresine sahip olan bulut kaynaklarina
atamakta ve kaynaklar bosaldik¢a kalan goérevler igin ayni islemi devam ettirerek

algoritmay1 ¢alistirmaktadir (Li et al. 2012).

24.3. MCC

MCC algoritmasi ¢oklu bulut ortaminda goérev ¢izelgeleme yapmak igin gelistirilmistir.

Algoritma kuyruk veri yapisin1 kullanmakta ve ilk olarak gorevleri ilk gelen ilk hizmet
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alir yaklagimu ile kuyruga yerlestirmektedir. Daha sonra kuyrukta yer alan gorevleri bulut
diigiimlerine dagitmaktadir. Her bir bulut diiglimiine atanan goérevlerin tamamlanma
siiresini hesaplayarak minimum tamamlanma siiresini veren bulut-goérev ¢iftini
belirlemekte ve gorevi kuyruktan ¢ikarmaktadir. Kuyruk bosalinca algoritma
sonlandirilmaktadir.  MCC  algoritmasinin  ¢alismast MCT  sezgisel yOntemine
benzemekte olup gorevlerin hazirlanma siiresini kullanma agisindan MCT ile farklilik

gostermektedir (Panda et al. 2015).

2.44. MEMAX

MEMAX iki asamali bir zamanlama algoritmasidir. Algoritmanin ¢aligmast iki
asamalidir. i1k asamada, bulut diigiimlerinde tiim hazir gérevlerin yiiriitiilme siirelerinin
ortalamasi hesaplanmaktadir. ikinci asamada ise maksimum ortalama degere sahip olan
gorev secileerek en diisiik yiiriitme siiresine sahip olan diigiime atama yapilmaktadir

(Panda et al. 2015).

245. CTPS

Bulutta gérev boliimleyen gizelge olarak tanimlanan CTPS algoritmasi, heterojen goklu
bulut ortami igin gelistirilmis ¢evrimigi bir algoritmadir. Algoritmanin ¢alisma sekli 6n
isleme ve isleme olmak iizere iki asamadan olusmaktadir. Ik asamada, bir gorevin tiim
bulut diigiimlerindeki 6n isleme ve maksimum hazirlanma siiresi, ikinci asamada ise ayni
gorevin bulut diigiimlerindeki tamamlanma siiresi hesaplanmaktadir. Ardindan, gorev
minimum tamamlanma siiresini veren diigiime atanmaktadir. islem her bir gérev igin
tekrarlanmaktadir. Bu algoritmanin digerlerinden farki ayni anda bir gorevin iki bulutta
calismasina olanak tanimasidir. Bunu hem 6n isleme hem de isleme asamasinda iki farkli
bulut diigiimiine ayn1 gorevi atayarak saglamaktadir. Algoritmanin gergek tamamlanma
stiresi k tane iterasyon, n tane gérev, m tane bulut diigiimii ve sabit bir o degeri i¢in
O (knmo)’dir. (Panda et al. 2017).
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2.4.6. SBTS

SBTS algoritmas1 heterojen bulut ortaminda gorev ¢izelgeleme yapmak i¢in gelistirilmis
bir bagka algoritmadir. Algoritma diizglinlestirme ve ¢izelgeleme olmak iizere iki
asamadan olusmaktadir. Diizgiinlestirme asamasinda tiim gorevler yiiriitme siirelerine
bagli olarak ¢esitli gruplara ayrilmaktadir. Gruplandirma islemi her bir gérevin bulut
diigiimlerinde yiritilme siiresine (ETCJi,j]) ve en kiigiik tamsayiya (Count) bagh
kiyaslama ile gerceklestirilmektedir. Kiyaslama igin ETC[i,j] < 10°¥™ kosulu
kullanilmakta ve sart1 saglayan tiim gorevler ayn1 grupta yer almaktadir. Belirlenen her
bir deger i¢in kiyaslama yapilarak gruplar olusturulmaktadir. Cizelgeleme asamasinda ise
gruplar azalan sirada birbiri ardina bulut diigtimlerine gonderilmektedir. Cizelgelemedeki
amag bulut kaynaklarinda gorevlerin ¢alistirilmasi i¢in harcanan maksimum siireyi en aza

indirmektir (Panda et al. 2014).

24.7. TSTT

Dagitik bilgi islem sistemlerinde hizli gorev ylirlitme siiresine duyulan ihtiyag hizla
artmistir. Bu ihtiyag, yiirlitme siiresini azaltmak ve kaynaklar arasindaki kullanimi
arttirmak i¢in etkili bir algoritma olan TSTT'yi beraberinde getirmistir. TSTT iki asamali
bir algoritmadir. ilk asamada TPB taklasimimi kullanarak makineleri yiiklerine bagh
olarak artan sirada siralamaktadir. Daha sonra gorevleri en erken tamamlanma siiresine
sahip makinelere atamaktadir. ikinci asamada atama islemi tamamlandiktan sonra
makineler kontrol edilerek en fazla yiiklenen makinenin baska bir makine ile gorev

degisikligi gerceklestirilmektedir (Al-Qadhi et al. 2018).
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3. MATERYAL ve YONTEM

Tezin bu boliimiinde tez kapsaminda gelistirilen benzetilmis tavlama tabanli metasezgisel
yontem ve bu yontemin asamalar1 (baslangic sicakliginin, sogutma oraninin, donma
noktasinin, i¢ dongii iterasyon sayisinin, baslangi¢ ¢éziimiiniin ve veri yapisinin, rastgele
sayl lretme yOnteminin, kabul kriterinin,  pertliirbasyon yonteminin, maliyet
fonksiyonunun, i¢ dongii erken sonlandirma kriterinin, dis dongii erken sonlandirma
kriterinin ve derleyici etkisinin arastirilmasi), veri seti modeli ve testlerin

gerceklestirildigi donanimsal ve yazilimsal bilesenler incelenecektir.

3.1. Yontemin Tanitim

Bu c¢alismada gorev cizelgeleme i¢in benzetilmis tavlama tabanli bir metasezgisel
yaklasimin seri ve paralel versiyonlart C++ programlama dili kullanilarak bir bilgisayar
programina donistiiriilmiistiir. Paralel versiyon i¢in ayni zamanda OpenMP
kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Ayrica gelistirilen yaklagimin yetkinligi, gorev
cizelgeleme algoritmalarinin performanslarini karsilastirmak i¢in kullanilan ve Braun

modeliyle olusturulmus on iki meshur benchmark ile test edilmistir.

Benzetilmis tavlama isimli metasezgisel, esin kaynagini metalurji biliminden almaktadir.
Yiiksek sicakliklara kadar 1sitilan metaller rastgele sivi hale doniismekte ve uygun bir
sekilde yavasca sogutulduklarinda diizenli bir kristal yapiya kavusmaktadir. Bu
gozlemden esinlenen benzetilmis tavlama yontemi de eldeki problemi temsil eden
rastgele bir ilk ¢oziimii yiiksek sicakliklardan baslayarak ve bu sicakligi her adimda

yavage¢a azaltarak arzulanan global ¢6zlime yaklastirmay1 hedeflemektedir.

3.2. Veri Seti

Veri seti, birbiriyle iligkili verilerin belirli bir diizen dahilinde ¢ok amagli kullanima
uygun sekilde bir arada tutuldugu bilgi toplulugudur. Veri seti olusturulmasinin amaci
mevcut bir problemi ¢6zmek i¢in kullanilacak olan analiz etme, hata ayiklama gibi gesitli

karmasik islemlere diizenli bir girdi saglamaktir.
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Bu calismada veri seti olarak (Anonymous 2012)’den alinan Braun modeliyle
olusturulmus on iki meshur benchmark kullanilmaktadir. Sekil 3.1°de goriildiigi gibi her

bir veri seti igerisinde 512 adet gorevin 16 farkli makinede ¢alisma siiresi yer almaktadir.

| NON | u_c_lolo.0
512 ———— numberOfTasks

16 fTe numberOfNodes
52.104389 (tg,mg) —
52.315109

52.619488 |

64.677498 |
69.980682

85.679504 |

98.100426

166.479874 .. . . .
173.363480 : =~ tpicin 16 makinedeki calisma stiresi
182.810867

227.261612 |

230.879013

299, 363831 |

335.783691 |

386.520966

416.900146_______(t,, m _
68. 669853 (to, mas)
84.113258  —*(ty, mp)
108.539917

137.903107 |

147.,739594

152.822388 |

166.047394

533123233‘{ : — ty i¢in 16 makinedeki ¢alisma stresi
272.310699

294.323944 |

313.070557

341.056396 |

343,725769

359.681122
367.847717

(t1, mqs5)

Sekil 3.1. Veri seti modeli

Bu siireler her bir benchmark i¢in tek bir siitundan ve 8192 (512 16) satirdan olusan ETC
(expected time to compute) matrisinde saklanmaktadir. ETC matrisinin her bir satir1 bir
gorevin bir makinede ¢alisma siiresini icermektedir. Sekil 3.2.de ETC matrisinin yapisi

yer almaktadir.

ETC (t1, ml)
ETC (t1, m2)

ETC (t1, mM)
ETC (2, m1)
ETC (2, m2)

ETC (T, ml)

Sekil 3.2. ETC matris modeli (Anonymous 2012)
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Veri setlerinin her biri u_x_yyzz. k seklinde isimlendirilmektedir. Bu isimlendirmede;

. u: matris icerisinde esit bir dagilimin oldugunu,
° x: tutarlilik tlirtini,

o yy: gorev heterojenligini,

o xx: makine heterojenligini,

. k: ayni tiir 6rnek sayisini ifade etmektedir.

Bu veri setleri tutarlilik (consistency), gorev heterojenligi (task heterogeneity) ve makine
heterojenligi (machine heterogeneity) yoniinden ii¢ gruba ayrilmaktadir. Ayrica tutarlilik
bakimindan veri setleri tutarli (consistent), tutarsiz (inconsistent) ve yari tutarli (semi

consistent) olmak iizere ii¢ alt grupta degerlendirilmektedir.
Bir M; makinesi T; gorevini M, makinesinden daha hizl1 ¢alistirtyorsa M; makinesi tiim
gorevleri M; makinesinden daha hizli ¢alistiracaktir (Braun et al. 2001). Bu veri setinin

tutarli oldugu durumdur ve Cizelge 3.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. Tutarl (Consistent) veri seti modeli

Tutarl M; M, M,
T; 52.104389 | 52.315109 | 52.619488
Tivq 68.669853 | 84.113258 | 108.539917
Tiyo 59.289188 | 63.177467 | 85.315323

Veri setinin yart tutarli oldugu durum ise M; makinesinin gorevleri ¢alistirmasi agisindan

M, makinesine gore tutarli M, makinesine gore tutarsiz olmasi durumudur ve Cizelge

3.2’de gosterilmektedir.
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Cizelge 3.2. Yari tutarli (Semi Consistent) veri seti modeli

Yari Tutarli M; M, M,
T; 30165.400391 | 2534201.250 273580.250
Titq 11210.348633 | 792464.062500 | 99401.898438
Tits 9378.622070 | 57338.406250 | 45316.957031

Eger M; makinesi M) makinesine gore bazi gorevleri daha hizli bazilarmi daha yavas

calistirtyorsa bu durum veri setinin tutarsiz oldugunu gostermektedir (Braun et al. 2001).

Cizelge 3.3 de tutarsiz bir veri seti gosterilmektedir.

Cizelge 3.3. Tutarsiz (Inconsistent) veri seti modeli

Tutarsiz M; M, M,
T; 25607.804688 | 7109.959473 | 18425.058594
Titq 885.655945 | 296.813293 | 205.983322
Tito 50.374516 312.408783 | 221.202606

Gorevlere baglh olarak makinelerin gorevleri ¢alistirma siirelerindeki degisiklik makine
heterojenligi olarak gegmektedir. Eger sistemde benzer 6zellikte gorevler varsa makine
heterojenliginin diisiik (low machine heterogeneity), sistemde farkli goérevler ve siiper
bilgisayarlarin var olmasi gibi durumlarda ise makine heterojenliginin yiiksek (high
machine heterogeneity) oldugu belirtilmektedir. Bir sistemin gorev heterojenligi
sistemdeki gorevlerin hesaplanma gereksinimleri ile iliskilendirilmektedir. Eger sistemde
gorevlerin hesaplanma gereksinimleri biiyiikk Ol¢lide degisiyorsa yiiksek gorev
heterojenligi (high task heterogeneity), tipik olarak benzer karmasikliga sahip
problemlerin ¢ézlimii araniyorsa diisiik gorev heterojenligi (low task heterogeneity) s6z
konusudur (Ali et al. 2000). Cizelge 3.4’de gorevlerin ve makinelerin yiiksek ve diisiik

heterojenlik durumlari gosterilmektedir.
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Cizelge 3.4. Gorev ve makine heterojenligi

Heterojenlik M; P Makine | Makine| Gorev | Gorev
Yiiksek | Diisiik | Yiiksek | Disiik
T, 91753.19531 | 263115.43750 X X
T, 12.585024 131.499863 X X
T, 1275.370117 | 2571.468750 X X
T, 52.104389 52.315109 X X

3.3. Giris Dosyasina Erisim

Tez kapsaminda gelistirilen bilgisayar programinda veri setlerindeki verilere C++ dilinde

yer alan ve asagida belirtilen dosya isleme komutlar1 kullanilarak ulasilmaktadir.

o fstream: Dosya islemlerini yapabilmek i¢in gerekli olan kiitiiphanedir.
o ifstream: Dosyadan veri okumaya yarayan siniftir.

o open(): Dosyay1 agmak i¢in kullanilan fonksiyondur.

o fail(): Dosyanin agilip agilmadigini kontrol eden fonksiyondur.

o exit(): Programi sonlandiran fonksiyondur.

o 10s::in: Dosyadan veri okumay1 saglayan moddur.

o c_str(): string sinifindan bir nesneyi C stil karakter dizisine doniistiiren

fonksiyondur.

o close(): Dosyay1 kapatmak i¢in kullanilan fonksiyondur.

Sekil 3.3’de goriildiigii gibi dosyadan okunan ilk deger her bir veri setinde yer alan ortak
gorev sayisini (numberOfTasks), ikinci okunan deger ise ortak makine sayisini
(numberOfNodes) ifade etmektedir. Daha sonra sirasi ile okunan her bir deger gérevlerin

makinelerde c¢alisma siirelerini iki

tutulmaktadir.

ifade etmekte ve

boyutlu ETC matrisinde
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Begin

1 fileName < “u_x_yyzz.k”;

2 inputFile < INIT-FILE;

3 inputFile.open(fileName);

4 if inputFile_fail()

5 exit(1);

6 inputFile >> numberOfTasks;
7 inputFile >> numberOfNodes;
8 for i < 0 to numberOfTasks
9 for j < 0 to numberOfNodes
10 inputFile >> ETC[i][j];
11 inputFile.close();

End

Sekil 3.3. Dosyadan veri okumanin s6zde kodu

3.4. Seri Veri isleme

Bir bilgisayar ve bir islemci kullanilarak farkli komut serilerini ¢alistirma islemine seri
veri isleme denilmektedir. Sekil 3.4’de goriildiigii gibi her bir komut bir digerinden sonra

isletilerek birim zamanda tek bir komut ¢alistirilmaktadir.

l instructions
N 3 2 t

Sekil 3.4. Seri veri isleme (Anonim 2013)

3.5. Metasezgisel Yaklasim (Metaheuristic Approach)

Metasezgisel yaklasim bir arama uzayinda farkli yerel ¢6ziimlerden yola ¢ikarak her
adimda tiretilen yeni ¢oziimler sonucunda global ¢6ziime yaklasilmasini saglayan tekrarli
bir iiretim siirecidir. Ust seviye sezgisel bir yaklasim olan metasezgisel yaklasimin amaci

en etkili ¢oziime ulagsmak i¢in arama alanini verimli bir sekilde kesfetmektir.
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Metasezgisel yaklagim ¢6ziim arayisin1 yonlendirmek ve cesitlendirmek igin rastgele
bilesenlere sahiptir. C6ziim igin global degeri bulmay1 garanti etmemekte ancak globale
yakin ¢oziimler bulabilmektedir. Cesitliligi saglamak i¢in genellikle rastgele iiretilen bir
baslangi¢ ¢6ziimii ile aramaya baslamaktadir. Yerel optimuma takilmak yerine global
optimumun bulundugu arama alani bolgelerini komsu ¢oziimler iireterek kesfetmeyi
denemektedir. Gorev ¢izelgeleme problemi yiiksek karmagikliga sahip oldugu igin
optimal ¢oziimii belirlemek miimkiin degildir, ¢iinkii biiylik arama alan1 makul siirede
tam olarak kesfedilmediginden yiiksek hesaplama verimliligi ile kaliteli ¢oziimler bulmak

i¢cin metasezgisel yaklasim kullanilmaktadir (Florez et al. 2015).

3.6. Benzetilmis Tavlama (Simulated Annealing)

Benzetilmis tavlamanin kokeni 1953 yilinda Nicholas Metropolis ve arkadaslari
tarafindan gelistirilen Metropolis algoritmasina dayanmaktadir. Sekil 3.5°de goriildiigii
gibi Metropolis algoritmasi baslangigta belirledigi bir ¢oziimden yola ¢ikarak rastgele
yeni bir ¢6ziim olusturmaktadir. Daha sonra bu ¢6ziimlerin her ikisini de kullanarak bir
enerji AC degeri hesaplamakta ve ilk asamada bu degere bagl olarak yeni ¢dzliimiin
kabuliine karar vermektedir. Ikinci asamada bir sicaklik T degerini, sabit bir degeri
(Boltzmann constant) Ky ve enerjiyi AC kullanarak karar durumu olusturmaktadir
(Merendino and Celebi 2013).

Begin

1 T « INIT-TEMP;

2 scheduling « INIT-SCHEDULING;

3 RANDOM(scheduling);

4 schedulingCost—COST{(scheduling);

5 newScheduling < PERTURB(scheduling);
6 AC < newSchedulingCost-schedulingCost;
7 if AC <0 then

8 scheduling < newScheduling;

9 else if AC >0 then

10 if exp(—Kp.AC/T) then

11 scheduling < newScheduling;
End

Sekil 3.5. Metropolis algoritmasinin s6zde kodu (Merendino and Celebi 2013)
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Minimumum arayisinda olan problemlerde global minimumu bulan Metropolis
algoritmasinin birkag eksikligi mevcuttur. Sicaklig1 temsil eden T degerinin sabit kalmas1
ve iterasyon sayisinin belirsizligi algoritmanin temel eksiklikleridir. Benzetilmis
tavlamanin 1982 yilinin sonlarina dogru Scott Kirkpatrick ve arkadaslarinin Metropolis
algoritmasinin eksikliklerini gidermesi sonucu optimizasyon problemlerine uygulanabilir

oldugu ve Sekil 3.6’da gosterilen giiniimiiz seklini aldig1 bilinmektedir.

Begin

1 T < INIT-TEMP;

2 scheduling < INIT-SCHEDULING;

3 bestScheduling « INIT-SCHEDULING;

4 RANDOM(scheduling);

5 schedulingCost « COST(scheduling);

6 bestSchedulingCost < schedulingCost;

7 while T>¢ do

8 while inner_loop criteria < FALSE do

9 newScheduling < PERTURB(scheduling);

10 newSchedulingCost «— COST(newScheduling);
11 AC < newSchedulingCost - schedulingCost;
12 if AC <0 then

13 scheduling < newScheduling;

14 schedulingCost < newSchedulingCost;
15 if newSchedulingCost < bestSchedulingCost then
16 bestSchedulingCost < newSchedulingCost;
17 bestScheduling < newScheduling;
18 else if RANDOM(0,1) < e~(C/T) then

19 scheduling < newScheduling;

20 schedulingCost < newSchedulingCost;

21 T « SCHEDULE(T);

22 end while

23 end while

End

Sekil 3.6. Benzetilmis tavlama yaklagiminin s6zde kodu

Benzetilmis tavlama, demirin daha kullanisli hale getirilmesi igin yapilan ve 1sisal bir
islem olan tavlamadan ilham alinarak gelistirilmistir. Tavlama, demirin maksimum bir
seviyeye kadar hizlica 1sitilip daha sonra yavasca sogutulmasi mantigina dayanmaktadir.

Isitilma sirasinda demir igerisindeki parcaciklar rastgele sivi hale doniismekte ve
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maksimum sicakliga ulasinca uygun sekilde sogutulma yapilmasi halinde diizenli yapida
kristal pargaciklar olusmaktadir. Benzetilmis tavlama yontemi de, yiiksek bir sicaklikta,
eldeki problemi temsil edecek rastgele bir ilk ¢oziimle (mevcut) yola koyulmaktadir.
Takip eden her bir adimda da bu mevcut ¢oziimi kiiciik degisiklikler yaparak yeni bir
¢ozlime (sonraki) doniistiirmekte ve sonrasinda sicakligi azaltmaktadir. Maliyeti mevcut
¢Oziimden kiigiik olan sonraki ¢oziimler kosulsuz, 6te yandan maliyeti mevcut ¢oziimden
bliyiik olan sonraki c¢oziimler ise olasiliksal olarak kabul edilmektedir. Bu sayede
yaklagim yerel optimuma takilmaktan kurtulmaktadir. Benzetilmis tavlama yaklasimi

asagida yer alan dort farkli parametreyi kullanmaktadir.

e Sicaklik (T): Sicaklik degerini ifade etmektedir.
e Alfa (a): Sogutma oranini ifade etmektedir.
e Epsilon (€): Donma noktasini ifade etmektedir.

e [Iterasyon sayisi (S): Her bir sicaklik igin gereken dongii sayisini ifade etmektedir.

Ayrica programin c¢alismast esnasinda asagida yer alan {i¢ farkli tanimdan

faydalanilmaktadir.

e Delta (AC): Mevcut ¢oziimiin ve yeni ¢oziimiin maliyetleri arasindaki farki
belirtmektedir.
e Boltzmann dagilim (P):Yeni ¢6ziimiin kabulii i¢in kiyaslamada kullanilan degerdir.

e Maliyet fonksiyonu (C,): x ¢6ziimii i¢in maliyet degerini hesaplayan fonksiyondur.

Benzetilmis tavlamanin baslica avantajlar1 arasinda, global en iyi ¢oziimii bulma
yetenegine ve kolaylikla diizenlenebilir bir yapiya sahip olmasinin yani sira ¢ok
yonliligli sayesinde birden fazla probleme uyarlanabilirligi yer almaktadir. Coziime
ulagmak i¢in zamana ihtiya¢ duymasi ve uygun parametre se¢iminin zaman almasi ise

baslica dezavantajlar1 arasinda bulunmaktadir.
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Benzetilmis tavlamanin uygulama alanlar1 arasinda gorev ¢izelgeleme, paketleme
problemleri, seyahat problemleri, elektronik devre tasarimi, yol bulma problemleri,

goriintli isleme ve malzeme fizigi benzetimi yer almaktadir.

Bu tez kapsaminda bulutta gorev ¢izelgeleme probleminin ¢éziimiine yonelik gelistirilen
benzetilmis tavlama tabanli optimizasyon yaklagimina ait akis diyagrami Sekil 3.7 ile

verilmistir ve bu diyagramdaki her bir adim takip eden alt boliimlerde detaylandirilmistir.
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Bagslangi¢ Sicakligini Belirle

0.9 0.99 0.999

Sogutma Oranint (alpha, ) Belirle

a < 0.99 a « 0.995

a < 0.996 a « 0.997 a <« 0.998

v

Donma Noktasini (epsilon, €) Belirle

e« 0.01 e« 0.001

y

I¢c Déngii Maksimum Iterasyon Sayisini Belirle
(Beta*N?) (N: Gorev Sayisi)

0.5%N2 0.75*N? 1*N? 1.25*N?
1.50*N? 1.75*N? 2*N? 2.25*N?
2.50*N? 2.75*N? 3*N? 3.25*%N?

3.50*N? 3.75*N?
v
Veri Yapisini Belirle
Dinamik dizi
STL Vektor Veri Tipini Belirle
int short
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Rastgele Say1 Uretme Y&ntemini Belirle

srand, rand

mt19937_32

mt19937_64

minstd_rand

minstd_randO

ranlux24

ranlux24_base

knuth_b

A

Pertiirbasyon Ydntemini Belirle

Takas

Yenileme

Araya Ekleme

Ters Cevirme

Karistirma

Kaydirma

v

Kesif, Somiirii (Exploration, Exploitation) Oranini Belirle

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7 0.8

0.9

v

Zaman Profilini Cikar

v

Maliyet Fonksiyonunu Optimize Et

v

AC <0 Sayaci

N/2

N

I¢c Dongii Erken Sonlandirma (Termal Denge) Kriterini Belirle

AC = 0 Sayaci

AC <0 && En lyi Céziim Sayaci

N*2

AC = 0 Sayaci1 && Metropolis Sart1 Sayaci
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D1sg Dongii Erken Sonlandirma Kriterini Belirle
(Mevcut Coziimiin Degismedigi Son X Sicaklik Giincellenmesi Sonrasinda)

X« N/2 X« N/4 X« N/8 X « N/16

y

Derleyici && Optimizasyon Bayraklarmin Etkisini
Belirle

Visual Studio, MSVC++, 02

Xcode, LLVM, Ofast

g++

02 03 Ofast

|

Sekil 3.7. Benzetilmis tavlama tabanli optimizasyon yaklasiminin akis diyagrami
3.6.1. Baslangi¢ sicakhg (Initial temperature)

Metropolis algoritmasindan benzetilmis tavlamaya gecilmesine sebep olan eksiklik
sicakliktan kaynaklanmaktadir. Metropolis algoritmasinda arama boyunca T sabit
kalmaktadir. Sabit olan bu T degerinin kiiglik secilmesi yerel minimum degerlerden
kurtulmay1 Onlerken, biiylik secilmesi global minimumu veren ¢oziime ulasma

hassasiyetini diisirmektedir.

Gelistirilen bilgisayar programinda Sekil 3.7°de 1 numarali mavi kutu ile belirtilen
asamada bu soruna ¢6ziim olarak arama alanini iyice kesfetmeye yetecek yiiksek bir T

degeri (hot enough) asagida yer alan adimlar ile belirlenmistir.



43

1. Benzetilmis tavlamanin en 6nemli 6zelligi yerel optimumdan kagabilmek amaciyla
mevcut ¢oziimden (current) daha kotii (maliyet fonksiyonunda artisa sebep olan)
sonraki (next) ¢oziimlerin de olasiliksal olarak kabul edilmesidir. Bu sebeple
Metropolis kriterinde yer alan AC ve T degerleri ile iistel olarak hesaplanan
Boltzmann dagilimindan faydalanilmaktadir. Bu dagilim (P), [0,1) araliginda rastgele
tiretilen ondalikl1 bir deger ile kiyaslanarak maliyet fonksiyonunda artisa sebep olan

cozlimlerin de kabul edilmesi saglanmaktadir.

random « [0,1)

PeeT

random < P

2. Yukarida gosterilen kiyaslamadan yola ¢ikilarak yerel optimuma takilmayi 6nlemek
icin Boltzmann dagiliminin asagida belirtildigi sekilde yaklasik olarak 1’e ¢ok yakin

bir degere esit olmas1 gerekmektedir.

3. Dagilimda kullanilan parametrelerden birisi sicakliktir.  Gelistirilen bilgisayar
programinda Sekil 3.7°de 1 numarali mavi kutu ile belirtilen asamada baslangi¢
sicakligini belirlemek i¢in yukarida belirtilen esitlik kullanilmigtir ve asagida yer alan

esitlikte T’nin AC ve sabit bir degere (In 1) baglh oldugu goériilmiistiir.

—4c
IneT =Inl
~AC e =1
7 ne =ln
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4. Her bir benchmark i¢in ortalama bir baslangig¢ sicakligi 6ncelikle Sekil 3.8’de yer alan
kod blogu bir esik degere (threshold) ulasilincaya kadar calistirilarak AC nin pozitif
oldugu durumlar i¢in bir ortalama deger elde edilmistir. Daha sonra bu ortalama AC
degeri

—AC

T
In1

R

formiiliinde kullanilarak baslangic sicaklig tespit edilmistir. Bu denklemde In 1 yerine
In 0.9, In 0.99 ve In 0.999 degerleri kullanilmistir; en iyi sonuglarin ise In 0.9 ile elde
edildigi gozlemlenmistir. Boylelikle veri setlerinin her biri i¢in manuel sicaklik girisi

yapilmas1 onlenmistir.

Begin

1 scheduling < INIT-SCHEDULING;

2 RANDOM(scheduling);

3 schedulingCost < COST(scheduling);

4 while (true) do

5 nextScheduling < scheduling;

6 PERTURB(nextScheduling);

7 nextSchedulingCost < COST{(nextScheduling);
8 AC « nextSchedulingCost - schedulingCost;
9 if AC =0 then

10 scheduling < nextScheduling;

11 schedulingCost < nextSchedulingCost;
12 counter++;

13 totalCost + = AC;

14 if counter = threshold then

15 break;

16 return (- totalCost / counter) / log(0.9);

End

Sekil 3.8. Baslangi¢ sicakligini belirlemenin sézde kodu

3.6.2. Sogutma zamanlamasi (Cooling schedule)

Baslangic sicakliginin ve sonrasinda mevcut sicakligin i¢ dongii iterasyon sayist iist
smirina ulastiginda sogutma orant () kullanilarak diizenli sekilde diisiiriillmesine

sogutma zamanlamasi denilmektedir. Sogutma zamanlamasi igin literatiirde farkll
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yontemler mevcuttur. Bu yontemlerin en popiilerlerinden birisi olan sicakligin belli bir
a miktan ile carpilarak geometrik olarak azaltilmasimi saglayan geometrik sogutma

yontemi tercih edilmistir. (Bkz. Sekil 3.8’deki 2 numarali mavi kutucuk)

T=Tx*«a

Yine Sekil 3.7°de 2 numarali mavi kutu ile belirtilen agsamada kirmizi kutu igerisinde yer
alan ve 0 < a <1 arahigindaki ti¢ farkli deger sogutma orani olarak kullanilmistir.
Sicaklik degisimini dengede tutmak amaciyla baslangigta belirlenen bu degerler arama
boyunca da sabit tutulmustur. Benzetilmis tavlamada sogutma oraninin geometrik

sogutma yontemi ile azaltilmasina ait s6zde kod Sekil 3.9 ile verilmistir.

Begin

1 T < INIT-TEMP;

2 while T > ¢ do

3 while inner_loop criteria = TRUE do
1
'=

n-2 end while
n-1 T<T*a;

n end while
End

Sekil 3.9. Geometrik sogutmanin sdzde kodu
3.6.3. Durdurma kriteri (Stopping criterion)

Sekil 3.7°de 3 numarali mavi kutu ile belirtilen asamada programin sonlandirilmasina
karar vermek i¢in ayn1 agamada kirmizi kutu igerisinde yer alan ve baslangicta belirlenen
donma noktast (&) kullanilmigtir. Bu donma noktasi sicakligin sogutma orani ile
azaltilmasi sonucu dis dongiideki sicaklik ile kiyaslanmustir. Sicakligin donma noktasinin
altina diismesi durumunda program sonlandirilmistir. Benzetilmis tavlamada durdurma

kriterinin uygulanigina ait s6zde kod Sekil 3.10 ile verilmistir.
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Begin

1 T < INIT-TEMP;
2 e =10.01

3 while T > £ do

1 1

1 1

1 1

1 1
n-1 T «T*a;
n end while

End

Sekil 3.10. Durdurma Kriterinin sdézde kodu

3.6.4. literasyon sayisi

Benzetilmis tavlamada her bir sicaklik degerinde pertiirbasyon isleminin ka¢ kez
gergeklestirilecegini belirlemek amaciyla iterasyon sayisi kullanilmaktadir. Iterasyon
say1st da sicaklik gibi arama alaninin iyice kesfedilmesinde 6nemlidir. Bu nedenle Sekil
3.7’de 4 numarali mavi kutu ile belirtilen asamada ayn1 sicaklikta aramay1 daha fazla
yapmak adina iterasyon sayisini belirlemek i¢in veri setlerinde yer alan ortak goérev

sayisina (N) ve Beta katsayisina bagl bir sezgisel formiil tiretilmistir.

Beta x N?

Yukarida belirtilen formiilden yola ¢ikilarak Sekil 3.7°de 4 numarali mavi kutu ile
belirtilen asamada yer alan on dort farkli deger arasindan kirmizi kutu igerisindekilerden

faydalanilmustir.
3.6.5. Baslangi¢ ¢coziimii (Initial solution)

Benzetilmis tavlama ile optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin ilk olarak rastgele bir
baslangi¢ ¢6zlimii olusturulmaktadir. Bu ¢6ziimiin boyutu problemin tiiriine gore farklilik
gostermektedir. Baslangi¢ ¢oziimii olas1 dogru ¢oziimii temsil etmekle birlikte arama
siiresince daha 1yi bir ¢6ziim bulunmasi halinde degismektedir. Programda Sekil 3.7°de
5 numarali mavi kutu ile belirtilen agsamada belirtilen iki farkli veri yapis1 arasindan
baslangi¢ ¢6ziimiinii temsil etmek i¢in kirmizi kutu igerisinde yer alan tek boyutlu

dinamik dizi yapisindan faydalanilmistir. Ayrica ¢oziimii temsil etmek i¢in veri setlerinde
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yer alan ortak gorev sayisi boyutunda Sekil 3.11°de gosterilen gorev odakli ¢6ziim temsili

kullanilmistir.

Coziim Boyutu: 512 (numberOfTasks)
A
[ |
ty t1 Lz U3 50 E509 510 511
2 1 15| 0| ———---- 5 2 4 | 10
m; my; mys My ms Mz My My

Sekil 3.11. Baslangi¢ ¢oziimii temsili

3.6.6. Rastgele say1 iiretme teknikleri

Benzetilmis tavlama yaklagiminda baslangic ¢oziimii ve diger fonksiyonlar rastgele
sayilara ihtiyag duymaktadir. Sekil 3.7°de 6 numarali mavi kutu ile belirtilen asamada
programin rastgele say1 ihtiyacini karsilamak i¢in sekiz farkli rastgele say1 tireteci test
edilmistir. Bu rastgele say1 iireteglerinden rand, C’nin cstdlib kiitiiphanesinde tanimlidir
ve her seferinde farkli sayilar {iretmek igin srand’in zamana bagl irettigi tohumu
(rastgele sayi iireteci algoritmasi tarafindan kullanilacak bir tam say1 degerini) girdi

olarak kullanmaktadir. rand’in ¢iktis1 ise programin ihtiya¢ duydugu rastgele sayilardir.

Geri kalan yedi rastgele sayi tireteci C++’1n random kiitiiphanesinde tanimlidir. Bu
rastgele say1 treteglerinin her biri random_device’dan sagladigi tohumu (rasgele say1
tireteci algoritmasi tarafindan kullanilacak bir tam say1 degerini) girdi olarak kullanmakta
ve ¢ikti olarak program icin gerekli rastgele sayiy1 iiretmektedir. Bu iki farkli
kiitiiphaneye ait rastgele say1 tiretecleri arasindan programda Sekil 3.7’de 6 numarali
mavi kutu ile belirtilen asamada kirmizi kutu igerisinde yer alan mt19337_32 iireteci
tercih edilmistir. C6ziim, gorev odakli oldugu igin her bir gérevi galistirmak tizere [0, N)

araliginda bu iireteg ile {iretilen makine indis degerleri ¢6ziime yerlestirilmistir.
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3.6.7. Pertiirbasyon yontemi (Perturbation method)

Baslangic ¢6ziimii ile baslayan ve global optimuma ulasmak i¢in arama boyunca
iiretilmesi gereken ¢ok sayida komsu ¢oziime ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu yiizden Sekil
3.7°de 7 numarali mavi kutu ile belirtilen asamada mevcut ¢6ziim {lizerinde kiigiik ama
anlamli birtakim degisiklikler yaparak komsu ¢oziimler elde edilmistir. Bu kiigiik
degisiklikler i¢in alt1 farkli pertiirbasyon yonteminden faydalanilmistir.

o Takas (Swap, Exchange): Bu yontem ile pertiirbasyonda mevcut ¢6ziim iizerinde
Sekil 3.12’de gortildigii gibi rastgele iki gorev indisi se¢ilmekte ve bu indislerde yer alan

diigtim degerleri yer degistirmektedir.

5 4@2 8@9 3

5 4@2 8@9 3

Sekil 3.12. Takas yontemi

swap operatorii kullanilarak takas yontemi ile pertiirbasyon yapilmasina ait sézde kod

Sekil 3.13’de verilmistir.

Begin

1 randomindex1 < RANDOM(0, numberOfTasks-1);

2 randomindex2 — RANDOM(0, numberOfTasks-1);

3 swap(scheduling[randomindex1], scheduling{randomindex2]);
End

Sekil 3.13. Takas yonteminin s6zde kodu

o Yenileme: Bu yontem ile pertiirbasyonda mevcut ¢oziim {izerinde Sekil 3.14’de
goriildiigii gibi rastgele bir gorev indisi se¢ilmekte ve bu indisde yer alan diigiim degeri

yine rastgele belirlenen bir baska diigiim degeri ile glincellenmektedir.
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Sekil 3.14. Yenileme yontemi

Yenileme yontemi kullanilarak pertiirbasyon yapilmasina ait sézde kod Sekil 3.15’de

verilmigtir.

Begin
1

2

3

End

randomindex1 «— RANDOM(0, numberOfTasks-1);
newNode <« RANDOM(0, numberOfNodes-1);
scheduling[randomindex1] < newNode;

Sekil 3.15. Yenileme yonteminin s6zde kodu

o Karistiric1 (Random shuffle, Scramble): Bu yontem ile pertiirbasyonda mevcut

¢oziim tizerinde Sekil 3.16°da gortldigi gibi rastgele iki gorev indisi se¢ilmekte ve bu

indisler arasinda kalan gorevlerin atandig: diigiimler rastgele karistirilmaktadir.

JE 00000

IHE00Q00.

Sekil 3.16. Karistiric1 yontemi

Karistirict yontemi kullanilarak pertiirbasyon yapilmasina ait s6zde kod Sekil 3.17°de

verilmistir.
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Begin

v WK -

End

randomindex1 < RANDOM)(0, numberOfTasks-1);
randomindex2 < RANDOM)(0, numberOfTasks-1);
if randomindex1 > randomIndex2 then
swap(randomindex1, randomindex2);
random_shuffle(scheduling.begin()+randomindex1, scheduling.begin()+randomindex2 +1)

Sekil 3.17. Karistiric1 yonteminin sézde kodu

Kaydirma (Displacement): Bu yontem ile pertiirbasyonda mevcut ¢oziim

tizerinde Sekil 3.18’de goriildiigii gibi rastgele iki gorev indisi sec¢ilmekte ve bu indisler

de dahil olmak iizere arada kalan diigiim degerleri yine rastgele belirlenen bir konuma

kaydirilmaktadir.

Sekil 3.18. Kaydirma yontemi

Kaydirma yontemi kullanilarak pertiirbasyon yapilmasina ait sézde kod Sekil 3.19°da

verilmistir.
Begin
1 randomindex1 < RANDOM(0, numberOfTasks-1);
2 randomindex2 < RANDOM(0, numberOfTasks-1);
3 if randomindex1 > randomindex2 then
4 swap(randomindex1, randomindex2);
5 displacementTourSize < (randomindex2 - randomindex1)+1;
6 displacementTour.resize(displacementTourSize,0);
7 for i < 0 to displacementTourSize
8 displacementTour[i] < scheduling[index1+i];
9 scheduling.erase(scheduling.begin()+randomindex1, scheduling.begin()+randomindex2+1);
10 randomindex3 < RANDOM(0, scheduling.size()-1);
11 fori < 0 to displacementSize
12 scheduling.insert(scheduling.begin()+(randomindex3 + i), displacementTour[i]);
End

Sekil 3.19. Kaydirma yonteminin sézde kodu
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o Araya ekleme (Insertion): Bu yontem ile pertiirbasyonda mevcut ¢6ziim
tizerinde Sekil 3.20°de gorildiigii gibi rastgele bir gorev indisi sec¢ilmekte ve bu indisde
yer alan diigiim degeri yine rastgele belirlenen bir konumda araya eklenmektedir. Araya
ekleme kaydirma yonteminin tek bir diigiimle gergeklestirilen 6zel bir hali olarak da

diistiniilebilir.

CJafo2]8]t]o]3]

Sekil 3.20. Araya ekleme yontemi

Araya ekleme yontemi kullanilarak pertiirbasyon yapilmasina ait sézde kod Sekil 3.21°de

verilmistir.
Begin
1 randomindex1 < RANDOM(0, numberOfTasks-1);
2 randomindex2 < RANDOM(0, numberOfTasks-1);
3 insertNode « scheduling[randomIndex1];
4 scheduling.erase(scheduling.begin()+randomindex1);
5 scheduling.insert{scheduling.begin()+randomindex2,insertNode);
End

Sekil 3.21. Araya ekleme yonteminin sézde kodu

o Ters ¢evirme (Inversion): Bu yontem ile pertiirbasyonda mevcut ¢6ziim iizerinde
Sekil 3.22°de goriildiigii gibi rastgele iki gorev indisi se¢ilmekte ve bu indisler dahil

olmak iizere arada kalan diigiim degerlerinin tersine ¢cevrilmesi saglanmaktadir.

Sekil 3.22. Ters ¢gevirme yontemi
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Ters ¢evirme yontemi kullanilarak pertiirbasyon yapilmasina ait sozde kod Sekil 3.23’de

verilmigtir.

Begin
randomindex1 < RANDOM(0, numberOfTasks-1);
randomindex2 < RANDOM(0, numberOfTasks-1);
if randomindex1 > randomIndex2 then
swap(randomindex1, randomindex2);
reverse(scheduling.begin{)+randomindex1, scheduling.begin()+randomindex1 +1);

U b W N =

End

Sekil 3.23. Ters ¢evirme yonteminin sdzde kodu

Pertiirbasyon yontemlerinin her birinin ¢alistirilmasi sonucu Sekil 3.7’de 7 numarali mavi
kutu ile belirtilen asamada yer alan kirmizi kutular igerisinde gosterilen takas ve yenileme
yonteminin en uygun yontemler oldugu belirlenmistir. Sonrasinda gelistirilen programda
kiiglik hareketlerle yeni ¢éziimlere ulagsmak i¢in bu iki yontemin birlikte kullanilmasina
karar verilmistir. Takasin somiirme ve yenilemenin de kesif amaciyla kullanilabilecegi

degerlendirilmistir.

Sekil 3.7°de 8 numarali mavi kutu ile belirtilen agamada takas ve yenileme yonteminin
birlikte galistirilmasi i¢in somiirii/kesif oranina (exploitation/exploration ratio) yer
verilmistir. Bu oran i¢in yine ayni asamada yer alan dokuz farkli deger arasindan kirmizi
kutu igerisinde gosterilen 0.9 degerinde karar kilinmigtir. Daha sonra bu oran [0,1)
araliginda rastgele iiretilen ondalikl1 bir deger ile kiyaslanarak uygulanacak pertiirbasyon

yontemine karar verilmistir.

Somiirii/kesif oran1 kullanilarak pertiirbasyon yapilmasina ait sozde kod Sekil 3.24°de

verilmigtir.
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Begin

1 randomindex1 <« RANDOMY(0, numberOfTasks-1);

2 randomindex2 < RANDOMY(0, numberOfTasks-1);

3 exploitationExplorationRatio < 0.9;

4 if exploitationExplorationRatio < REAL_RANDOM(O0, 1) then

5 swap(scheduling[randomindex1], scheduling[randomIndex2]);
6 else

7 scheduling[randomindex1] < RANDOM(0, numberOfNodes-1);
End

Sekil 3.24. Somiirii/Kesif orani ile kiyaslamanin sdzde kodu
3.6.8. Maliyet fonksiyonu (Cost function)

Tavlama islemi sonucu rastgele sivi hale doniisen pargaciklarin disariya saldigi enerji
miktart maliyet degerini ifade etmektedir. Bu gézlemden esinlenen benzetilmis tavlama
yaklagiminda her iterasyonda {iretilen ¢6ziimiin maliyeti belirli matematiksel islemler
kullanilarak hesaplanmaktadir. Maliyet fonksiyonunun c¢alisma sekli asagida yer

almaktadir.

1. Programda ¢Oziimiin maliyetini hesaplamak i¢in gorevlerin diiglimlerde ¢alisma
stirelerinin yer aldigi ETC matrisinden faydalanilmaktadir.

2. Coziimde yer alan her bir diigiimiin kendisine atanan gorevlerin calistirilma
maliyetini saklamak icin asagida belirtilen sekilde tek boyutlu bir dinamik dizi

(costContainer) yapisi kullanilmaktadir.
costContainer[m;] = Z ETC[t;][m;]

3. Sekil 3.25°de goriildiigii gibi ¢oziimden sirayla alinan her bir diigiim-gorev
eslestirmesine ait maliyet ETC matrisinden temin edilerek maliyet dizisinde
(costContainer) ilgili diigiimiin maliyetine eklenmektedir. Boylelikle ¢oziimde yer

alan her bir diigiimiin maliyeti ¢6ziimiin tek seferde taranmasi ile hesaplanmaktadir.
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[

£y t; t3

\

costContainer(mg)+=ETC(t4, 8)

costContainer(m,)+=ETC(t,, 2)

ts10

511

2 8 2 |15 | . 12 | O
costContainer(mys)+=ETC(t3, 15) costContainer(mo)+=ETC(511, 0)
costContainer(m,)+=ETC(t, 2) costContainer(mq)+=ETC(t519,12)

costContainer(mg)
1
1
1

costContainer(m,s)

Sekil 3.25. Maliyet hesaplama

Maliyet fonksiyonununa ait s6zde kod Sekil 3.26’da verimistir.

Begin
1

2

3

End

costContainer < INIT-CONTAINER;
for i < 0 to numberOfTasks - 1

costContainer [scheduling[i]] + < ETC[i][scheduling[i]];

Sekil 3.26. Maliyet fonksiyonunun sozde kodu

Maliyet fonksiyonunun dogru ¢alismasinin yani sira dikkat edilmesi gereken en 6nemli
hususlardan birisi de hesaplama yapmak i¢in harcadig: siiredir. Bu siirenin oldukga ideal
bir degerde olmasi gerekmektedir. Sekil 3.7’de 9 numarali mavi kutu ile belirtilen
asamada programda yer alan tiim fonksiyonlarin arama boyunca harcadiklar1 siireleri
degerlendirmek, uygulamanin c¢alisma zamani profilini ¢ikarmak amaciyla Xcode

programinin Time Profiler aracindan faydalanilmigtir. Time Profiler, programin

performansini 6lgmek icin her bir fonksiyonun ¢alisma siiresini analiz etmektedir.
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Program Sekil 3.26°da gosterilen maliyet fonksiyonu ile ¢alistirildigi zaman Sekil 3.27°de
yer alan zaman analizine ulasilmistir. Bu analizin degerlendirilmesi asagida yer

almaktadir.

1. Sekil 3.28’da yer alan zaman profili programin T ile gosterilen 2 dakikalik Siirede
¢alistirilmasi sonucu elde edilmistir.

2. Program seri olarak tek bir is parcacigi (thread) ile ¢aligtirilmustir.

3. T1 ile gosterilen zaman dilimi programda yer alan fonksiyonlarin toplam g¢aligma
stiresinin 1,92 dakika (1,92 min) oldugunu ifade etmektedir.

4. T2 ile gosterilen zaman dilimi maliyet fonksiyonunun programin %99,9’unda 1,92
dakikalik (1,92 min) bir galigma siiresi ile etkin oldugunu gostermektedir.

5. T3 ile gosterilen zaman dilimi rastgele say1 liretme fonksiyonunun ¢alisma siiresinin
6,0 mili saniye (6,00 ms) oldugunu belirtmektedir.

6. T4 ile gosterilen zaman dilimi pertiirbasyon fonksiyonunun ¢alisma siiresinin 3,0 mili
saniye (3.00 ms) oldugunu gostermektedir.

7. T1, T2, T3 ve T4 zaman dilimleri goz 6niine alindiginda programm T zaman
diliminde ¢alismas1 sonucu en fazla ¢alisma siiresine sahip olan fonksiyonun maliyet

fonksiyonu oldugu anlasilmaktadir.
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Sekil 3.27°de yer alan zaman profilinde ulasilan sonuglara bagl olarak Sekil 3.7°de 10
numarali mavi kutu ile belirtilen asamada maliyet fonksiyonunda optimizasyon
yapilmistir. Bu optimizasyon sonrasinda Sekil 3.26’da gosterilen maliyet fonksiyonu
sadece baslangi¢ ¢6ziimiiniin maliyetini hesaplamak i¢in kullanilmis ve her iterasyonda

tiretilen yeni ¢oztimler igin maliyet fonsiyonunun yeni ¢alisma sekli asagida verilmistir.

1. Sekil 3.28’de goriildigii gibi pertiirbasyon fonksiyonunda takas yonteminin

kullanilmast durumunda sadece takas yapilan diigiimlerin maliyetleri degismektedir.

2 | 8

2 1 8]0 |15|-=---|12| 2
costContainer(m,)-=ETC(t,, 2) costContainer(mg)-=ETC(t5,4,0)
costContainer(mg)+=ETC(t,,0) costContainer(m,)+=ETC(ts,4, 2)

Sekil 3.28. Takas yontemine bagli maliyet hesaplama

2. Sekil 3.29’da goriildiigi gibi pertiirbasyon fonksiyonunda yenileme yonteminin
kullanilmas1 durumunda ise sadece indisde mevcut olan diigiimiin ve yeni atanacak

diiglimiin maliyeti degismektedir.

21 8|4 |15|----112| O

l

costContainer(m,)-=ETC(t,, 2)

costContainer(my)+=ETC(t,, 4)

Sekil 3.29. Yenileme yontemine bagli maliyet hesaplama
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Maliyet fonksiyonunun pertiirbasyon teknigine bagli ¢alisma sekline ait sozde kod Sekil
3.30°da verilmistir.

Begin

1 if swap_method = true then

2 costContainer[scheduling[randomindex1]] -= ETC[randomindex1][scheduling[randomindex1]];
3 costContainer[scheduling[randomindex2]] -= ETC[randomindex2][scheduling[randomIndex2]];
4 swap(scheduling[randomIndex1], scheduling[randomIndex2]);

5 costContainer [scheduling[randomindex1]] += ETC[randomIndex1][scheduling[randomIndex1]];
6 costContainer [scheduling[randomindex2]] += ETC[randomIndex2][scheduling[randomIndex2]];
7 else

8 costContainer[scheduling[randomindex1]] -= ETC[randomindex1][scheduling[randomindex1]];
9 scheduling[randomindex1] < RANDOM(0, numberOfTasks-1);

10 costContainer[scheduling[randomIndex1]] += ETC[randomindex1][scheduling[randomIndex1]];
End

Sekil 3.30. Pertiirbasyon teknigine bagli maliyet fonksiyonunun sézde kodu

Program Sekil 3.30’da gosterilen maliyet fonksiyonu ile ¢alistirildigi zaman Sekil 3.31°de

yer alan zaman analizine ulasilmistir. Bu analizin degerlendirilmesi asagida yapilmistir.

1. Sekil 3.31°de yer alan zaman profili programin T ile gosterilen 2 dakika siiresince
calistirilmasi sonucu elde edilmistir.

2. Program seri olarak tek bir ig parcacigi (thread) ile ¢alistirilmisgtr.

3. T1 ile gosterilen zaman dilimi programda yer alan fonksiyonlarin toplam g¢aligma
stiresinin 1,98 dakika (1,98 min) oldugunu ifade etmektedir.

4. T2 ile gosterilen zaman dilimi maliyet fonksiyonunun programin %31,3’tiinde 37,2
saniyelik (37,2 sn) bir ¢alisma siiresi ile etkin oldugunu gostermektedir.

5. T3 ile gosterilen zaman dilimi pertiirbasyon fonksiyonunun programin %17,7’sinde
21 saniyelik (21 sn) bir ¢aligma siiresi ile etkin oldugunu gostermektedir.

6. T4 ile gosterilen zaman dilimi rastgele say1 iiretme fonksiyonunun programin
%5,7’sinde 6.8 saniyelik (6.8 sn) bir calisma siiresi ile etkin oldugunu
gostermektedir.

7. T1, T2, T3 ve T4 zaman dilimleri goz oniine alindiginda maliyet fonksiyonunda
pertiirbasyon yonteminin kullanimina bagli olarak yapilan optimizasyon sonucu

fonksiyonlar arasi calisma zaman1 dagiliminin dengelendigi gozlenmistir.
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3.6.9. Kabul kriteri (Acceptance criterion)

Benzetilmis tavlama yaklasiminda sonraki ¢oziimiin kabul edilmesi mevcut ¢oziim ile

sonraki ¢oziimiin maliyetleri kullanilarak hesaplanan AC degerine bagli olarak

belirlenmektedir. Kabul kriteri ti¢ farkli asamadan olugmaktadir.

1.

Ilk asamada yeni ¢oziim ile mevcut ¢oziimiin maliyetleri arasindaki fark

hesaplanmaktadir.

AC = CnextScheduling r CcurrentScheduling

Ikinci asamada bu farkin 0’dan kiiciik olma durumuna bakilmakta ve 0’°dan kiiciikse
yeni ¢oziim ve bu ¢dziime ait maliyet degeri kosulsuz kabul edilmektedir. Yeni
¢ozliimiin bu sekilde kabul edilmesi benzetilmis tavlamada yiiksek tirmanis (high

climbing) olarak adlandirilmaktadir.

AC <0

currentScheduling « nextScheduling

CcurrentScheduling < CnextScheduling

Uciincii asamada ise benzetilmis tavlamanin en temel ozelliklerinden biri olan
minimum degere yaklastiracak ¢6ziim aranirken maliyet fonksiyonundaki artisa
sebep olan yeni ¢oziimlerin de kabul edilmesidir. Bu durumda yeni ¢6ziimiin kabulii
icin Metropolis kriterine bagh olarak tistel dagilim (Boltzmann) rastgele iiretilen
degerle kiyaslanmakta ve P’nin rastgele degerden biiyiik olmas1 halinde yeni ¢6ziim

olasiliksal olarak kabul edilmektedir.

-4
PeeT

AC =0 && real_random (0,1) < P
currentScheduling < nextScheduling

CcurrentScheduling < CnextScheduling
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Kabul kriterinin ¢alisma sekline ait sozde kod Sekil 3.32°de verilmistir.

Begin

1 currentSchedulingCost < COST(currentScheduling);
2 nextScheduling < PERTURB(currentScheduling)

3 nextSchedulingCost < COST(nextScheduling);

4 AC « nextSchedulingCost - currentSchedulingCost;
5 if AC <0 then

6 currentScheduling < nextScheduling;

7 currentSchedulingCost < nextSchedulingCost;
8 else if REAL_RANDOM(0, 1) < e~AC/T)  then

9 currentScheduling < nextScheduling;

10 currentSchedulingCost < nextSchedulingCost;
End

Sekil 3.32. Kabul kriterinin s6zde kodu
3.6.10. Erken sonlandirma (Early termination)

Benzetilmis tavlama yaklasiminda sicaklik baslangicta belirlenen iterasyon sayisi
maksimum degere ulastigi zaman sogutma orani kullanilarak azaltilmaktadir. Ancak
programin ¢alisma siiresinin uzadigr durumlarda Sekil 3.33’de gortildiigi gibi iki farkli
erken sonlandirma kosulu olusturularak (termal denge) ¢alisma siiresi ideal bir degere

getirilmistir. Asagida erken sonlandirma kosullarinin ¢alisma sekli yer almaktadir.

1. Sekil 3.7°de 11 numarali mavi kutu ile belirtilen asamada i¢ dongliye bagl
sonlandirma islemi gergeklestirilmektedir. Her bir sicaklikta baslangigta belirlenen
iterasyonun sonuna kadar gitmek yerine, i¢ dongii erken sonlandirma kosulu
saglaninca yeni sicakliga gecis yapilmaktadir. i¢ déngii erken sonlandirma kosulu
Sekil 3.7’de 11 numarali mavi kutu ile belirtilen asamada kirmizi kutu ile
gosterilmekte ve herhangi bir sicaklikta AC'nin sifirdan kiigiik oldugu ¢6ziimlerin
sayisinin kullanici tarafindan belirlenen bir esik degerini (inner_loop_threshold)
ge¢mesi durumunda kullanilmaktadir.

2. Sekil 3.7°de 12 numarali mavi kutu ile belirtilen asamada ise dis dongiiye bagl erken
sonlandirma iglemi gergeklestirilmektedir. D1s dongii erken sonlandirma Sekil 3.7°de
12 numarali mavi kutu ile belirtilen asamada kirmizi kutu ile gosterilen N/4 iterasyon

sonrasinda mevcut ¢ézliimiin degismedigi durumlarda kullanilmaktadir.
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Begin

1 T« INIT-TEMP;

2 g < 0.01;

3 while T >¢ do

4 while inner_loop_criteria < FALSE do
5 if AC <0 then

6 if inner_loop_threshold = true then
7 break;

1 |

1 |

1 |

n-4 end while

n-3 if outher_loop_threshold = true then
n-2 break;

n-1 T < SCHEDULE(T);

n end while

End

Sekil 3.33. Erken sonlandirmanin s6zde kodu

3.6.11. Derleyici etkisi

Benzetilmis tavlama ve C++ dili kullanilarak hazirlanan programin Sekil 3.7’de 13
numarali mavi kutu ile belirtilen asamada ¢6ziime ulasma siiresini biiyiik oranda etkileyen
faktorlerden birisinin de derleyici etkisi oldugu anlasilmistir. Program asagida 6zellikleri
belirtilen g++, LLVM ve MSVC++ derleyicileri ile ¢alistirilarak test edilmis ve Sekil
3.7’de 13 numarali mavi kutu ile belirtilen asamada kirmizi kutu ile gosterilen g++

derleyicisinin kullanimina karar verilmistir.

e g++: Ubuntu isletim sisteminde komut satirmin kullanildigi GCC’ye ait varsayilan
C++ derleyicisidir ve ccache onbellegini kullanmaktadir. Bu dnbellek bir programin
derlenmesi sonucu tiimiiyle ayn1 sonucu verecek kodlarin algilanmasini kriptografik
karma algoritmasin1 kullanarak saglamakta ve bunlarin tekrar derlenmesi yerine
onceki sonuglar1 kullanarak derleme islemini hizlandirmaktadir.

e LLVM: Xcode programinin kullandig1 varsayilan C++ derleyicisidir. Bu derleyicide
g++ gibi ccache derleyici 6nbellegini kullanmaktadir.
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e MSVC++: Microsoft Visual Studio programimin kullandigi varsayilan C-++
derleyicisidir ve clcache 6nbellegini kullanmaktadir. Bu derleyici 6nbellegi ccache

onbelleginden esinlenerek gelistirilmistir. Ancak derleme isleminde ccache 6nbellegi

kadar hizl1 degildir.

3.7. Paralel Veri isleme

Bir problemin ¢oziimiinii daha hizli elde etmek i¢in pargalara ayrilmis problemin ¢ok
sayida islemcide eszamanli olarak isletilmesi gerekmektedir. Birden fazla islemci
kullanarak farkli sayidaki program pargalarini her pargay1 kendi igerisinde farkli komut

dizileri halinde ¢alistirma islemine paralel veri igsleme denilmektedir.

Baslangicta problem bir biitiin halinden parcalara ayrilmaktadir. Her par¢a komutlar
halinde islemcilere dagitilmaktadir. Boylelikle parcalar ayn1 anda farkli islemciler
tizerinde islenmektedir. Sekil 3.34’de goriildiigii gibi her bir komut dizisi atandigi
islemcide ¢alismaktadir. Paralel veri igsleme biiyiik boyutlu problemlerde zaman agisindan

biiylik kazang saglamaktadir.

instructions

-l 1 1=
ol 1NN
ol 1NN
-l

N 3 2 t

Sekil 3.34. Paralel veri isleme (Anonim 2013)

{

)

|
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3.8. Paralel Programlama Modeli

Paralel programlama modeli temelde uygulamalar, diller, derleyiciler, kiitiiphaneler,
isletim sistemleri ve paralel giris/¢ikis alanlarini kapsamaktadir. Programcilar, kendileri
ve uygulamalari i¢in uygun bir model veya karma bir model secerek, uygulamalarini

gelistirmektedir. Sik kullanilan paralel programlama modellerinden birisi OpenMP’dir.

3.8.1. OpenMP Nedir

OpenMP birgok isletim sistemi (MAC OS X, Windows, Linux, HP-UX) {izerinde belirli
programlama dillerini (C, C++, Fortran) kullanarak bellek paylasimi yoluyla c¢oklu
islemeye olanak saglayan uygulama gelistirme arayiiziidiir. OpenMP bir gorevi islerken
ana 1§ pargacigl ve yardimei is pargaciklarini kullanmaktadir. Ana i1s pargacigl yardimci
is parcaciklarina hem goérev paylasimi yapmakta hem de gerekli durumlarda yardimci is

parcaciklarint durdurup yeni bir gérev paylasimi yapabilmektedir.

3.8.2. OpenMP ile Derleme

Visual Studio 2017 ortaminda MSVC++ derleyicisini kullanarak OpenMP ile hazirlanan
bir paralel programi derlemek icin OpenMP kiitiiphanesi destegine ihtiyag

duyulmaktadir. Bunun i¢in;

o Project Properties >> Configuration Properties >> C/C++ >> Language >>

Open MP Support >> Yes (/openmp) seklinde bir ayarlama yapilmaktadir.

Visual Studio 2017°de OpenMP ile hazirlanan programi performans optimizasyonu

bayragi ile derlemek i¢in ilk olarak;

o Project Properties >> Configuration Properties >> C/C++ >> Optimization >>
Optimization >> Maximum Optimization (Favor Speed) (/O2) seklinde bir ayarlama

yapilmaktadir.
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Daha sonra;

o Project Properties >> Configuration Properties >> C/C++ >> Code
Generation >> Basic Runtime Checks >> Default seklinde bir baska ayarlama

yapilmaktadir.

Ayrica g++ ve LLVM derleyicilerini kullanarak komut satirlari tizerinden OpenMP ile

hazirlanan programi derlemek i¢in fopenmp bayrag: kullanilmaktadir.

3.9. Paralel Benzetilmis Tavlama

Bir programin paralel olarak calistirilmasinin amaci sistemde yer alan iglemcileri
kullanarak daha verimli ¢6zlimleri daha ideal bir siirede elde etmektir. Bu tez kapsaminda
benzetilmis tavlama yaklasimini paralel olarak calistirmak igin es zamansiz (asenkron)
paralel uygulama, baska bir deyisle c¢oklu c¢alistirma (multi-run) yonteminden
faydalanilmistir. Multi-Run, SA yaklasimini paralellestimek igin kullanilan teknigin
adidir ve SA yaklagiminin birbirinden bagimsiz ¢oklu islemciler ile (islemciler aras1 bilgi
aligverisi olmadan) ayn1 anda calistirilmasini saglamaktadir. Boylelikle arama uzayini

genisleterek ayni zaman diliminde birden fazla sonuca ulagilmasi saglanmaktadir.

Es zamansiz (asenkron) paralel benzetilmis tavlama yaklagiminda Sekil 3.35’de
goriildiigii gibi baslangigta ¢alisacak is parcaciklarinin (threads) sayisi belirlenmektedir.
Her is parcaciginin kendi etiketi (threadID) ile ulasabilecegi en iyi maliyetlerin tutuldugu
tek boyutlu bir dinamik dizi (bestSchedulingCost) ve baslangi¢ sicakligi ortak paylasim
(shared) alaninda olusturulmaktadir. Daha sonra birbirlerinden bagimsiz her bir is
parcacigl tarafindan seri SA yaklasimi kosturulmaktadir. Tiim is parcaciklarinin
caligmalar1 tamamlandiginda ise her birinin ulastig1 en iyi sonuglari saklayan tek boyutlu

dinamik dizi i¢erisindeki en iyi maliyet degeri belirlenmektedir.
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End

numberQOfThreads < INIT-THREADS;
T« INIT-TEMP;
bestScheduling < INIT-SCHEDULING;
bestSchedulingCost « INIT-COST;
#pragma omp parallel num_threads(numberOfThreads)
threadID < omp_get_thread_num();
privateTemperature < T;
scheduling < INIT-SCHEDULING;
RANDOM(scheduling);
schedulingCost < COST(scheduling);
bestSchedulingCost(threadID] « schedulingCost;
while privateTemperature > ¢ do
while inner_loop criteria < FALSE do
newScheduling < PERTURB(scheduling);
newSchedulingCost « COST(newScheduling);
AC « newSchedulingCost - schedulingCost;
if AC <0 then
scheduling < newScheduling;
schedulingCost « newSchedulingCost;
if newSchedulingCost < bestSchedulingCost[threadID] then
bestSchedulingCost[threadID] < newSchedulingCost;
bestScheduling[threadID] < newScheduling;
else if RANDOM(0,1) < e~(C/T) then
scheduling < newScheduling;
schedulingCost < newSchedulingCost;
privateTemperature « SCHEDULE(T);
end while
end while
end pragma
bestCost « bestSchedulingCost[0];
for i <1 to numberOfThreads
bestCost < bestSchedulingCost[i];

Sekil 3.35. Paralel benzetilmis tavlama yaklasiminin s6zde kodu
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Tezin bu boliimiinde gelistirilen bilgisayar programinin ¢aligma siiresinin azaltilmasi i¢in,
benzetilmis tavlamanin ihtiyag duydugu farkli rastgele say1 liretme ve pertiirbasyon
tekniklerine, veri yapilarina ve ver tiplerine, dongii sonlandirma kosullarina, kesif-

somiirme oranlarina ve derleyici etkisine bagli optimizasyon bulgular1 incelenecektir.
4.1. Rastgele Say1 Uretme Tekniklerine Bagh Optimizasyon

Benzetilmis tavlamada baglangi¢ ¢oOziimiine deger atanmasindan, pertiirbasyon
yontemine kadar programin biiylik ¢ogunlugunda rastgele iretilen sayilar
kullanilmaktadir. Programda rastgele sayilar tiretmek i¢in sekiz farkli rastgele say1 tireteci
Braun modelinde yer alan her bir veri seti ile galistirilarak test edilmis ve grafiklerle

detaylandirilmigtir.

Veri setindeki  “u_c_hihi” isimli benchmarkin tiim rastgele say1 iretegleri ile
caligtirllmasina ait grafik Sekil 4.1°de yer almaktadir. Grafik incelendiginde mt19337_32
tiretecinin, belirtilen veri seti igin en yiiksek ¢alisma siiresine sahip ranlux24 iiretecine
gore %80.2, kendisine en yakin ¢aligma siiresine sahip srand, rand iiretecine gore de %4.2

oraninda kisa siirede ¢6ziime ulastig1 goriilmektedir.

500 -
450 A 140 -
400 - 120 |
2(5)8 100
250 - 80
200 60 1
150 - 40 -
100 20 -
20 1 0 : : : .
0 ' ' ' ' ' ' ' ' N
& & & oﬁ\?& & 5\7’& 03\0/;» & «;@l}% é‘b‘@ &
@O \}Qb‘/ & (,@ ; &’b Q‘:}b/ 6@4\\ &"; é{\ (Q\Q & é{\
@& & & & &

Sekil 4.1. u_c_hihi igin farkl rastgele sayi iireteclerinin galisma siireleri
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Veri setindeki “u_c_hilo” isimli benchmarkin tiim rastgele say1 tiretegleri ile ¢alistirilma
stiresi Sekil 4.2°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde mt19337_32
tiretecinin belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ¢alisma siiresine sahip ranlux24 iiretecine
gore %73.2, kendisine en yakin ¢alisma siiresine sahip srand, rand iiretecine gore de %6.2
oraninda daha iyi oldugu ve tiim rastgele say1 {liretecleri arasinda en iyi ¢alisma siiresine

ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.2. u_c_hilo i¢in farkl rastgele say1 iireteclerinin ¢alisma siireleri

Veri setindeki “u_c_lohi” isimli benchmarkin tiim rastgele say1 tiretegleri ile ¢alistiriima
stiresi Sekil 4.3’de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde mt19337_32
tiretecinin belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ¢alisma siiresine sahip ranlux24 iiretecine
gore %76.2, kendisine en yakin ¢aligma siiresine sahip srand, rand iiretecine gore de %5.5
oraninda daha iyi oldugu ve tiim rastgele say1 liretecleri arasinda en iyi ¢alisma siiresine

ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.3. u_c_lohi i¢in farkl: rastgele say: lireteclerinin ¢alisma siireleri

Veri setindeki “u_c_lolo” isimli benchmarkin tiim rastgele say1 tiretegleri ile ¢alistirtlma
stiresi Sekil 4.4°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde mt19337_32
tiretecinin belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ¢alisma siiresine sahip ranlux24 iiretecine
gore %62.6, kendisine en yakin ¢aligma siiresine sahip srand, rand iiretecine gore de %3.2
oraninda daha iyi oldugu ve tiim rastgele say1 iiretegleri arasinda en iyi ¢alisma siiresine

ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.4. u_c_lolo i¢in farkl: rastgele say: iireteglerinin ¢alisma siireleri
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Veri setindeki “u_i_hihi” isimli benchmarkin tiim rastgele say1 iiretegleri ile galistirilma
stiresi Sekil 4.5’de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde mt19337_32
tiretecinin belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ¢alisma siiresine sahip ranlux24 iiretecine
gore %79.9, kendisine en yakin ¢alisma siiresine sahip srand, rand iiretecine gore de %4.2
oraninda daha iyi oldugu ve tiim rastgele say1 {liretecleri arasinda en iyi ¢alisma siiresine

ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.5. u_i_hihi i¢in farkli rastgele say1 tireteglerinin ¢alisma siireleri

Veri setindeki “u_i_hilo” isimli benchmarkin tiim rastgele say1 {iretegleri ile ¢alistiritlma
stiresi Sekil 4.6°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde mt19337_32
tiretecinin belirtilen veri seti igin en yiiksek calisma siiresine sahip ranlux24 iiretecine
gore %73.4, kendisine en yakin ¢alisma siiresine sahip srand,rand iiretecine gore de %5.2
oraninda daha iyi oldugu ve tiim rastgele say1 iiretecleri arasinda en iyi ¢aligsma siiresine

ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.6. u_i_hilo i¢in farkli rastgele say1 tireteglerinin ¢alisma siireleri

Veri setindeki “u_i_lohi” isimli benchmarkin tiim rastgele say1 iiretegleri ile ¢alistirilma
stiresi Sekil 4.7°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde mt19337_32
tiretecinin belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ¢alisma siiresine sahip ranlux24 iiretecine
gore %76.9, kendisine en yakin ¢alisma siiresine sahip srand, rand iiretecine gore de %6.8
oraninda daha 1yi oldugu ve tiim rastgele say1 liretecleri arasinda en iyi ¢alisma siiresine

ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.7. u_i_lohi i¢in farkli rastgele say1 tireteglerinin ¢alisma siireleri
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Veri setindeki “u_i_lolo” isimli benchmarkin tiim rastgele say1 iiretegleri ile ¢alistiriima
stiresi Sekil 4.8”de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde mt19337_32
tiretecinin belirtilen veri seti i¢in en yiiksek calisma siiresine sahip ranlux24 iiretecine
gore %60.6, kendisine en yakin ¢alisma siiresine sahip srand, rand iiretecine gore de %3.3
oraninda daha iyi oldugu ve tiim rastgele say1 {liretecleri arasinda en iyi ¢alisma siiresine

ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.8. u_i_lolo igin farkl: rastgele say1 iireteglerinin ¢alisma siireleri

Veri setindeki “u_s_hihi” isimli benchmarkin tiim rastgele say1 tiretecleri ile ¢aligtirilma
stiresi Sekil 4.9’de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde mt19337_32
tiretecinin belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ¢alisma siiresine sahip ranlux24 iiretecine
gore %80, kendisine en yakin ¢alisma siiresine sahip srand, rand iiretecine gore de %4.4
oraninda daha iyi oldugu ve tiim rastgele say1 {liretecleri arasinda en iyi ¢alisma siiresine

ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.9. u_s_hihi igin farkli rastgele say1 {ireteglerinin ¢aligma siireleri

Veri setindeki “u_s_hilo” isimli benchmarkin tiim rastgele say1 liretegleri ile ¢alistirilma
stresi Sekil 4.10’da gosterilen grafikte yer almaktadir.  Grafik incelendiginde
mt19337_32 iiretecinin belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ¢alisma siiresine sahip ranlux24
tiretecine gore %72.8, kendisine en yakin ¢alisma siiresine sahip srand, rand iiretecine
gore de %4.2 oraninda daha iyi oldugu ve tiim rastgele say1 iiretegleri arasinda en iyi

caligma stiresine ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.10. u_s_hilo i¢in farkl: rastgele say1 {ireteglerinin ¢alisma siireleri
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Veri setindeki “u_s_lohi” isimli benchmarkin tiim rastgele say1 liretegleri ile ¢alistirilma
stresi Sekil 4.11°de gosterilen grafikte yer almaktadir.  Grafik incelendiginde
mt19337_32 iiretecinin belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ¢alisma siiresine sahip ranlux24
tiretecine gore %78, kendisine en yakin ¢alisma siiresine sahip srand, rand iiretecine gore
de %7.1 oraninda daha iyi oldugu ve tiim rastgele say1 iiretecleri arasinda en iyi ¢aligma

stiresine ulagtig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.11. u_s_lohi i¢in farkli rastgele say1 tireteglerinin ¢alisma siireleri

Veri setindeki “u_s_lolo” isimli benchmarkin tiim rastgele say1 iiretegleri ile ¢alistirilma
stresi Sekil 4.12°de gosterilen grafikte yer almaktadir.  Grafik incelendiginde
mt19337_32 iiretecinin belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ¢alisma siiresine sahip ranlux24
tiretecine gore %60.1, kendisine en yakin ¢aligma siiresine sahip srand, rand iiretecine
gore de %2.1 oraninda daha iyi oldugu ve tiim rastgele say1 iiretegleri arasinda en iyi

caligma stiresine ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.12. u_s_lolo i¢in farkl: rastgele say1 {ireteglerinin ¢alisma siireleri

Grafikler program igin en iyi calisma siirelerine rand ve mt19337_32 iiretegleri ile
ulasildigini géstermektedir. Bu iki iiretecin ¢alisma stireleri birbirine oldukga yakindir.
Ancak rand tretecinin kullandigi algoritma ve tohum her defasinda yeterince rastgelelik
saglayamadig igin farkli sayilar iiretme kalitesi diismektedir. Uretilen ilk rastgele say1
benzer tohum degerleri i¢in fazla degismemektedir. Bu nedenle programda kullanildig:
zaman diistik kaliteli ¢oziimler (en iyi gecikme degerinden oldukg¢a uzak sonuglar)
olusmaktadir. Ote yandan mt19337_32 iiretecinin kullandig: algoritma ve tohum yeteri
kadar rasgelelik sagladigi i¢in minimum ¢alisma siiresinde yiiksek kaliteli ¢oziimler (en
iyi gecikme degerine oldukg¢a yakin veya daha iyi) olusmaktadir. Gelistirilen bilgisayar
programinda rastgele sayilar tiretmek i¢in mt19337_32 (default_random_engine) {ireteci

kullanilmistir.

4.2. Pertiirbasyon Tekniklerine Bagh Optimizasyon

Benzetilmis tavlamada mevcut ¢oziimde kiiclik ve anlamli degisiklikler yaparak yeni
¢oziimler iiretmek icin kullanilabilir pertiirbasyon teknikleri arasindan en iyi olanini

belirlemek amaciyla asagida yer alan iki farkli optimizasyon isleminden faydalanilmistir.
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1. 1lk optimizasyon icin program alt1 farkli pertiirbasyon teknigi ile ¢alistirilarak Cizelge
4.1’de yer alan sonuglara ulasilmistir. Bu sonuglardan yola ¢ikilarak en iyi

pertiirbasyon tekniklerinin takas ve yenileme oldugu belirlenmistir.

Cizelge 4.1. Farkli pertiirbasyon tekniklerine bagli en iyi gecikme degerleri

BENCHMARK Takas Yenileme Ters Araya Kanstinier | Kaydirma
Cevirme Ekleme

u_c_hihi.0 9196900.0 | 7984322.4 | 19465230.1 | 20693512.1 | 18684789.3 | 22791432.4
u_c_hilo.0 164419.2 165699.3 | 198043.2 218758.2 225647.5 248240.4
u_c_lohi.0 328416.4 256501.1 | 590200.2 645753.3 748744.3 864549.3
u_c_lolo.0 5610.0 5521.1 6580.3 7440.2 7804.0 7951.2
u_i_hihi.0 2987125.2 | 2984011.4 | 7052734.5 | 10143321.2 | 10435246.2 | 19740245.3
u_i_hilo.0 74448.3 75376.2 100350.3 122917.1 108105.3 176150.4
u_i_lohi.0 103854.0 104470.4 | 210128.4 270311.0 2381274 458157.5
u_i_lolo.0 2600.5 2630.5 3960.5 4302.5 4508.5 5820.5
u_s_hihi.0 5056322.4 | 4296461.1 | 10634654.3 | 12004734.2 | 10754893.5 | 18487342.1
u_s_hilo.0 99788.1 102101.2 | 121848.6 147834.3 162305.2 180058.2
u_s_lohi.0 174153.1 127150.0 | 338101.1 380418.4 455786.3 566335.5
u_s_lolo.0 3592.1 3643.5 4585.2 5462.3 5533.4 6052.2

2. lkinci optimizasyonda program somiirii/kesif oranmi belirlemek igin dokuz farkli
ondalikli deger ile calistirllarak Cizelge 4.2°de yer alan sonuglara ulagilmistir. Bu
sonuglardan yola ¢ikilarak programda somiirii/kesif orani i¢in 0.9 degerinin

kullanilmasina karar verilmistir.

Pertiirbasyon tekniklerine ve somiirii/kesif oranma bagli olarak uygulanan iki
optimizasyon sonrast en iyi sonuglara %90 oraninda takas, %10 oraninda yenileme

tekniginin kullanilmasi ile ulasildigi anlasilmustir.
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4.3. Veri Yapisina ve Veri Tipine Bagh Optimizasyon

Gelistirilen bilgisayar programinda veri yapisi, veri tipi ve hazir fonksiyon kullanimina

bagli olarak ti¢ farkli optimizasyon gergeklestirilmistir.

1. Programda ¢oziimii temsil etmek i¢in tek boyutlu (gérev odaklr) bir temsil kullanilmis
ve baslangicta veri yapist olarak STL vektdrden faydalanilmistir. Daha sonra veri
yapisi, programin ¢alisma siiresini iyilestirmek amaciyla STL vektorden farkli olarak
degisken adreslerini tutan ve bu nedenle bellege dogrudan erisim saglayan tek boyutlu
bir dinamik diziye doniistiriilmiistiir. Program her iki veri yapist ile ayri ayri
calistirlldiginda tek boyutlu dinamik dizi yapisinin STL vektor kullanimina gore
calisma siiresinde olduk¢a fazla bir iyilesme sagladigi goriilmiistiir. Bu sebeple

¢Ozliimii temsil etmek i¢in tek boyutlu dinamik dizi yapisi tercih edilmistir.

2. Coziimi temsil eden tek boyutlu dinamik dizinin her bir elemani igin baslangigta
bellekte 4 byte yer kaplayan bir veri tipi kullanilmistir. Oysa [0,15] araligindaki dizi
elemanlar1 i¢in 1 byte yeterli olmaktadir. Bu nedenle programda veri tipi olarak

bellekte 2 byte yer kaplayan unsigned short veri tipi kullanilmustir.

3. Programda kii¢iik degisiklikler yaparak yeni ¢6ziimler olusturmak i¢in kullanilan
pertiirbasyon teknikleri baslangigta C++’in algorithm kiitiiphanesinden temin
edilmistir. Ancak bu tekniklerde kullanilan operatorlerin (swap) ¢agrilmasi sirasinda
ortaya ¢ikan ek maliyeti 6nlemek i¢in hazir teknigin yaptigi islem dogrudan elle
yazilmigtir. Ayrica programda cesitli islemleri yapmak i¢in kullanilan ¢arpma ve
bdlme operatorlerinin getirdigi ek maliyeti dnlemek amaciyla da ¢arpma islemi yerine
bit diizeyinde sola kaydirma, bolme islemi yerine ise bit diizeyinde saga kaydirma

isleminden faydalanilmistir.

Bu ti¢ farkli optimizasyon sonucu programin ¢alisma siiresinde ortalama 20 saniyelik bir

lyilesme gozlemlenmistir.
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4.4. Maliyet Fonksiyonuna Bagh Optimizasyon

Benzetilmis tavlama yaklagiminda kullanilan fonksiyonlarm her birinin programin
calisma stiresini etkileme oranini belirlemek i¢in programin zaman profili olusturulmus
ve en yiiksek oranin maliyet fonksiyonuna ait oldugu tespit edilmistir. Maliyet
fonksiyonunda programda kullanilan pertiirbasyon yontemi dikkate alnarak
optimizasyon gerceklestirilmistir. Bu optimizasyon neticesinde maliyet fonksiyonunun
programin ¢alisma siiresindeki % 99.9 etki oran1 %31.3’e diisiiriilerek programin galisma

stiresinde biiylik oranda iyilesme saglanmustir. (Bkz. Sekil 3.27 ve Sekil 3.31)

4.5. Erken Sonlandirma Kosuluna Bagh Optimizasyon

Gelistirilen bilgisayar programinda farkli arama parametreleri kullanilarak daha iyi
sonuglara ulasilmaya ¢alisilmistir. Ancak parametrelerin degerlerindeki artisa paralel
olarak programin ¢alisma siiresinde de artis gozlenmistir. Bu durumda programin ¢aligma
siiresini 1iyilestirmek icin i¢ dongli ve dis dongli erken sonlandirma kosullar
olusturulmustur. I¢ déngii erken sonlandirma islemi i¢in asagida belirtilen dort farkli

kosul test edilmistir.

1. Herhangi bir sicaklikta AC’nin sifirdan kiigiik oldugu ¢éziimlerin sayisinin kullanici
tarafindan belirlenen bir esik degerini (threshold) ge¢mesi durumunda sonlandirma
yapilmistir.

2. Herhangi bir sicaklikta AC’nin sifirdan biiyiik oldugu ¢6ziimlerin sayisinin kullanict
tarafindan belirlenen bir esik degerini (threshold) ge¢mesi durumunda sonlandirma
yapilmistir.

3. Herhangi bir sicaklikta Metropolis kriterinin saglanma sayisinin kullanici tarafindan
belirlenen bir esik degerini (threshold) gegmesi durumunda sonlandirma yapilmustir.

4. Herhangi bir sicaklikta en iyi ¢dziimiin bulunma sayisinin kullanici tarafindan
belirlenen bir esik degerini (threshold) gegmesi ile durumunda sonlandirma

yapilmistir.
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Dort farkli kosul arasindan 2. veya 3. kosul ile i¢ dongii erken sonlandirma islemi
yapildiginda programin g¢aligma siiresinin ortalama birkag saniye siirdiigii ve oldukca
diisiik kalitede sonugclar tiretildigi goriilmistiir. 4. kosula bagl erken sonlandirma iglemi
kullanildiginda ise programin g¢alisma siiresinde artis olustugundan i¢ dongii erken
sonlandirma islemi igin yiiksek kalitede sonuglar1 ve ¢alisma siiresini veren 1. kosul tercih

edilmistir.

Dis dongii erken sonlandirma islemi ise gorev sayisina (N) bagli olarak
gerceklestirilmistir. Program gorev sayisinin farkli katlart (N, N/2, N/4, N/6, N/8) ile test
edilmis ve dis dongii sonlandirma islemi i¢in en uygun degerin N/4 olduguna karar

verilmistir.

Sekil 4.13’de erken sonlandirma kosuluna bagli optimizasyon Oncesi ve sonrasi her bir

veri seti i¢in programin ¢aligma siiresi verilmistir.

H Erken Sonlandirma Oncesi H Erken Sonlandirma Sonrasi

200 A
180 A
160 -
140 ~
120 ~
100 +
80 A
60 -
40 A
20 A

Sekil 4.13. Erken sonlandirma Oncesi ve sonrasi ¢alisma siireleri
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4.6. Derleyici Etkisine Bagh Optimizasyon

Dogru sonuglar iireten bir bilgisayar programinin ¢alisma siiresini etkileyen en énemli
faktorlerden birisi de kullanilan derleyicidir. Derleyicilerin bagli oldugu uygulama,
kullandiklar1 bellek tiirli ve ortamin islemci hiz1 programin ¢alisma siiresini dogrudan
etkilemektedir. Program g++, LLVM ve MSVC++ olmak iizere ti¢ farkli derleyici ile
calistirlldiginda Sekil 4.14°de yer alan grafikte de goriildiigii gibi her bir derleyicinin
programi ¢alistirma siiresinde farklilik oldugu tespit edilmistir. Grafikteki sonuglari

dikkate alarak en ideal galisma siiresini veren g++ derleyicisi tercih edilmistir.

Derleyicilerin programi derleme siirelerini azaltmak ve/veya kodun performansini 6n
plana ¢ikarmak igin her bir derleyicide optimizasyon bayraklari kullanilmaktadir.
Program g++ derleyicisine ait ii¢ farkli optimizasyon bayragi (02, O3, Ofast) ile
derlenmistir. Her bir optimizasyon bayraginin programi derleme siiresine etkisinin
birbirinden farkli oldugu ve en iyi derleme siiresine Ofast bayragi ile ulasildigi

goriilmiistiir.
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Sekil 4.14. Farkl derleyiciler i¢in ¢aligma siireleri
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Bu tez kapsaminda 6ncelikle biiylik veri ve bulut bilisim kavramlari, bulut bilisim hizmeti
saglayan altyapilarda kullanilan sanallastirma teknolojisi, Hadoop yapisi ve ¢izelgeleme
hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Sonraki asamada literatiir arastirilarak gorev
cizelgeleme tizerine galisan farkli algoritmalardan bahsedilmistir. Daha sonra sezgisel ve
metasezgisel yaklasimlar hakkinda bilgi verilmis ve bulut gérev ¢izelgelemesi igin
benzetilmis tavlama tabanli bir metasezgisel yaklasim gelistirilmistir. Bu yaklasimin seri
ve paralel versiyonlart C++ programlama dili kullanilarak bir bilgisayar programina
doniistiiriilmiistiir. Paralel versiyon i¢in ayni zamanda OpenMP kiitiiphanesinden
faydalanilmistir. Gelistirilen bilgisayar programinin ¢aligsma siiresinin azaltilmasi i¢in,
benzetilmis tavlamanin ihtiyag duydugu farkli rastgele say1 liretme ve pertiirbasyon
teknikleri, veri yapilari, dongii sonlandirma kosullari, kesif-somiirme oranlar1 ve derleyici

etkisi yine bu tez kapsaminda detayli olarak analiz edilmistir.

Son boliimde ise gelistirilen yaklagimin yetkinligi gorev gizelgeleme algoritmalarinin
performanslarini karsilastirmak icin kullanilan ve Braun modeliyle olusturulmus on iki
meshur benchmark ile test edilmistir. Onerilen yaklasim, literatiirde su ana kadar rapor
edilen en iyi ve ortalama gecikme degerleri ile kiyaslanmis ve sonuglar grafiklerle alt

basliklarda detayli analiz edilmistir.

Onerilen yaklasimm hem seri hem de paralel versiyonu, tiim benchmarklar igin,
literatiirde su ana kadar bir sezgisel veya metasezgisel kullanilarak rapor edilen en iyi
gecikme degerlerinden daha iyi sonuglar iiretmistir. Ote yandan hem seri hem de paralel
versiyonda birgok benchmark igin yine literatiirde rapor edilen en iyi ortalama
degerlerden daha iyi degerlere ulasilmistir. Programda g¢alisma siiresi i¢in 90 saniye
kisitlamasi kullanilmustir. Siirenin 90 saniye ile kisitlanmasi literatiirde yer alan sezgisel
veya metasezgisel yaklagimlara ait en iyi gecikme degerlerine 90 saniyede (CMA
maksimum 90 saniye, MA maksimum 90 saniye, TS maksimum 100 saniye, MA+TS
maksimum 90 saniye, SGA maksimum 90 saniye, GA maksimum 90 saniye, CHC
maksimum 90 saniye, pCHC maksimum 90 saniye, puCHC maksimum 90 saniye)

ulagilmasindan kaynaklanmaktadir.
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Paralel versiyonda farkli sayida is pargaciklari (2, 4 ve 8) i¢in ulasilan sonuglardaki kalite
farkliliklari is pargaciklarinin ek yonetim maliyetinden (overhead), baska bir deyisle is
parcaciklarinin olusturulmalari, ¢calistirilmalart ve yikilmalar1 sirasinda ortaya ¢ikan ek
yukden (ek siire) kaynaklanmaktadir. Her bir is parcaciginin getirdigi bu ek yiik
programin calisma siiresini arttirmaktadir. Calisma siiresinde meydana gelen artisi
onlemek i¢in benzetilmis tavlama yaklasimmin temel parametreleri olan alfa () ve
iterasyon sayisi (S) azaltilmistir. Bu nedenle is parcacigi sayisinin arttirilmasina ragmen

bazi veri setlerinde ulasilan sonuglarin kalitesi artmamus, aksine azalmistir.

5.1. Seri benzetilmis tavlama yaklasimi icin analiz sonuclari

Benzetilmis tavlama yaklagimini kullanarak hazirladigimiz seri program ile literatiirdeki
on li¢ farkli sezgisel ve metasezgisel yaklasimin Braun modelinde yer alan her bir veri
seti i¢in ulagtiklart en iyi ve ortalama gecikme degerlerinin karsilastirilmasi grafiklerde

gosterilmistir.

Modeldeki “u_c_hihi” veri seti igin tiim yaklasimlarin ulastiklar en iyi gecikme degerleri
Sekil 5.1°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin belirtilen
veri seti i¢in en yliksek gecikme degerine sahip NSGA-II yaklasimina gore %47.5,
kendisine en yakin gecikme degerine sahip puCHC yaklasimina gore %0.05 oraninda
daha iyi oldugu ve tiim yaklasimlar arasinda en iyi geCikme degerine ulastigi

goriilmektedir.
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Sekil 5.1. u_c_hihi igin farkli algoritmalarin en iyi gecikme degerleri

Modeldeki “u_c¢_hilo” veri seti igin tiim yaklagimlarin ulastiklari en iyi gecikme degerleri
Sekil 5.2°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin belirtilen
veri seti i¢in en yiiksek gecikme degerine sahip NSGA-II yaklagimina gore %29.0 daha
Iyi, kendisine en yakin gecikme degerine sahip puCHC yaklasimina gore %0.01 oraninda

daha 1yi oldugu ve tiim yaklasimlar arasinda en iyi gecikme degerine ulastigi

goriilmektedir.
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Sekil 5.2. u_c_hilo i¢in farkli algoritmalarin en iyi gecikme degerleri
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Modeldeki “u_c_lohi” veri seti i¢in tim yaklagimlarin ulastiklari en iyi gecikme degerleri
Sekil 5.3’de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin belirtilen
veri seti i¢in en yiiksek gecikme degerine sahip NSGA-II yaklagimina gore %50.6,
kendisine en yakin gecikme degerine sahip puCHC yaklasimina gére %0.07 oraninda

daha iyi oldugu ve tiim yaklasimlar arasinda en iyi geCikme degerine ulastigi

goriilmektedir.
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Sekil 5.3. u_c_lohi igin farkli algoritmalarin en iyi gecikme degerleri

Modeldeki “u_c_lolo” veri seti i¢in tiim yaklagimlarin ulastiklari en iyi gecikme degerleri
Sekil 5.4°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin belirtilen
veri seti i¢in en yiiksek gecikme degerine sahip NSGA-II yaklasimina gore %26.7,
kendisine en yakin gecikme degerine sahip puCHC yaklasimina gore %0.04 oraninda
daha iyi oldugu ve tiim yaklasimlar arasinda en iyi gecikme degerine ulastigt

goriilmektedir.
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Sekil 5.4. u_c_lolo i¢in farkli algoritmalarin en iyi gecikme degerleri

Modeldeki “u_i_hihi” veri seti i¢in tiim yaklasimlarin ulastiklar1 en iyi gecikme degerleri
Sekil 5.5’de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin belirtilen
veri seti i¢in en yiksek gecikme degerine sahip NSGA-II yaklasimina gore %84.5,
kendisine en yakin gecikme degerine sahip puCHC yaklasimina gore %0.22 oraninda
daha 1yi oldugu ve tiim yaklasimlar arasinda en iyi ge¢ikme degerine ulastigi

goriilmektedir.
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Sekil 5.5. u_i_hihi i¢in farkli algoritmalarin en iyi gecikme degerleri
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Modeldeki “u_i_hilo” veri seti i¢in tiim yaklasimlarin ulastiklar1 en iyi gecikme degerleri
Sekil 5.6°da gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin belirtilen
veri seti i¢in en yiksek gecikme degerine sahip NSGA-II yaklasimina gore %67.3,
kendisine en yakin gecikme degerine sahip puCHC yaklagimina gore %0.11 oraninda

daha iyi oldugu ve tiim yaklasimlar arasinda en iyi ge¢ikme degerine ulastigi

goriilmektedir.
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Sekil 5.6. u_i_hilo i¢in farkli algoritmalarin en iyi gecikme degerleri

Modeldeki “u_i_lohi” veri seti i¢in tiim yaklasimlarin ulagtiklart en iyi gecikme degerleri
Sekil 5.7°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin belirtilen
veri seti i¢in en yiiksek gecikme degerine sahip NSGA-II yaklasimina gore %83.6,
kendisine en yakin gecikme degerine sahip puCHC yaklasimina gére %0.29 oraninda
daha iyi oldugu ve tiim yaklasimlar arasinda en iyi gecikme degerine ulastigt

goriilmektedir.
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Sekil 5.7. u_i_lohi i¢in farkli algoritmalarin en iyi gecikme degerleri

Modeldeki “u_i_lolo” veri seti igin tiim yaklagimlarin ulastiklar1 en iyi gecikme degerleri
Sekil 5.8’de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin belirtilen
veri seti i¢in en yiiksek gecikme degerine sahip NSGA-II yaklasimina gore %65.9,
kendisine en yakin gecikme degerine sahip puCHC yaklagimina gore %0.09 oraninda

daha 1yi oldugu ve tiim yaklasimlar arasinda en iyi gecikme degerine ulastigi

goriilmektedir.
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Sekil 5.8. u_i_lolo i¢in farkli algoritmalarin en iyi gecikme degerleri
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Modeldeki “u_s_hihi” veri seti igin tiim yaklagimlarin ulastiklari en iyi gecikme degerleri
Sekil 5.9°da gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin belirtilen
veri seti i¢in en yiksek gecikme degerine sahip NSGA-II yaklasimina gore %74.6,
kendisine en yakin gecikme degerine sahip puCHC yaklasimina gore %0.11 oraninda

daha iyi oldugu ve tiim yaklasimlar arasinda en iyi ge¢ikme degerine ulastigi

goriilmektedir.
18000000 -
16000000 4200000 -
14000000 - 4180000 -
12000000 - 4160000 1
4140000 -
10000000 - 4120000 1
8000000 - 4100000 -
6000000 - 4080000 -
4000000 - 4060000 -
000000 4040000 . . ; :
i RS
SaSRN )
0 - q X
LS ITIITILLITLL T
FEIETOSFITEE e
L B

Sekil 5.9. u_s_hihi igin farkli algoritmalarin en iyi gecikme degerleri

Modeldeki “u_s_hilo” veri seti i¢in tiim yaklagimlarin ulastiklari en iyi gecikme degerleri
Sekil 5.10°da gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin belirtilen
veri seti i¢in en yiiksek gecikme degerine sahip NSGA-II yaklagimina gore %53.8,
kendisine en yakin gecikme degerine sahip puCHC yaklasimina gore %0.02 oraninda
daha iyi oldugu ve tiim yaklasimlar arasinda en iyi gecikme degerine ulastigt

goriilmektedir.
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Sekil 5.10. u_s_hilo i¢in farkli algoritmalarin en iyi gecikme degerleri

Modeldeki “u_s_lohi” veri seti i¢in tiim yaklagimlarin ulastiklari en iyi gecikme degerleri
Sekil 5.11°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin belirtilen
veri seti i¢in en yiiksek gecikme degerine sahip NSGA-II yaklagimina gore %81.1,
kendisine en yakin gecikme degerine sahip puCHC yaklasimina gore %0.49 oraninda

daha iyi oldugu ve tiim yaklasimlar arasinda en iyi gecikme degerine ulastigi

goriilmektedir.
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Modeldeki “u_s_lolo” veri seti i¢in tiim yaklagimlarin ulastiklari en iyi gecikme degerleri
Sekil 5.12°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin belirtilen
veri seti i¢in en yiiksek gecikme degerine sahip NSGA-II yaklagimina gore %52.9,
kendisine en yakin gecikme degerine sahip puCHC yaklasimina gore %0.22 oraninda

daha iyi oldugu ve tiim yaklasimlar arasinda en iyi gecikme degerine ulastigi

goriilmektedir.
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Sekil 5.12. u_s_lolo i¢in farkli algoritmalarin en iyi gecikme degerleri

Benzer sekilde programin literatiirdeki alti farkli sezgisel ve metasezgisel yaklasimin
Braun modelinde yer alan “u_c_hihi” veri seti i¢in ulastiklar: ortalama gecikme degerleri
Sekil 5.13’de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin belirtilen
veri seti i¢in en yiiksek ortalama degerine sahip GA yaklagimima goére %3.9 daha iyi,
kendisine en yakin ortalama gecikme degerine sahip puCHC yaklagimina gore %0.07

oraninda daha diisiik kalitede oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.13. u_c_hihi igin farkli algoritmalarin ortalama gecikme degerleri

Modeldeki “u_c_hilo” veri seti i¢in tiim yaklasimlarin ulastiklar1 ortalama gecikme
degerleri Sekil 5.14°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin
belirtilen veri seti i¢in en yliksek ortalama gecikme degerine sahip CHC yaklasimina gore
%1.2 daha iyi, kendisine en yakin ortalama gecikme degerine sahip puCHC yaklagimina
gore %0.09 oraninda daha diisiik kalitede oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.14. u_c_hilo igin farkli algoritmalarin ortalama gecikme degerleri
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Modeldeki “u_c_lohi” veri seti i¢in tiim yaklasimlarin ulastiklar1 ortalama gecikme
degerleri Sekil 5.15°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin
belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ortalama gecikme degerine sahip GA yaklasimina gore
%4.9 daha iyi, kendisine en yakin ortalama gecikme degerine sahip puCHC yaklagimina
gore %0.14 oraninda daha diisiik kalitede oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.15. u_c_lohi igin farkl algoritmalarin ortalama gecikme degerleri

Modeldeki “u_c_lolo” veri seti i¢in tiim yaklasimlarin ulastiklar1 ortalama gecikme
degerleri Sekil 5.16’de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin
belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ortalama gecikme degerine sahip GA yaklagimina gore
%1.8, kendisine en yakin ortalama gecikme degerine sahip puCHC yaklagimina goére
%0.03 oraninda daha iyi oldugu ve tiim yaklagimlar arasinda en iyi ortalama degerine

ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.16. u_c_lolo i¢in farkli algoritmalarin ortalama gecikme degerleri

Modeldeki

degerleri Sekil 5.17°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’ nin
belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ortalama gecikme degerine sahip GA yaklagimina gore

%2.5 daha iyi, kendisine en yakin ortalama gecikme degerine sahip puCHC yaklagimina

“u_i_hihi” veri seti i¢in tim yaklasimlarin ulastiklar1 ortalama gecikme

gore %0.20 oraninda daha diisiik kalitede oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.17. u_i_hihi i¢in farkli algoritmalarin ortalama gecikme degerleri
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Modeldeki “u_i_hilo” veri seti i¢in tiim yaklagimlarin ulastiklar1 ortalama gecikme
degerleri Sekil 5.18°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’ nin
belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ortalama gecikme degerine sahip GA yaklasimina gore
%1.3, kendisine en yakin ortalama gecikme degerine sahip puCHC yaklasimina gore
%0.006 oraninda daha iyi oldugu ve tiim yaklagimlar arasinda en iyi ortalama degerine

ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.18. u_i_hilo igin farkli algoritmalarin ortalama gecikme degerleri

Modeldeki “u_i_lohi” veri seti i¢in tiim yaklagimlarin ulastiklar1 ortalama gecikme
degerleri Sekil 5.19°da gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’ nin
belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ortalama gecikme degerine sahip GA yaklasimina gore
%2.5 daha iyi, kendisine en yakin ortalama gecikme degerine sahip puCHC yaklagimina
gore %0.01 oraninda daha diisiik kalitede oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.19. u_i_lohi i¢in farkli algoritmalarin ortalama gecikme degerleri

Modeldeki “u_i_lolo” veri seti i¢in tiim yaklagimlarin ulastiklar1 ortalama gecikme
degerleri Sekil 5.20°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’nin
belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ortalama gecikme degerine sahip GA yaklagimina gore
%1.5, kendisine en yakin ortalama gecikme degerine sahip puCHC yaklagimi ile ayni

oldugu ve diger tiim yaklagimlar arasinda en iyi ortalama degerine ulagtig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.20. u_i_lolo igin farkli algoritmalarin ortalama gecikme degerleri
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Modeldeki “u_s_hihi” veri seti igin tiim yaklasimlarin ulastiklar1 ortalama gecikme
degerleri Sekil 5.21°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’ nin
belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ortalama gecikme degerine sahip GA yaklasimina gore
%5.2, kendisine en yakin ortalama gecikme degerine sahip puCHC yaklasimina gore
%0.04 oraninda daha iyi oldugu ve tim yaklagimlar arasinda en iyi ortalama degerine

ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.21. u_s_hihi i¢in farkli algoritmalarin ortalama gecikme degerleri

Modeldeki “u_s_hilo” veri seti igin tiim yaklasimlarin ulastiklar1 ortalama gecikme
degerleri Sekil 5.22°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’ nin
belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ortalama gecikme degerine sahip GA yaklasimina gore
%2.2 daha iyi, kendisine en yakin ortalama gecikme degerine sahip puCHC yaklagimina
gore %0.02 oraninda daha diisiik kalitede oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.22. u_s_hilo i¢in farkli algoritmalarin ortalama gecikme degerleri

Modeldeki

degerleri Sekil 5.23’de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’ nin
belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ortalama gecikme degerine sahip GA yaklagimina gore
%3.4, kendisine en yakin ortalama gecikme degerine sahip puCHC yaklagimina goére

%0.21 oraninda daha iyi oldugu ve tim yaklagimlar arasinda en iyi ortalama degerine

ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.23. u_s_lohi i¢in farkli algoritmalarin ortalama gecikme degerleri
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Modeldeki “u_s_lolo” veri seti igin tiim yaklasimlarin ulastiklar1 ortalama gecikme
degerleri Sekil 5.24°de gosterilen grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde SA’ nin
belirtilen veri seti i¢in en yiiksek ortalama gecikme degerine sahip GA yaklagimina gore
%2.3, kendisine en yakin ortalama gecikme degerine sahip puCHC yaklagimina goére
%0.12 oraninda daha iyi oldugu ve tiim yaklagimlar arasinda en iyi ortalama degerine

ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.24. u_s _lolo i¢in farkli algoritmalarin ortalama gecikme degerleri

Braun modeline ait her bir veri seti i¢in Seri benzetilmis tavlama yaklagimi ile ulasilan en
iyi gecikme degerleri ve literatiirde ayn1 model i¢in rapor edilen diger yaklasimlara ait en
iyi gecikme degerleri Cizelge 5.1, Cizelge 5.2 ve Cizelge 5.3’de yer almaktadir.
Cizelgelerde seri SA yaklasimi ile ulagilan ve literatiirde su ana kadar rapor edilen en iyi
degerlerden daha iyi sonuglar kirmiz1 renkle gosterilmistir. Ote yandan Cizelge 5.4°de
seri benzetilmis tavlama yaklasimi ile ulasilan ortalama gecikme degerleri ile literatiirde
ayn1 model icin rapor edilen diger yaklasimlara ait ortalama gecikme degerleri yer
almaktadir. Cizelgede seri SA yaklagimi ile ulasilan ve literatiirde su ana kadar rapor

edilen ortalama degerlerden daha iyi sonuglar mavi renkle gosterilmistir.
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5.2. Paralel benzetilmis tavlama yaklasim i¢in analiz sonuglari

Benzetilmis tavlama yaklagimini kullanarak hazirladigimiz seri ve paralel (ii¢ farkl is
pargacigi (2, 4 ve 8) ile ¢alistirdigimiz) programim Braun modelinde yer alan her bir veri
seti i¢in ulastig1 sonuglar ile literatiirde bu model i¢in en 1yi gecikme degerlerinin rapor

edildigi ppCHC yaklagiminin ulastig1 sonuglar asagida yer alan grafiklerde gosterilmistir.

Modeldeki “u_c_hihi” veri seti i¢in en iyi gecikme degerleri Sekil 5.25’de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde sekiz is parcacigi ile ¢alistirilan paralel
SA’nin belirtilen veri seti i¢in en iyi gecikme degerine ulastigi ve puCHC yaklagimina

gore %0.07 oraninda daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.25. u_c_hihi igin en iyi gecikme degerleri

Modeldeki “u_c_hilo” veri seti igin en iyi gecikme degerleri Sekil 5.26’de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde iki is parcacigi ile calistirilan paralel
SA’nin belirtilen veri seti i¢in en iyi gecikme degerine ulastigi ve puCHC yaklagimina

gore %0,01 oraninda daha 1yi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.26. u_c_hilo igin en iyi gecikme degerleri

Modeldeki “u_c¢_lohi” veri seti i¢in en iyi gecikme degerleri Sekil 5.27’de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde seri SA’nin belirtilen veri seti igin en iyi
gecikme degerine ulastig1 ve puCHC yaklasimina gore %0.07 oraninda daha iyi oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.27. u_c_lohi igin en iyi gecikme degerleri
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Modeldeki “u_c lolo” veri seti i¢in en iyi gecikme degerleri Sekil 5.28’de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde seri SA’nin belirtilen veri seti igin en iyi
gecikme degerine ulastig1 ve puCHC yaklasimina gore %0.04 oraninda daha iyi oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.28. u_c_lolo i¢in en iyi gecikme degerleri

Modeldeki “u_i_hihi” veri seti i¢in en iyi gecikme degerleri Sekil 5.29°da gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde seri SA’nin belirtilen veri seti igin en iyi

gecikme degerine ulastig1 ve puCHC yaklasimina gore %0.22 oraninda daha iyi oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.29. u_i_hihi igin en iyi gecikme degerleri
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Modeldeki “u i hilo” veri seti i¢in en iyi gecikme degerleri Sekil 5.30°da gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde seri SA’nin belirtilen veri seti igin en iyi

gecikme degerine ulastig1 ve puCHC yaklasimina gore %0.30 oraninda daha iyi oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.30. u_i_hilo i¢in en iyi gecikme degerleri

Modeldeki “u i lohi” veri seti i¢in en iyi gecikme degerleri Sekil 5.31°de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde iki is parcacigi ile galistirilan paralel
SA’nin belirtilen veri seti i¢in en iyi gecikme degerine ulastigi ve puCHC yaklagimina

gore %0.11 oraninda daha 1yi oldugu goriilmektedir.

102100
102050
102000
101950
101900
101850
101800
101750
101700
101650
101600
101550 T T T T 1

Sekil 5.31. u_i_lohi i¢in en iyi gecikme degerleri
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Modeldeki “u i lolo” veri seti i¢in en iyi gecikme degerleri Sekil 5.32°de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde seri SA’nin belirtilen veri seti igin en iyi

gecikme degerine ulastig1 ve puCHC yaklasimina gore %0.09 oraninda daha iyi oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.32. u_i_lolo igin en iyi gecikme degerleri

Modeldeki “u_s_hihi” veri seti i¢in en iyi gecikme degerleri Sekil 5.35’de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde iki is parcacigi ile galistirilan paralel
SA’nin belirtilen veri seti i¢in en iyi gecikme degerine ulastigi ve puCHC yaklagimina

gore %0.24 oraninda daha 1yi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.33. u_s_hihi i¢in en iyi gecikme degerleri
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Modeldeki “u_s_hilo” veri seti i¢in en iyi gecikme degerleri Sekil 5.34’de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde seri SA’nin belirtilen veri seti igin en iyi

gecikme degerine ulastig1 ve puCHC yaklasimina gore %0.02 oraninda daha iyi oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.35. u_s_hilo i¢in en iyi gecikme degerleri

Modeldeki “u_s_lohi” veri seti igin en iyi gecikme degerleri Sekil 5.35’de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde seri SA’nin belirtilen veri seti igin en iyi
gecikme degerine ulastig1 ve puCHC yaklasimina gore %0.49 oraninda daha iyi oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.35. u_s_lohi i¢in en iyi gecikme degerleri
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Modeldeki “u_s_lolo” veri seti igin en iyi gecikme degerleri Sekil 5.36’da gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde dort is pargacigi ile calistirilan paralel
SA’nin belirtilen veri seti i¢in en iyi gecikme degerine ulastigi ve puCHC yaklagimina

gore %0.23 oraninda daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.36. u_s_lolo i¢in en iyi gecikme degerleri

Benzer sekilde programin Braun modelinde yer alan her bir veri seti i¢in ulagtig1 ortalama
gecikme degerleri ile literatlirde bu model i¢in en iyi ortalama gecikme degerlerinin rapor

edildigi ppCHC yaklagiminin ulastig1 sonuglar asagida yer alan grafiklerde gosterilmistir.

Modeldeki “u_c_hihi” veri seti i¢in ortalama gecikme degerleri Sekil 5.37’de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde sekiz is parcacigi ile ¢alistirilan paralel
SA’nin belirtilen veri seti i¢in en iyi ortalama gecikme degerine ulastigi ve ppuCHC

yaklagimina gore %0.04 oraninda daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.37. u_c_hihi i¢in en iyi ortalama gecikme degerleri

Modeldeki “u_c_hilo” veri seti i¢in ortalama gecikme degerleri Sekil 5.38’de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde seri ve paralel SA’nin belirtilen veri seti
icin ppCHC yaklagimina gore en iyi ortalama gecikme degerinden daha diisiik kalitede

sonuglara ulastig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.38. u_c_hilo i¢in en iyi ortalama gecikme degerleri
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Modeldeki “u_c lohi” veri seti i¢in ortalama gecikme degerleri Sekil 5.39°da gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde sekiz is parcacigi ile galistirilan paralel
SA’nin belirtilen veri seti i¢in en iyi ortalama gecikme degerine ulastigi ve puCHC

yaklagimina gore %0.05 oraninda daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.39. u_c_lohi igin en iyi ortalama gecikme degerleri

Modeldeki “u_c lolo” veri seti igin ortalama gecikme degerleri Sekil 5.40°da gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde dort is parcacig ile calistirilan paralel
SA’nin belirtilen veri seti i¢in en iyi ortalama gecikme degerine ulastigi ve puCHC

yaklagimina goére %0.03 oraninda daha 1yi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.40. u_c_lolo igin en iyi ortalama gecikme degerleri
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Modeldeki “u_i hihi” veri seti igin ortalama gecikme degerleri Sekil 5.41°da gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde sekiz is parcacigi ile galistirilan paralel
SA’nin belirtilen veri seti i¢in en iyi ortalama gecikme degerine ulastigi ve puCHC

yaklasimina gore %0.10 oraninda daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.41. u_i_hihi i¢in en iyi ortalama gecikme degerleri

Modeldeki “u_i hilo” veri seti igin ortalama gecikme degerleri Sekil 5.42°de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde sekiz is parcacigi ile galistirilan paralel
SA’nin belirtilen veri seti i¢in en iyi ortalama gecikme degerine ulastigi ve puCHC

yaklagimina gore %0.08 oraninda daha i1yi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.42. u_i_hilo i¢in en iyi ortalama gecikme degerleri
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Modeldeki “u i lohi” veri seti igin ortalama gecikme degerleri Sekil 5.43de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde sekiz is parcacigi ile galistirilan paralel
SA’nin belirtilen veri seti i¢in en iyi ortalama gecikme degerine ulastigi ve puCHC

yaklasimina gore %0.33 oraninda daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.43. u_i_lohi i¢in en iyi ortalama gecikme degerleri

Modeldeki “u i lolo” veri seti i¢in ortalama gecikme degerleri Sekil 5.44’de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde sekiz is parcacigi ile galistirilan paralel
SA’nin belirtilen veri seti i¢in en iyi ortalama gecikme degerine ulastigi ve puCHC

yaklagimina gore %0.06 oraninda daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.44. u_i_lolo i¢in en iyi ortalama gecikme degerleri
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Modeldeki “u_s_hihi” veri seti i¢in ortalama gecikme degerleri Sekil 5.45’de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde iki is pargacigi ile g¢alistirilan paralel
SA’nin belirtilen veri seti i¢in en iyi ortalama gecikme degerine ulastigi ve puCHC

yaklasimina gore %0.24 oraninda daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.45. u_s_hihi i¢in en iyi ortalama gecikme degerleri

Modeldeki “u_s hilo” veri seti i¢in ortalama gecikme degerleri Sekil 5.46’da gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde dort is parcacigi ile calistirilan paralel
SA’nin belirtilen veri seti i¢in en iyi ortalama gecikme degerine ulastigi ve puCHC

yaklagimina gore %0.08 oraninda daha i1yi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.46. u_s_hilo i¢in en iyi ortalama gecikme degerleri
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Modeldeki “u_s_lohi” veri seti igin ortalama gecikme degerleri Sekil 5.47°de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde sekiz is parcacigi ile galistirilan paralel
SA’nin belirtilen veri seti i¢in en iyi ortalama gecikme degerine ulastigi ve puCHC

yaklasimina gore %0.07 oraninda daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.47. u_s_lohi i¢in en iyi ortalama gecikme degerleri

Modeldeki “u_s lolo” veri seti igin ortalama gecikme degerleri Sekil 5.48’de gosterilen
grafikte yer almaktadir. Grafik incelendiginde dort is parcacig ile calistirilan paralel
SA’nin belirtilen veri seti i¢in en iyi ortalama gecikme degerine ulastigi ve puCHC

yaklagimina gore %0.18 oraninda daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.48. u_s_lolo i¢in en iyi ortalama gecikme degerleri
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Gelistirilen bilgisayar programimin seri ve paralel versiyonu ile Braun modeline ait her
bir veri seti i¢in ulasilan siire, en iyi gecikme degerleri, ortalama gecikme degerleri ve
literatlirde ayn1 model i¢in rapor edilen puCHC yaklagimina ait en 1y1 gecikme degerlerti,
ortalama gecikme degerleri sirasiyla Cizelge 5.5, Cizelge 5.6 ve Cizelge 5.7°de
verilmistir. Cizelgelerde seri ve paralel versiyonlarda ulasilan ve literatiirde su ana kadar
rapor edilen en iyi gecikme degerlerinden daha iyi sonuglar kirmizi renkle, en iyi ortalama

gecikme degerlerinden daha iyi sonuglar mavi renkle gosterilmistir.
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5.3. Seri ve Paralel SA ile puCHC ve LB Arasindaki Fark

Seri ve paralel SA yaklagiminda ulasilan gecikme degerlerinin puCHC yaklagiminin
ulastig1 degerler (literatiirde rapor edilen en iyi gecikme degerleri) ile arasindaki
fark/bosluk (GAP) asagida belirtilen sekilde hesaplanarak ¢oziimiin kalitesine karar

verilmistir.

Seri SA ile ulagilan gecikme degerlerinin puCHC yaklagiminin ulastigi degerler ile
arasindaki fark/bosluk (GAP) Cizelge 5.8’de yer almaktadir. Bu sonuglar seri SA
yaklagimimin ppuCHC yaklagimina gore en en az %0.01 oraninda bir farkla daha iyi

gecikme degerlerine ulastigini gostermektedir.

Cizelge 5.8. Seri SA ile puCHC yaklagimi arasindaki fark/bosluk

BENCHMARK | ppCHC Seri SA GAP (%)
u_c_hihi.0 7381570.0 | 7377378.2 | 0.056
u_c_hilo.0 153105.4 | 153088.7 | 0.010
u_c_lohi.0 2392600 | 239069.9 | 0.079
u_c_lolo.0 5147.9 5145.5 0.046
u_i_hihi.0 2938380.8 | 2931630.9 | 0.230
u_i_hilo.0 73378.0 73294.3 0.114
u_i_lohi.0 102050.6 | 1017463 | 0.299
u_i_lolo.0 2541.4 2539.1 0.090
u_s_hihi.0 4103500.3 | 4098580.9 | 0.120
u_s_hilo.0 95787.4 95764.9 0.023
u_s_lohi.0 122083.3 | 121484.8 | 0.492
u_s_lolo.0 3433.5 3425.9 0.221

Iki is parcacigi ile calistirilan paralel SA ile ulasilan gecikme degerlerinin puCHC
yaklagiminin ulastigi degerler ile arasindaki fark/bosluk (GAP) Cizelge 5.9°da yer
almaktadir. Bu sonuglar iki is parcacig ile ¢alistirilan paralel SA yaklagimimin puCHC
yaklagimima gore en en az %0.005 oraninda bir farkla daha iyi gecikme degerlerine

ulastigin1 gostermektedir.
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Cizelge 5.9. Paralel SA (2) ile puCHC yaklasimi arasindaki fark/bosluk

BENCHMARK | ppCHC Paralel SA (2) | GAP (%)
u_c_hihi.0 7381570.0 | 7381181.3 0.005
u_c_hilo.0 153105.4 153090.9 0.009
u_c_lohi.0 239260.0 239117.9 0.059
u_c _lolo.0 5147.9 5147.0 0.017
u_i_hihi.0 2938380.8 | 2933767.7 0.156
u_i hilo.0 73378.0 73338.2 0.054
u_i_lohi.0 102050.6 101737.7 0.306
u_i lolo.0 2541.4 2539.5 0.074
u_s_hihi.0 4103500.3 | 4093541.4 0.242
u_s_hilo.0 95787.4 95778.6 0.009
u_s lohi.0 122083.3 121694.5 0.318
u_s lolo.0 3433.5 3428.9 0.133

Dort is pargacigr ile calistirilan paralel SA ile ulasilan gecikme degerlerinin puCHC
yaklagiminin ulastigi degerler ile arasindaki fark/bosluk (GAP) Cizelge 5.10’da yer
almaktadir. Bu sonuglar dort is pargacigi ile calistirilan paralel SA yaklagiminin puyCHC
yaklagimina gore en en az %0.006 oraninda bir farkla daha iyi gecikme degerlerine

ulagtigini gostermektedir.

Cizelge 5.10. Paralel SA (4) ile ppuCHC yaklasimi arasindaki fark/bosluk

BENCHMARK | ppCHC | Paralel SA (4) | GAP (%)
u_c_hihi.0 7381570.0 | 7381036.3 0.007
u_c_hilo.0 153105.4 | 153095.9 0.006
u_c_lohi.0 239260.0 | 2391655 0.039
u_c _lolo.0 5147.9 5145.9 0.038
u_i_hihi.0 2938380.8 | 2933858.1 0.153
u_i_hilo.0 733780 | 73366.1 0.016
u_i_lohi.0 102050.6 | 1018418 0.204
u_i_lolo.0 2541.4 2540.4 0.039
u_s_hihi.0 4103500.3 | 4097940.9 0.135
u_s_hilo.0 95787.4 | 95770.3 0.017
u_s_Iohi.0 122083.3 | 121605.4 0.391
u_s_lolo.0 34335 3425.6 0.230
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Sekiz is pargacigi ile caligtirilan paralel SA ile ulasilan gecikme degerlerinin puCHC
yaklagiminin ulastigi degerler ile arasindaki fark/bosluk (GAP) Cizelge 5.11°de yer
almaktadir. Bu sonuglar sekiz ig parcacigi ile ¢alistirilan paralel SA yaklagimimin ppyCHC
yaklasimina gore (puCHC yaklasimindan daha iyi sonuglara ulasilan veri setleri
icerisinde) en en az %0.02 oraninda bir farkla daha iyi gecikme degerlerine ulastigin

gostermektedir.

Cizelge 5.11. Paralel SA (8) ile puCHC yaklasimi arasindaki fark/bosluk

BENCHMARK | ppCHC Paralel SA (8) | GAP (%)
u_c_hihi.0 7381570.0 | 7376385.2 0.05
u_c_hilo.0 153105.4 153150.3 -0.02
u_c_lohi.0 239260.0 239114.9 0.07
u_c _lolo.0 5147.9 5147.4 0.04
u_i_hihi.0 2938380.8 | 2934715.8 0.23
u_i_hilo.0 73378.0 73367.4 0.11
u_i_lohi.0 102050.6 101773.9 0.29
u_i_lolo.0 2541.4 2540.9 0.09
u_s_hihi.0 4103500.3 | 4096688.9 0.12
u_s_hilo.0 95787.4 95786.8 0.02
u_s lohi.0 122083.3 121589.1 0.49
u_s lolo.0 3433.5 3428.3 0.22

Braun modelindeki veri setleri i¢in (Nesmachnow et al. 2010)’da bahsedilen dinamik
programlama ile bulunmus teorik optimum degerlere alt sinir (lower bound) veya LB
denilmektedir. Seri ve paralel SA yaklagiminda ulasilan gecikme degerleri ile
(Anonymous 2012)’den alinan LB degerleri arasindaki fark/bosluk (GAP) asagida
belirtilen sekilde hesaplanmigtir.

SA—-LB

GAP = * 100

Seri SA yaklasiminda ulastigimiz gecikme degerlerinin LB (Lower Bound) ile arasindaki
fark/bosluk (GAP) Cizelge 5.12°de yer almaktadir. Bu sonuglar iki is parcacigi ile
calistirilan paralel SA yaklasiminin LB ile arasinda en fazla %0,86 oraninda bir fark

oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 5.12. Seri SA ile LB arasindaki fark/bosluk

BENCHMARK | LB Seri SA GAP (%)
u_c_hihi.0 7346524.2 | 7377378.2 0.41
u_c_hilo.0 152700.4 153088.7 0.25
u_c_lohi.0 238138.1 239069.9 0.39
u_c_lolo.0 5132.8 5145.5 0.24
u_i_hihi.0 2909326.6 | 2931630.9 0.76
u_i hilo.0 73057.9 73294.3 0.32
u_i_lohi.0 101063.4 101746.3 0.67
u_i lolo.0 2529.0 2539.1 0.39
u_s_hihi.0 4063564.7 | 4098580.9 0.86
u_s_hilo.0 95419.0 95764.9 0.36
u_s lohi.0 120452.3 121484.8 0.85
u_s lolo.0 3414.8 3425.9 0.32

Iki is pargacig1 ile ¢alistirilan paralel SA yaklasiminda ulastigimiz gecikme degerlerinin
LB ile arasindaki fark/bosluk (GAP) Cizelge 5.13’de yer almaktadir. Bu sonuglar iki is
parcacig ile calistirilan paralel SA yaklagiminin LB ile arasinda en fazla %1.02 oraninda

bir fark oldugunu gdstermektedir.

Cizelge 5.13. Paralel SA (2) ile LB arasindaki fark/bosluk

BENCHMARK | LB Paralel SA (2) | GAP (%)
u ¢ hihi.0 7346524.2 7381181.3 0,46
u c hilo.0 152700.4 153090.9 0,25
u c lohi.0 238138.1 239117.9 0,40
u c lolo.0 5132.8 5147.0 0,27
u_i hihi.0 2909326.6 2933767.7 0,83
u_i hilo.0 73057.9 73338.2 0,38
u_i lohi.0 101063.4 101737.7 0,66
u_ i lolo.0 2529.0 2539.5 0,41
u s hihi.0 4063564.7 4093541.4 0,73
u s hilo.0 95419.0 95778.6 0,37
u s lohi.0 120452.3 121694.5 1,02
u s lolo.0 3414.8 3428.9 0,41

Dért is parcacigi ile ¢alistirilan paralel SA yaklasiminda ulastigimiz gecikme degerlerinin
LB ile arasindaki fark/bosluk (GAP) Cizelge 5.14’de yer almaktadir. Bu sonuglar dort
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is parcacigl ile calistirilan paralel SA yaklasiminin LB ile arasinda en fazla %0.94

oraninda bir fark oldugunu gostermektedir.

Cizelge 5.14. Paralel SA (4) ile LB arasindaki fark/bosluk

BENCHMARK | LB Paralel SA (4) | GAP (%)
u ¢ hihi.0 7346524.2 7381036.3 0,46
u ¢ hilo.0 152700.4 153095.9 0,25
u c lohi.0 238138.1 239165.5 0,42
u c lolo.0 5132.8 5145.9 0,25
u_i hihi.0 2909326.6 2933858.1 0,83
u i hilo.0 73057.9 73366.1 0,42
u_i lohi.0 101063.4 101841.8 0,76
u i lolo.0 2529.0 2540.4 0,44
u s hihi.0 4063564.7 4097940.9 0,83
u s hilo.0 95419.0 95770.3 0,36
u s lohi.0 120452.3 121605.4 0,94
u s lolo.0 3414.8 3425.6 0,31

Sekiz i pargacigi ile ¢alistirilan SA yaklasiminda ulastigimiz gecikme degerlerinin LB
ile arasindaki fark/bosluk (GAP) Cizelge 5.15’de yer almaktadir. Bu sonuglar iki is
parcacig ile ¢calistirilan paralel SA yaklagiminin LB ile arasinda en fazla %0.93 oraninda

bir fark oldugunu gostermektedir.

Cizelge 5.15. Paralel SA (8) ile LB arasindaki fark/bosluk

BENCHMARK | LB Paralel SA (8) | GAP (%)
u_c_hihi.0 7346524.2 7376385.2 0,40
u ¢ hilo.0 152700.4 153150.3 0,29
u c lohi.0 238138.1 239114.9 0,40
u c lolo.0 5132.8 5147.4 0,28
u_i hihi.0 2909326.6 2934715.8 0,86
u_i hilo.0 73057.9 73367.4 0,42
u_ i lohi.0 101063.4 101773.9 0,69
u_i lolo.0 2529.0 2540.9 0,46
u s hihi.0 4063564.7 4096688.9 0,80
u s hilo.0 95419.0 95786.8 0,38
u s lohi.0 120452.3 121589.1 0,93
u s lolo.0 3414.8 3428.3 0,39
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5.4. Parametreler

Seri ve paralel benzetilmis tavlama yaklasimi ile olusturulan bilgisayar programinda

kullanilan arama parametreleri Cizelge 5.16’da yer almaktadir.

Cizelge 5.16. Parametreler

Seri SA Paralel SA (2) | Paralel SA (4) | Paralel SA (8)

a, g, Beta a, g, Beta a, g, Beta a, g, Beta

BENCHMARK

u_c_hihi.0
u_i_hihi.0 0.996, 0.01, 3.75 | 0.996, 0.01, 3 0.996, 0.01, 2 0.996, 0.01, 1.50
u_s_hihi.0

u_c_hilo.0
u_i_hilo.0
u_s hilo.0
u_c_lohi.0 0.997, 0.01, 3.75 | 0.997,0.01, 3 0.997,0.01, 2 0.997, 0.01, 1.50
u_i_lohi.0
u_s lohi.0

u_c_lolo.0
u_i_lolo.0 0.998, 0.01, 3.75 | 0.998, 0.01, 3 0.998, 0.01, 2 0.998, 0.01, 1.50

u_s lolo.0

5.5.Test Ortami

Benzetilmis tavlama yaklasimi ile olusturulan bilgisayar programinin calistirilarak

testlerinin yapildigi platformun 6zellikleri asagida verilmistir.

. Intel Core i7 CPU 2.5 GHz

o 16 GB 1600 MHz DDR3 bellek
o 64 Bit Mimarisi

. Windows 10 isletim sistemi

J Visual Studio 2017,

o g++ derleyici, Ofast optimizasyon bayragi
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