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ONSOZ

Bulut teknolojileri, son yillarda arastirmacilarin, uzmanlarin ve sirketlerin birgok sorununu kolayca
¢ozmelerine yardimei olmustur. Kullandigin kadar 6de, sanallastirma ile verimli kaynak rezervasyonu, biiyiik
veri isleme gibi bir¢ok faydali 6zellik, bulut teknolojilerini kisa siirede cazip hale getirdi. Ancak her gelen
kolaylik ile beraber arka planda yiiriitiilmesi ve ¢oziilmesi gereken sorunlari da giin yiiziine ¢ikardi. Bulut
sistemler, ¢ok pahali alt yap1 bilesenlerine sahip, ciddi enerji sarfiyati olan, belirli bir hizmet kalitesi vadeden
baska bir degisle optimum isletme sartlarini her zaman dnceleyen yapilardir. Optimum ¢alisma konusunda
en dnemli basliklardan biri verimli gorev ¢izelgelemelerinin yapilabilmesidir. Basarili bir gorev ¢izelgeleme
beraberinde hem miisteri hem de bulut servis saglayici igin ekonomik faydalar saglayacaktir. Her ne kadar
verimli gorev ¢izelgeleme farkli amaglar i¢in yapilabilse de her basarili gorev ¢izelgeleme senaryosu igin
onemli bir avantaj garanti edilebilmektedir. Bu avantajlara miigteri acisindan bakildiginda optimum kaynak
kullanimi ile daha uygun maliyet, saglayici tarafinda ise daha az enerji tiikketimi ve basarili hizmet garantisi

ilk olarak kendini gdsterecektir.

Dogas1 geregi NP-hard olan gorev cizelgeleme (dagitimi) problemleri i¢in farkli yaklasimlar onerilse
de metasezgisel ¢oziimler her zaman giincelliklerini korumugtur. Rastgele arama temelli optimizasyon
yaklasimlarin esnek dogasi, en iyi ¢Oziimii garanti edemez ancak gorev ¢izelgeleme gibi karmasik
problemlerde diger yontemlerin saglayamadigi basarimi gosterebilir. Bu tez calismasi da bu avantaji
kullanarak bulut sistemlerde gorev ¢izelgeleme i¢in metasezgisel alternatif ¢oziimler liretmeye odaklanmustir.

Bu caligmalar1 gerceklestirirken, sorularimi 6zveri ile cevaplayan, sahip oldugu tiim akademik
kaynaklar1 tarafimla paylasan danisman hocam Sayin Dr. Ogr. Uyesi Giingdér YILDIRIM’ a katkilarindan
dolay1 c¢ok tesekkiir ederim. Calismalarim siiresince, her kosulda yanimda olan tiim zorluklar1 benimle
gogiisleyen sevgili Esime, benden bir an olsun yardimini esirgemeyen kiymetli Ablama, hayatimin her
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OZET

Bulut Sistemlerde Gorev Cizelgeleme Problemlerine Metasezgisel Bir
Coziim Modelinin Gelistirilmesi

Miicahit BURKUK
Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiist

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

Temmuz 2022, Sayfa: xii + 54

Bulut bilisim teknolojisi bir¢ok verinin internet ortaminda barinmasini, degerlendirilebilmesini,
kullanicilarin yalnizca tiikettigi hizmet kadar 6deme yapmalarini saglayan sanallastirilabilir ve 6lgeklenebilir
kaynaklarin toplamudir. internet altyapisinin gelismesi, Nesnelerin interneti teknolojisinin yayginlagmast,
biiyiik verinin hizli artig1 ve buna yonelik ¢alismalarin ortaya ¢ikmasi, yapay zeka calismalarindaki gelismeler
gibi bir¢ok sebep bulut teknolojilerinin yayginlagsmasina neden olmustur. Bulut bilisimin en 6nemli
mekanizmalarindan biri sanal makinelerdir. Sanal makineler miisterilerin ihtiyaclari dogrultusunda bulut
sistem iizerindeki kaynaklardan olusturulurlar. Is hacmine bagl olarak miisterilerin sanal makine sayilar1 ve
ozellikleri ¢esitlilik gosterebilir. Miisteriler bu sanal makinelerin 6zelliklerine ve kullanim siirelerine gore
bulut saglayiciya belirli iicretler 6derler. Sanal makineler {izerinde c¢alistirilmasi gereken gorevlerin yanlis
cizelgelenmesi gorev tamamlanma siiresinin (makespan) artmasina ve dogal olarak da miisteri i¢in maliyet
artigina yol agar. Gorev tamamlanma siiresindeki bu artig, dolayli olarak bulut saglayicinin da enerji sarfiyati
ve bakim onarim maliyetlerini olumsuz etkiler. Bu sebeple bulut sitemlerde sanal makineler i¢in iyi bir gérev

gizelgeleme algoritmasinin kullanilmast hem miisteri hem de bulut saglayici agisindan zorunludur.

Gorev g¢izelgeleme, NP-hard tipi bir problemdir. Deterministtik yaklasimlar yerine metasezgisel
algoritmalarin kullanilmasi performans agisindan bu tip problemlerin ¢6ziimiinde siklikla tercih edilmektedir.
Ancak Ote yandan, problem tipinden dolayi, rastgele arama temelli metasezgisel algoritmalarin lokal
minimalara takilma olasiliklart da yiiksektir. Bu olasilik gorev ve sanal makine sayilarinin artmastyla daha
da artabilmektedir. Bu sebeple kullanilan metasezgisel algoritmalarin bu sorunu asacak mekanizmalar
kullanmas1 gerekmektedir. Bu ¢alisma bu sorunun ¢éziimii i¢in farkli bir yaklagim mekanizmasi kullanan ve
giincel metasezgisel algoritmalardan olan Denizanasi Arama Optimizasyonu (Jellyfish Search Optimizer)
temelli bir ¢dziim dnermektedir. Onerilen yéntemin en 6zgiin yani, daha hizli bir sekilde lokal minimalardan
kurtulmak i¢in farkli bir benzerlik kontrolii ile dinamik popiilasyon artisina imkan vermesidir. Boylece arama
uzayinda daha verimli bir kesif siireci gergeklestirilmis olmaktadir. Buna ek olarak bu algoritmanin, gérev
¢izelgeleme problemi i¢in ¢oklu is parcacigi (Multi-Thread) ve ¢oklu-siire¢ (Multi-Process) analizleri de bu
tez kapsaminda yapilmistir. Onerilen ydntemin performansi, CloudSim simiilatoriinde farkli senaryolar igin

karsilagtirmali olarak denenmis ve ispatlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Gorev planlama, Bulut bilisim, Metasezgisel, Denizanas1 Arama Optimizasyonu
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ABSTRACT

Developing a Metaheuristic Solution Model to Task Scheduling Problems in
Cloud Systems

Miicahit BURKUK

Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
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Department of Computer Engineering

July 2022, Pages: xii + 54

Cloud computing technology is the sum of virtualizable and scalable resources that enable data to be
hosted and evaluated on the internet, and users to pay only for the resources they consume. Many reasons,
such as the development of the Internet infrastructure, the spread of the Internet of Things technology, the
rapid growth of big data and the emergence of studies on this, and the developments in artificial intelligence
studies, have led to the widespread use of cloud technologies. One of the most important mechanisms of
cloud computing is virtual machines. Virtual machines are created from resources on the cloud system in line
with the needs of customers. Depending on the business volume, the number of virtual machines created by
customers and their features may vary. Customers pay certain fees to the cloud provider based on the features
and duration of use of these virtual machines. Incorrect scheduling of tasks that need to be run on virtual
machines leads to increased task completion time (makespan), and naturally, increased cost for the customer.
This increase in task completion time indirectly affects the energy consumption and maintenance costs of the
cloud provider. For this reason, the use of a good task scheduling algorithm in cloud systems is mandatory
for both the customer and the cloud provider.

Task scheduling is an NP-hard type problem. The use of metaheuristic algorithms instead of
deterministic approaches is often preferred in solving such problems in terms of performance. However, due
to the type of problem, metaheuristic algorithms based on random search may get stuck in local minimums.
This possibility may increase in case where the number of tasks and virtual machines has increased. For this
reason, the metaheuristic algorithms preferred should use efficient mechanisms to overcome this problem.
This study proposes a solution based on Jellyfish Search Optimizer, one of the current metaheuristic
algorithms, which uses a different approach mechanism to solve this problem. The most unique aspect of the
proposed method is that it allows dynamic population growth with a different similarity control to get rid of
local minimums more quickly. Thus, a more efficient exploration process is realized in the search space. In
addition, the multi-thread and multi-process analyses of this algorithm for the task scheduling problem were
also made within the scope of this thesis. The performance of the proposed method has been comparatively
tested and proven for different scenarios in the CloudSim simulator.

Keywords: Task scheduling, Cloud computing, Metaheuristic, Jellyfish Search Optimization
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1. GIiRiS

Bulut bilisim, kullanicilarin internet ortaminda verilerini depolayabildikleri, fiziksel ve
yazilimsal kaynak ihtiyaclarin1 kullandigin kadar 6de prensibi ile karsilayabilen 6lgeklenebilir
sistemler biitiiniidiir. Bulut bilisim kullanicilari, ihtiya¢ duyduklar fiziki veya yazilimsal
sistemlerin siirekli takibini yapmak yerine 6l¢eklenebilir uzak bulut sistemler kullanarak kendileri
icin basit, hizli ve ekonomik ¢oziimler saglayabilmektedir. Fiziki sistemlerin korunma, altyapi,
bakim-onarim gibi siirdiirebilirlik maliyetleri yiiksek oldugundan bulut sistemler kullanicilar igin
daha ekonomiktir. Bulut sistemler, kullaniciya kullanim kolaylig1 saglamasinin yaninda, mevcut
kaynaklarin sinirlt olmasi, talepleri optimum sekilde karsilayabilmesi, dogal olarak, maliyet ve
stirdiiriilebilirlik agisindan hayati 6neme sahiptir. Dolayisiyla performans, enerji tiiketimi ve sanal
makine (VM) paylasimi gibi sorunlar dikkate alindiginda, gorev-kaynak dagilimi ¢izelgelemesi
hem servis saglayicilar hem de kullanicilar agisindan kritik bir konudur.

Gorev ¢izelgeleme, bulut sistem performansimi ve optimum kaynak kullanimimi dogrudan
etkileyen bir faktdrdiir. Iyi tasarlanmamus bir gérev veya kaynak cizelgelemesi SLA ihlaline, ciddi
maliyet artisina ve performans diisiikliigiine yol acabilir. Is hacmine bagli olarak miisterilerin sanal
makine (VM) sayilar1 ve oOzellikleri gesitlilik gosterebilir. Miisteriler bu sanal makinelerin
ozelliklerine ve kullanim siirelerine gore bulut saglayiciya belirli bir iicret 6derler. Sanal makineler
iizerinde calistirilmasi gereken gorevlerin (Task) yanlis cizelgelenmesi, gorev tamamlanma
siiresinin (makespan) artmasina ve dogal olarak da miisteri icin maliyet artisina yol acar. Makespan’
deki bu artis dolayli olarak da bulut saglayicinin enerji sarfiyati ve bakim onarim maliyetlerini
olumsuz etkiler. Bu nedenle bulut sitemlerde iyi bir gérev ¢izelgeleme algoritmasinin kullanilmasi
hem miisteri hem de bulut saglayici agisindan zorunludur.

Bulut bilisimde gorev ¢izelgeleme NP-hard problem kategorisinde bulunur [1] ve bu
cizelgeleme farkli amaglara yonelik gerceklestirilebilir. Bu amaglar arasinda; gecikme (makespan),
maliyet, 0lceklenebilirlik, iiretim araligi, giivenilirlik, kullanilabilirlik ve verimlilik gdsterilebilir.
Bu amaglardan bir veya birkag¢1 dikkate alinarak yiiriitiilecek iglev i¢in en uygun kaynaklarin tahsis
edilmesi ¢izelgeleme problemidir. Cizelgeleme problemlerini ¢ézmede en Onemli faktor
kullanilacak optimizasyon teknikleridir. Optimizasyon, belirli sinirlar géz oniine alinarak, bir
problemin maksimize veya minimize edilmesidir. Klasik yontemlerin ¢dzmede yeterli olmadigi
durumlarda metasezgisel optimizasyon teknikleri kullanilabilmektedir.

Metasezgisel yontemler, toplumsal yasam fenomenlerini esas alarak akilli arama yapabilen
yontemlerdir [4]. Bu yontemler, herhangi bir problemin matematiksel modelinin ¢ikarilamadigi ve
kesin ¢6ziimiin bulunamadigi, optimal ¢oziime yakin bir ¢6ziim bulmak i¢in kullanilmaktadir ve
hesaplama acisindan genellikle avantajlidir. Deterministtik ¢dzlimlerin yerine metasezgisel

algoritmalarin kullanilmasi, performans agisindan gorev ¢izelgeleme problemlerinin ¢dziimiinde



siklikla tercih edilmektedir [2]. Ote yandan problem tiiriinden dolay: rastgele arama temelli
metasezgisel algoritmalarin lokal minimumlara takilma olasiliklar1 oldukca yiiksektir [4]. Bu
olasilik sanal makine ve gorevlerin artmasiyla daha cok artabilmektedir. Bu sebeple kullanilan
metasezgisel algoritmalarin bu sorunu asacak mekanizmalart kullanmasi gereklidir. Bu tez
caligmasinda, s6z konusu problemin ¢6ziimii i¢in farkli bir yaklasim mekanizmasi kullanan ve
giincel siirli tabanli metasezgisel bir algoritma olan Denizanasi Arama Optimizasyonu (Jellyfish
Search Optimizer-JSO) temelli bir ¢6ziim 6nermektedir [3]. Onerilen ydntemin en 6zgiin yani,
farkli bir benzerlik kontrolii ile dinamik popiilasyon artisina imkan vermesi ve boylece algoritmanin
lokal minimumlardan daha hizli bir sekilde kurtulmasina olanak saglamasidir. Bu yontem ile bulut
sistemlerde kullanicidan gelen isteklerin yogunluguna goére kaynak ayrilmasi ve gereksiz kaynak
kullaniminin 6niine ge¢ilmesine yardimce1 olunabilecektir.

Klasik Denizanasi Arama algoritmasi, okyanusta ki denizanalarinin yiyecek bulmak gibi
temel ihtiyaclarini giderirken sergiledikleri hareketlerin, siirtideki diger bireyleri nasil etkiledigini
ve siliriiniin amacina daha kolay ulasmak i¢in davramislarindan esinlenerek gelistirilmis bir
optimizasyon algoritmasidir [3]. Onerilen Klonlanabilir Denizanas1 Algoritmasi (C-JSO), klasik
algoritmasindan farkli olarak sabit popiilasyon sayisi yerine i¢inde bulundurdugu mekanizmalar
sayesinde calisma aninda dinamik olarak popiilasyon artigi yapabilmektedir. Dolayisiyla sabit
popililasyonda arama uzayinin belirli bir alaninda ¢alisma yapmak yerine algoritmanin ihtiyacina
gore alternatif adaylar ile dinamik bir popiilasyon kullanmak esnekligi arttiracaktir.

Bulut ortamlarda gorev cizelgeleme i¢in optimum ¢oziimleri bulmak, arastirmacilarin son
zamanlarda ilgilendikleri dnemli bir konudur. Tsai vd. [5] bulut bilisim sistemleri i¢in daha iyi
gizelgeleme ¢oziimleri bulmak i¢in Genetik Algoritma (GA), Karinca Koloni Algoritmasi (ACO)
ve Pargacik Siirii Optimizasyonunu (PSO) tek bir ¢ergeveye (Framework) entegre ederek Hiper
Sezgisel Cizelgeleme Algoritmast (HHSA) &nermislerdir. Onerilen yontemin performansini
degerlendirmek i¢in, CloudSim ve Hadoop tlizerinde detayli testler gergeklestirilmigtir. HHSA hem
CloudSim hem de Hadoop gibi zamanlama algoritmalariyla karsilastirildiginda, gorev
zamanlamasinin tamamlanma siiresini 6nemli 6l¢iide azaltabilecegini gostermistir. Baykan vd. [6]
bu problemin ¢6ziimii icin pargacik siirlisii optimizasyonuna (PSO) ve karinca kolonisi
optimizasyonuna (ACO) dayal1 yeni bir hibrit algoritma sunmaktadir. Bu hibrit ¢aligmay1 karinca
pargacik optimizasyon algoritmasi (HAP) olarak adlandirmaktadir. Onerilen yéntemde, ACO ve
PSO her yinelemede ayr1 ayr1 ¢alisir ve ¢oziimlerini tiretir. En iyi ¢dziim, sistemin en iyisi olarak
secilir ve parametreleri, bir sonraki yinelemede parcaciklarin (karmcalarin) yeni konumunu se¢gmek
igin kullamlir. Onerilen y&ntemin performansi kiyaslama problemlerinde PSO ve ACO ile
karsilagtirilmig, sonug olarak HAP algoritmasi ile daha kaliteli sonuglar elde edilmistir.

Awad vd. [7] giivenilirligi dikkate alan bulut bilisim i¢in Yiik Dengeleme Mutasyonu

(dengeleme) ve pargacik siiriisii optimizasyonu (LBMPSO) tabanli gizelgeleme teknigi kullanarak



matematiksel model dnermistir. Yiiriitme siiresi, iletim siiresi, gidis-doniis siiresi, iletim maliyeti
ve sanal makine arasindaki yiik dengeleme dikkate alinmistir. LBMPSO, mevcut kaynaklari
dikkate alarak bulut bilisim ortaminin giivenilirligine ulasmada rol oynayabilir ve tahsis
edilemeyen gorevi yeniden planlayabilir. LBMPSO, standart PSO, rastgele algoritma ve En Uzun
Buluttan En Hizl islemciye (LCFP) algoritmasi ile karsilastirilnig, sonug olarak iiretim siiresi,
yiiriitme stiresi, gidis-doniis siliresi ve iletim maliyetinde tasarrufun oOnerilen ydntemle
saglanabilecegi gosterilmistir.

Alsaidy vd. [8] cesitli teknikler kullanarak parcacik siiriisii optimizasyonunun (PSO)
gelistirilmis bir versiyonunu 6nermektedir. PSO' yu baglatmak i¢in En Uzun Buluttan En Hizli
Islemciye (LCFP) ve minimum tamamlama siiresi (MCT) algoritmalar1 kullamlmistir. Onerilen
LJFP-PSO ve MCT-PSO algoritmalarinin performansi, iiretim siiresi, toplam yiiriitme siiresi,
dengesizlik derecesi ve toplam enerji tilketimi optimizasyonun amaglaridir. Simiilasyon sonuglari,
onerilen LJFP-PSO ve MCT-PSO' nun diger algoritmalara kiyasla etkinligini anlatmislardir.
Yildirim vd. [9] yiiksek kaliteli kural setinin otomatik madenciligi, ihtiyaglarin dogas1 geregi ¢ok
amacli bir optimizasyon problemi olarak ele alinmig ve bu gorev i¢cin Gray Wolf Optimizer tabanlt
yeni uyarlanabilir ¢cok amagh akilli arama ve optimizasyon algoritmalar1 6nerilmistir. Bir diger
calismada Yildirim vd. [10] Hadoop temelli yumusak hesaplama algoritmalarmin ¢aligtirilmasi
tizerine deneysel bir ¢calismanin sonuglarin1 sunmaktadirlar. Bu ¢alisma, Hadoop lizerinde ¢aligan
basit bir genetik algoritmanin yiiksek boyutlu optimizasyon problemlerine ¢6ziim iiretmek igin
nasil kullanilabilecegini gdstermektedir. Ayrica MapReduce zincirlerine ihtiyag duymayan basit
ama etkili bir teknik dnerilmistir.

Zhao vd. [11] bulut sistemlerdeki gorev ¢izelgeleme problemini ¢6zmek i¢in meta-sezgisel
bir algoritma Onermistir. Bu ¢alisma, var olan Karimmca Kolonisi Optimizasyonunu (ACO)
gelistirerek Yiik Dengeleme Karinca Kolonisi Optimizasyonu (LBACO) algoritmasina dayali bir
bulut gérev zamanlama politikas1 benimsemistir. Calismanin ana katkisi, belirli bir gérev setinin
yapim siiresini en aza indirmeye calisirken tiim sistem yiikiinii dengelemektir. Belgacem vd. [12]
gbrev zamanlamasi, kaynak tahsisinin kritik bir pargasi oldugunu ve Elektromanyetizma Meta-
sezgisel Algoritmast (EMA) temelli ¢oziim Onermisglerdir. EMA' y1, sanal makinelerde (VM)
yliriitme gorevlerinin siiresini en aza indirecek sekilde 6zel olarak tasarlanmasini, kaynak
kullanilabilirligi tizerindeki etkisini de incelemislerdir. Simiilasyon sonuglari, EMA' nin PSO' ya
daha yakin uygun sonuclar verdigini belirtmislerdir. Yildinm vd. [13] son yillarin basarili
optimizasyon algoritmalarindan olan Ayg¢igegi Optimizasyon algoritmasi ile optimizasyon temelli
yaklasim kullanarak veri setleri iizerinde herhangi bir 6n islem yapmaya gerek kalmadan
aciklanabilir kurallar iiretilebileceginin ispatim gostermislerdir.

Sasikaladevi [14] MMSF adinda bir minimum makespan gorev ¢izelgeleme gergevesi ve

MMA adinda bir minimum makespan gorev ¢izelgeleme algoritmasi onermektedir. Bu algoritma
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iki amag icin gelistirilmigtir; bunlar toplam {iretim siiresini en aza indirmek ve sanal makine
kullanimini en {ist diizeye g¢ikarmaktir. Gorev cizelgeleme problemi ¢ok amacgli optimizasyon
problemi olarak formiile edilmistir. Deneyler, MMA algoritmasinin sanal makine kullanimina
dayali geleneksel gorev zamanlama algoritmalarindan daha iyi performans gosterdigini iddia
etmistir. Liu vd. [15] bulut ortamlarinda goérev ¢izelgelemenin 6zelliklerini hedefleyen, genetik-
karinca kolonisi algoritmasina dayali bir yaklasim onermektedir. Algoritmanin yakinsama hizi
tizerinde karinca kolonisi optimizasyonunun (ACO) giiclii pozitif geri bildiriminden
yararlanilmaktadir. Algoritma, optimal ¢ozlimii hizl bir sekilde ¢6zmek i¢in genetik algoritmanin
global arama yetenegini kullanir ve ardindan bunu ACO' nun ilk feromonuna
doniistiiriir. Simiilasyon deneyleri, ayn1 kosullar altinda, bu algoritmanin genetik algoritmaya ve
ACQO' ya agir bastigini, hatta biiyiik 6lcekli ortamlarda verimlilik avantajina sahip oldugunu
gostermektedir.

Calheiros vd. [16] uygulama is yiikii modellerinin ve kaynak modellerinin performansini,
degisen sistem ve kullanic1 gereksinimlerinin takibini yapmak icin CloudSim' i gelistirmislerdir.
CloudSim arag seti, veri merkezleri, sanal makineler (VM) ve kaynak saglama ilkeleri gibi Bulut
sistem bilesenlerinin hem sistem hem de davranis modellemesini destekler. CloudSim' in
kullaniglilig, hibrit birlesik bulut ortaminda uygulama hizmetlerinin dinamik olarak saglanmasini
iceren bir vaka caligmasiyla gosterilmistir. Bu vaka calismasinin sonucu, Bulut bilgi islem
modelinin, degisken kaynak ve hizmet talep modelleri altinda uygulama QoS gereksinimlerini
onemli Olgiide iyilestirdigini savunmuslardir. Abdullahi vd. [17] bulut kaynaklarinda gorevlerin
optimal zamanlamasi igin bir Ayrik Simbiyotik Organizma Arama (DSOS) algoritmasi
onermislerdir. Simbiyotik Organizma Arama (SOS), sayisal optimizasyon problemlerini ¢6zmek
icin yeni gelistirilmis bir meta-sezgisel optimizasyon teknigidir. SOS, bir ekosistemdeki
organizmalar tarafindan sergilenen simbiyotik iligkileri taklit eder. Simiilasyon sonuglari, DSOS’
un gorev ¢izelgeleme problemlerinde kullanilan en popiiler sezgisel optimizasyon tekniklerinden
biri olan Pargacik Siiri Optimizasyonundan (PSO) daha iyi performans gosterdigini
savunmugslardir. DSOS, arama biiylidiigiinde daha hizli yakmsar ve bu da onu biiyiik 6lcekli
zamanlama sorunlari i¢in uygun hale getirir.

Chen vd. [18] ilk kez, verilen bilgi islem kaynaklariyla ve ¢ok amacl bir optimizasyon
modeliyle bulut gorev zamanlamas1 i¢in metasezgisel balina optimizasyon algoritmasint (WOA)
onermislerdir. Bu temelde, WOA tabanli yontemin optimal ¢oziim arama kabiliyetini daha da
gelistirmek i¢in IWC adli gelismis bir yaklasim kullanilmaktadir. Li vd. [40] bulut bilisim
sistemindeki esnek gorev ¢izelgeleme problemi igin hibrit ayrik yapay ar1 kolonisi (ABC)
algoritmasi Onermislerdir. Yontemde hem tek bir ama¢ hem de birden ¢ok amag¢ goz Oniinde
bulundurulabilmektedir. Cok amagli HFS problemlerinde, maksimum tamamlama siiresinin,

maksimum cihaz is yiikiiniin ve tiim cihazlarin toplam is yiiklerinin minimizasyonu gibi ii¢ hedef
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ayn1 anda ele alinir. Ayni paralel makinelere sahip HFS ve ilgisiz makinelere sahip HFS olmak
lizere iki farklh HFS tiirii goz oniinde bulundurulur. Onerilen algoritmada klasik ABC
algoritmasinda oldugu gibi isci ari, gozcl ar1 ve kasif ar1 olmak iizere {i¢ tiir yapay ar1 yer
almaktadir. Benzer sekilde, Maheswari vd. [41] ABPS algoritmasi olarak adlandirilan yapay ar1
kolonisi algoritmas1 ve pargacik siiriisii optimizasyonunun birlestirilmesiyle hibrit bir algoritma
tamitmustir. Onerilen ABPS algoritmasi, minimum {iretim siiresi, maliyet, maksimum kaynak
kullanimi ve yiik dengelemesi ile bulut ortaminda gorev ¢izelgelemeyi optimize eder.

Pirozmand vd. [42] bulut bilisimde G6rev Zamanlama Problemini ¢6zmek i¢in GSAGA adli
hibrit bir algoritma sunmaktadir. Caligmada, Genetik Algoritma’ nin (GA), kararlilik ve yerel
arama ac¢isindan zayif bir performans sergiledigi iddia edilmis ve bu nedenle GA' nin genel arama
kapasitesini Yercekimi Arama Algoritmast (GSA) ile birlestirerek yeni bir hibrit yaklasim
denenmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen algoritmanin problemi en son teknolojiye kiyasla daha
yiiksek verimlilikle ¢ozebilecegini gostermistir. Babu vd. [43] bulut sistem genelinde yiikii
dengelemek i¢cin Hibrit Parcacik Siirli Optimizasyonu (HPSO) tabanli bir cizelgeleme yontemi
onermektedir. Deney sonuglari, hibrit PSO' nun mevcut basit PSO algoritmasini kullanmaya
kiyasla daha etkili oldugunu savunmuslardir. Benlalia vd. [44] ise gorev ¢izelgeleme problemlerini
¢ozmek i¢in Tabu Search (TS) ile birlestirilmis Kedi Siirii Optimizasyonu (CSO) dnermektedir.
Onerilen hibrit algoritma CloudSim iizerinde test edilmis ve dnerilen algoritmanin performansi,
PSO ve FCFS' nin performansiyla karsilagtirilmistir.

Saif vd. [45] kullanicilarin gorevlerini birden ¢ok hesaplama kaynagina atayan bagimsiz bir
gbrev zamanlama algoritmasi tanitmaktadir. Onerilen algoritma, genetik algoritma (GA) ve
parcacik siiriisii optimizasyonuna (PSO) dayali hibrit bir algoritmadir. Simiilasyon sonuglari,
Onerilen algoritmanin, islem siiresini azaltmada ve kaynak kullanimini arttirmada GA ve PSO
algoritmalarindan daha iyi performans gosterdigini ispatlamistir. Safi vd. [46] balinalarin
gruplandirilmasinda yeni bir fikir sunarak Balina optimizasyon algoritmasinin gelistirilmis GWOA
ad1 verilen bir versiyonunu tamtmustir. Onerilen yéntemde, ilk olarak erken yakinsama sorununun
iistesinden gelinmesi ve daha sonra optimal ¢6zlimiin bulunmasinda yerel ve kiiresel arama arasinda
bir denge kurulmasi &nerilmektedir. Onerilen yontem, siralanmis popiilasyonu gruplara boler ve
aramay1 Ozellestirir. Bir sonraki adimda, GWOA, ortalama ylirlitme siiresini, yanit siiresini
azaltmak ve verimi artirmak i¢in yiiksek is yiikiinde bir bulut bilisim zamanlayicisinda
kullanilir. Onerilen ydntemin performansi, standart balina optimizasyon algoritmasi (WOA),
gelistirilmis balina optimizasyon algoritmasi (CWOA), pargacik siirii optimizasyonu (PSO) ve
yarasa algoritmalar1 sonuglarina gore incelenmistir.

Choe vd. [47] amaca gore diizenlenmis bir Karinca Kolonisi Optimizasyonu kullanan bir
gdrev zamanlama algoritmasi1 5nermektedir. Onerilmis versiyon, karincalarin hedef makineye karar

vermesi i¢in istatiksel bir yaklasim kullanmaktadir. Deneysel sonuglar, onerilen algoritmanin



ortalama yiiriitim siiresini yaklasik %6,4'e diisiirdiigiinii gostermektedir. Malekloo vd. [48] Cok
Amagh Karinca Koloni Optimizasyonu (MACO) temelli yerlestirme algoritmasini sunmuslardir.
Bu algoritmayla toplam kaynak tiiketimi, gii¢ tiilketimi ve ag elemanlar1 arasindaki iletisim
masraflarini en aza indirerek sanal makine yerlestirme problemini ¢6zmek amaglanmigtir. MACO
algoritmasi Cloudsim benzetim ortaminda Mikro Genetik Algoritmasi (MGA), Lokal Regresyon
(LR), Dinamik Voltaj ve Frekans Olceklendirme (DVFS) ve FFD algoritmalariyla
kargilagtirilmigtir. Sonugta MACO’ nun enerji tiiketimi ve iletisim enerjisi maliyeti konusunda daha
basarili oldugu goriilmiistiir.

Genel olarak literatiirde Onerilen metasezgisel yaklasimlar, iterasyonlar esnasinda ortaya
cikabilen lokal minimalara takilma problemini daha kisa siirede asma noktasina
odaklanmamiglardir. Her ne kadar amag temelde ayni olsa da metasezgisel yontemlerin lokal
minimaya takilma handikabi, bulut sistemlerde gorev cizelgeleme gibi karmasik problemler i¢in
dikkate alinmalidir. Ayrica yazarin bildigi kadariyla bu problem tipi i¢in metasezgisel
yaklagimlarinin paralel versiyonlar1 denenmemistir. Bu amagla tez ¢alismasinda iki yaklasim ele
almmis ve sorgulanmistir. Birincisi, literatiirdeki orneklerinden farkli olarak durum kontrollii
dinamik popiilasyon kullanimi ile lokal minimalardan kurtularak mevcut ¢oziimlere daha hizl
ulasmak miimkiin miidiir? Ikincisi ise metasezgisel algoritmanin paralel yiiriitiimii basarmmi

artirabilir mi?



2. TEMEL KAVRAMLAR VE KAPSAM

Son yillarda teknolojinin ilerlemesiyle birlikte kullanicilarin sanal diinyada artan taleplerini
karsilayabilmek i¢in cesitli teknikler gelistirilmistir. Optimizasyon teknigi, ekonomik agidan
sagladig1 kazanglarin yaninda kullanici ve saglayici arasindaki etkilesimi de arttirmistir. Ayrica
sagladigi kolayliklarla beraber sistemde yer alan kaynaklarin kalitesinin ylikseltilmesinde de etkin
bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Bu bdliimde optimizasyon, metasezgisel yaklagimlar ve bulut

sistemler hakkinda bilinmesi gereken temel bilgiler paylasilacaktir.

2.1. Optimizasyon

Optimizasyon, istenilen amag¢ veya amagclar dogrultusunda belirli kisitlamalara tabi tutularak
en uygun ¢oziimiin elde edilme siireci olarak tanimlanabilir. Ozetle kisith alanlar igerisinde
istenilen amag¢/amaclar i¢in en iyi olani aramaktir. Bulunan en iyi ¢6ziim optimum olarak
adlandirilir [19]. Optimizasyon, gelen taleplere karsi karar verme siireclerini hizlandirmak ve karar
kalitesini arttirmak i¢in kullanilir. Optimizasyon, maliyet acisindan getirdigi kazanglarin yaninda

kullanici ve saglayici arasindaki koordinasyonu saglamasi i¢in sik¢a basvurulan bir yontemdir.

Optimizasyon Teknikleri

Olasilik Temelli Algoritmalar Analitik Yontemler

Sezgisel Algoritmalar .
Dal Sinir Algoritmasi A+, IDA+

Metasezgisel Algoritmalar

Dinamik Programlama Kisith Programlama

Sekil 2.1. Optimizasyon Teknikleri

Optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde klasik yontemler olarak adlandirilan matematiksel
yontemler Onceleri ¢ok yaygin olarak kullanilmaktaydi. Bu tiir yontemlerin esnek olmamasi ve
matematiksel fonksiyonlarla tanimlama gereksinimi gibi dezavantajlari, son zamanlarda,
arastirmacilarda genel amagli ve performansi yiiksek yontemler gelistirme ¢abalarini artirmistir. Bu
cabalar dogrultusunda Sekil 2.1°deki gibi kategorize edilebilecek optimizasyon tiirleri ¢ikmistir

[24]. Bu kategori yapisina gore bu yontemler ile ilgili temel bilgiler asagida verilmistir.



2.1.1. Analitik Algoritmalar

Belirli toleranslar saglandiginda kesin c¢ozliimlerin alindigt matematiksel temelli
yontemlerdir. Olasilik temelli algoritmalara nazaran daha kiigiik problemlerin ¢oziimiinde
kullanilirlar. Biiylik boyutlu problemlerde olasilik temelli algoritmalarin tersine, sonuca ulagmanin

cok uzun siirdiigii veya ulasamadig1 yontemlerdir.

2.1.2. Sezgisel Algoritmalar

Problem ¢6zmeye dayali ve belirli bir algoritmaya bagli kalan yontemlerdir. Sezgisel ve
Metasezgisel algoritmalar, belirli sinirlar igerisinde olasilik temelli arama gergeklestiren
yontemlerdir [20]. Tahmine dayali optimum ¢6ziimii garanti etmemekle birlikte klasik yontemlere
gore daha hizhi ¢6ziim iretirler. Bu optimizasyon problemlerinde optimuma en yakin sonucu
bulmay1 hedeflemektedir. Bu yontemler her adimda olusturulan ¢6ziim kiimesinden yola ¢ikarak
yeni ¢oziimler iiretmektedirler.

Problem, optimum ¢6zliimii bulunamayacak kadar karmasiksa, sezgisel yontemler sezgiye
veya bazi deneysel kayitlara dayanan karar kurallari ile belirli sayida adimdan sonra en iyi olmasa
da tatminkar bir sonug verirler. Sezgisel algoritmalar en iyi sonucu garanti etmemekle beraber, kisa

siirede optimale yakin sonuglar verebilir [21].

2.1.3. Metasezgisel Yontemler

Teknik olarak ilk defa 1986 yilinda dile getirilen metasezgisel terimi Yunanca “meta”
kelimesi ile “heuristic” kelimesinin birlesiminden meydana gelmektedir ve “daha ileri sezgisel”
veya “lst seviye sezgisel” seklinde ifade edilmektedir [22]. Metasezgisel optimizasyon
algoritmalari; basit kavramlara dayanirlar, uygulanmasi kolaydir, amag islevinin egimi hakkinda
bilgi gerektirmezler, yerel minimumlari atlayabilirler ve gesitli alanlarda ¢ok cesitli problemleri
¢O6zmek i¢in kullanilabilirler [6].

Kesin sonuglarin alindigr yontemlerden farkli olarak metasezgisel yaklagimlar, optimum
yerine optimuma yakin ¢éziimler elde edilmesini saglar [23]. Bir problem tiirii i¢in gelistirilen
sezgisel bir yontemin bagka bir problem tiiriine uygulanmasi zordur. Ancak son yillarda problem
Ozelliklerinden bagimsiz, genel olarak tanimlanmig ve metasezgisel olarak adlandirilan yontemlere
ilgi artmigtir [21]. Metasezgisel algoritmalar, belirlenen sinirlar igerisinde tahmine dayali mantiklh
arama gergeklestirerek arama uzaymda en optimuma yakin noktalarda arama yapar ve lokal

minimumlardan kurtularak en uygun ¢6ziime ulasmaya calisir.



Metasezgisel Algoritmalar

| 1

Dogadan ilham Alan insandan ilham Alan

| | |

Siirii Tabanh Algoritmalar Fizik Tabanh Algoritmalar Evrimsel Algoritmalar

|

Denizanasi Algoritmast — Karinca Kolonisi Algoritmasi

Parcacik Siirti Optimizasyonu [  Ari Kolonisi Algoritmasi

|

Kurt Koloni Algoritmas1 |-~ Maymun Arama Algoritmast

Sekil 2.2. Metasezgisel Algoritmalarin Siiflandirilmast

Literatiirde ¢ok farkli metasezgisel optimizasyon yaklasimi dnerilmistir. Bunlarin hepsinden
bahsetmek bu tez ¢aligmasinin kapsami digindadir. Literatlirde 6nerilmis metasezgisel algoritmalar
Sekil 2.2°de gosterildigi gibi simiflandirilabilir. Bu tez ¢alismasinda, énemli bir metasezgisel
yaklasim olan siirii tabanli algoritmalarin kullanilmasi tercih edilmistir. Siirii tabanli metasezgisel
algoritmalar, siirii halinde hareket eden hayvanlarin yiyecek bulmak gibi temel ihtiyaglarindan
esinlenerek gelistirilmis optimizasyon yontemidir. Bir¢ok siirii tabanli optimizasyon algoritmast
bulunmakla beraber bunlar arasinda, Parcacik Siirii Optimizasyonu, Denizanasi Arama
Algoritmasi, Karinca Koloni Optimizasyonu, Atesbocegi Siirli Optimizasyonu, Maymun Arama

Optimizasyonu, Gri Kurt Algoritmasi genellikle ilk akla gelenler arasindadir.

2.2. Bulut Bilisim Sistemleri

Bulut teknolojisi, internete baglanabilecek tiim cihazlar ile uzak sunucular arasinda siirekli
veri, yazilim, platform ve kaynak paylasimina imkan saglayan bununla birlikte muazzam biiyiik
altyapr destegi sunan bilisim sistemleridir. Giiniimiiz bulut bilisim hizmetleri miisterilerine
Olceklenebilir segenekler ve kullandigin kadar 6de sistemi ile ekonomik ¢oéziimler saglayabilir [25].
Fiziki sistemlerin kurulum, maliyet, korunma, altyapi, bakim ve siirekli takibini yapmak yerine
‘kullandik¢a-6de’ mantigina dayalt bu online depolama hizmeti kullanicilara oldukga kolaylik

saglamaktadir [26]. Bulut bilisim, kuruluslar agisindan kullanicidan gelen talepleri en optimum



sekilde dagitimini yapan mekanizmalara sahiptir. Sekil 2.3’ te bulut bilisimin kullanicilara ne gibi

avantaj veya dezavantaj sagladigi goriilebilir.

AVANTAILARI DEZAVANTAJLARI

.

Maliyet Verimliligi (Esnek Odeme, Kaynak Gizlilik ve Giivenlik Agig1

Tasarrufu)

Yiiksek Hiz (Optimum Dagitim Sistemleri) Bulut Saglayicisina Bagh Kalma
Olgeklenebilirlik (Artan veya Azalan PR

isteklere Co6ziim Uretir) |:| SLA Ihlali

Yedekleme (Birden Cok Sunucu) l:‘ Ag Baglantisi Bagimhilig I

Yonetilebilirlik (BT Altyapi Hizmeti)

Sureklilik (7/24 Baglanti)

Sekil 2 3. Bulut Bilisim Sistemlerinin Ayricaliklar

2.2.1. Bulut Bilisim Hizmet Modelleri

Bulut bilisim saglayicilar ii¢ temel modele gore hizmetlerini sunarlar [27]. Bu modeller
kullanicinin ihtiyacina gore gelistirilmis yapilardir. Kullanicilar bulut saglayicisindan yalnizca
yazilim veya hem yazilim hem donanim hizmeti satin alabilir. Sekil 2.4’ te bulut bilisim hizmet
modelleri verilmistir. Burada Altyap1 hizmeti (IaaS), Yazilim hizmeti (SaaS), Platform hizmeti
(PaaS) ve Sirket i¢i (On-Premises) farklar1 agikga belirtilmistir. Sirket i¢i (On-Premises),
kuruluslarin yazilim, altyapi, sunucular, uygulama ve yiirlitme hizmetlerini kendi igerisinde
barindirdig1 hizmetlerdir. Bu hizmetlerin bir kismi veya birkagini kullanmayi tercih eden kuruluglar

bulut hizmet saglayicilarindan destek almaktadir.

a) Altyapr Hizmeti (IaaS): Bulut bilisimdeki hizmet modellerinin temelini olusturan bu
hizmet, genel olarak bakildiginda donanim altyapisi sunar. Sunucular, sanal makinalar
ve ag altyapisi hizmetler saglanir. Burada sanal makinalarin &zellikleri kullanici
tarafindan belirlenir ve Ol¢eklendirme bulut saglayicilar tarafindan yapilir. Burada
donanim altyapisinin yonetilmesi saglayiciya aittir ve yazilim iglerinin ydnetilmesi

kullanicr tarafindan yapilir.
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Sekil 2.4. Bulut Bilisim Saglayicilar1 Hizmet Modelleri

b) Platform Hizmeti (PaaS): Bulut saglayicilar bu hizmet modelinde, kullanicilara yazilim

)

)

olarak kismi hizmet vermektedir. Bu platformda, altyap1 hizmetlerine ek olarak igletim
sistemi, programlama dili, yiiritme ortami ve veritabani gibi hizmetler sunmaktadir. Bu
hizmetler saglayici tarafindan karsilanir ve kullanict miidahalede bulunamaz. Burada
kullanici, olusturdugu uygulama ve verileri bu sisteme tasimaktadir. Kullanici temel
bulut altyapilarmi ydnetemez ve bu altyapilar iizerine yerlestirilen uygulamalarin

depolama ve spesifik ayarlar tizerinde yetkileri bulunur.

Yazihm Hizmeti (SaaS): Bu modelde bulut saglayicilar, kullanicilar i¢in yazilim ve
altyap1 arasindaki yonetimi de saglarlar. Burada kullanicilarin altyapi {izerinde degisiklik
yapma yetkisi yoktur ve sadece basit yazilim iglemleri kullanici tarafindan saglanir.
Esneklik, caligma siiresi zarfinda degisen is taleplerini karsilamak igin gorevlerin ¢oklu
sanal makinelerde klonlanmasiyla saglanir [28]. Bu modelde, yiik dengeleyiciler
kullanicidan gelen talepleri sanal makinelere dagitimimi yapar. Bu islemleri yiizeysel
gorme yetkisine sahip bulut sistem kullanicilant fark edemezler. Ayrica bulut sistem

kullanicilart donanim ve yazilim giincellemelerinden sorumlu tutulamaz.

—_—
[u—



2.2.2. Yiik Dengeleyici (Load Balancing)

Fiziksel makineler iizerinde bulunan farkli sayilardaki sanal makinelerin degisken olabilen
farkli miktardaki kaynak gereksinimleri, basarimda ve hizmet kalitesinde diisiise neden
olabilmektedir. Bu sikintilarin ¢6ziimii i¢in yiik dengelemenin yapilmasi gerekmektedir [37]. Yiik
dengeleme, bulut ortamlarda donanim/yazilim trafiginin kuralli ve verimli dagitimi olarak
tanmimlanir. Yiik dengeleyiciler, sunucular ile kullanicilar arasinda konumlanir ve gelen talepleri
sunuculara uygun sekilde dagitir. Sekil 2.5° te yiik dengeleme ve gorev cizelgeleme iligkisine bir

ornek gosterilmektedir [38].

Gorev
Cizelgeleme

Yik Dengeleme

(Load Balancing)

Sanal Makine
Yerlestirilmesi

Sekil 2.5. Yiik dengeleme gesitleri

Yik Dengeleme, cok uygulamali ve cihazli is akislarinda, gelen sayisiz talebin
yonetilebilmesi i¢in en uygun metodolojidir. Gelen talepleri anlik ve sistematik bir sekilde dogru
konumlara yonlendirme gorevini iistlenir. Bu sayede yiiksek maliyetlere sebebiyet verebilecek
tikanikliklar1 ve 6ngoriilemeyen sorunlarin 6nlenmesini saglar. Yalnizca karmasik BT ortamlarinda
yonetici ve yonlendirici rolii listlenmez; ayn1 zamanda gerekli performansi ve giivenligi de saglar.

Sekil 2.6 da yiik dengelemenin bulut ortamlardaki konumu gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Bulut sistemlerde yiik dengeleme

2.2.3. Sanallastirma

Sanallagtirma, fiziki bir sistem igerisinde birden ¢ok sanal makine (VM) olusturularak gelen
gorevleri (Task) ayn1 anda birka¢ makinede hizli ve esnek bir sekilde cevaplamasini saglayan bulut
bilisim mekanizmasidir. Sanallastirmanin amaci, gelen talepleri karsilamak i¢in ayri fiziki sistemler
almak yerine bir sistemin igerisine sanal sistemler kurarak maliyet tasarrufu kazanmaktir.
Sanallagtirma ayni zamanda depolama ve ag altyapilarinda da sik¢a kullanilan bir tekniktir. Bulut
ortamlarda sanallagtirmanin artilarindan biri de kullanicinin ihtiyacina gore sanal makine
olusturabilmesidir. Kullanici sanal makine olustururken igslemci (CPU), bellek (RAM) ve depolama
gibi ozellikleri segebilir. Sectigi bu dzellikler yetersiz gelmesi durumunda saglayicidan herhangi
bir 6zelligin yiikseltilmesini talep edebilir. Farkli bulut bolgelerindeki sunuculara verileri
yedekleyebilir ve bu imkén giivenlik agisindan olduk¢a 6nemlidir. Sekil 2.7 ‘de bir sunucu lizerine
kurulmus birden ¢ok sanal makine (VM) ve birbirinden bagimsiz ¢alisan isletim sistemleri (OS)

temsili olarak gdsterilmistir.

Sekil 2.7. Fiziksel sunucu iizerindeki sanal makinenelerin temsili gosterimi
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Bulut sistemleri donanim sanallagtirmasi, programlama dili sanallagtirmasi, sunucu
konsolidasyonu ve sanal makine yer degisimi tekniklerini kullanir. Donanim sanallagtirmasi IaaS’
deki ¢oziimlere uygulanir. Programlama dili sanallastirmasi ise PaaS’ de kullanilan bir teknolojidir.
Sunucu konsolidasyonu ve sanal makine yer degisimi, bilisim hizmeti verirken izolasyon ve
yonetilebilirligi saglamak igin uygulanir [29]. Dagitilmis bilgi islem bilesenlerine biiylik bir veri
ortaminda erigsmek, depolamak, analiz etmek ve yoOnetmek igin gereken bir¢ok platform
sanallagtirma yoluyla saglanmaktadir [30]. Bulut ortamlarda olusturulan sanal makinelere gorev

tahsisini yapan mekanizmaya gorev planlama (¢izelgeleme) denir.

2.2.4. Gorev Cizelgeleme (Task Scheduling)

Bulut ortamlarda kaynaklar sinirlt oldugu igin gii¢ tasarrufu ve maliyet agisindan gorev-
kaynak dagilimi planlamasina (cizelgeleme) ihtiya¢ duyulmaktadir. Gorev c¢izelgeleme,
kullanicidan gelen talepleri en optimum sekilde kaynaklara dagilimini yapan bulut sistem
mekanizmasidir. Gorev-kaynak tahsisi iyi tasarlanmadiginda SLA ihlaline, maliyet artisina ve
performans diistikliigline yol acabilir. Kullanicidan gelen sayisiz gérev sayilar1 ve bunlarin birgok
sanal makineye optimum sekilde dagitimi dikkate alindiginda gorev cizelgelemenin ne denli zor
oldugu daha net anlasilabilir.

Gorev cizelgeleme galisma prensibine bakildiginda, dnceden tanimlanmis n tane gorevin
(Task) bir veya daha ¢ok amaca gore m adet sanal makineye (VM) en optimum sekilde atanmast
olarak ifade edilebilir [1]. Bulut sistemlerde sanallastirma teknikleri ile fiziksel sunucular lizerinde
farkli 6zelliklere sahip sanal makineler (VM) olusturulabilir. VM’ ler belirli bir gorevi icra etmek
icin ig birligi yapabildikleri gibi birbirinden bagimsiz olarak da calisabilirler. Bulut bilgi servisi
(CIS) gelen gorevleri uygun bir sekilde VM’ lere dagitan broker servislere sahiptir [11]. Bu tip
servisler miisteri tarafindan da gelistirilebilir ve bulut izerinde ayr1 bir VM {izerinde ¢aligtirilabilir.
Her iki durumda da kullanilan gorev cizelgeleme (Task Scheduling) algoritmasi performansi
belirleyen en 6nemli faktordiir.

Gorev planlanma, kaynak bulma, kaynak belirleme ve gorev tahsisi olmak iizere {i¢ ana
mekanizmaya sahiptir [31]. Kaynaklarin bulunabilir olmasi paylasilabilir kaynaklarin
sorgulanabilir olmasini gerektirir. Kaynak belirlemesi, yapilan kaynak sorgulamasi sonunda
gorevlerin 6zelliklerine gore en optimum kaynaklarin se¢imini yapar. Gorev tahsisi ise belirlenmis
kaynaklara ilgili gorevleri gonderir ve takibini gerceklestirir. Bulut sistem hem kaynak hem de
miisteri cesitligi acisindan heterojen bir yapiya sahiptir. Bu da dogal olarak gorev c¢izelgeleme
optimizasyonunda farkli amacglarin ortaya ¢ikmasina yol agmaktadir. Tamamlanma siiresi
(makespan), enerji tiiketimi ve maliyet bu amaglar i¢inde 6ne ¢ikmaktadir. Bu cesitlilik dikkate
alindiginda gorev cizelgelemede kullanilacak olan strateji dogru segilmelidir. Literatiirde 6nerilen

gorev cizelgeleme stratejileri Sekil 2.8” de gosterildigi gibi siniflandirilabilir [32].
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Sekil 2.8. Gorev Cizelgeleme Stratejileri

Amaca gore gorev cizelgeleme stratejisinde, tamamlanma siiresi, maliyet, enerji tiiketimi
gibi hedeflerden biri veya birbiri ile ¢elisen birden fazlas1 dikkate alinabilir. Bulut altyapisi ve gelen
gdrev tipi kullamlacak stratejinin statik mi yoksa dinamik mi olacagim da belirlemektedir. Is yiikii
degisiminin ¢ok olmadigi sabit kaynakli bulut sistemlerde statik bir ¢izelgeleme yapilabilir ancak
glinimiiz bulut teknolojilerinin degisken yapiya sahip olmasindan dolayr genellikle dinamik
stratejiler tercih edilmektedir. Bu durum CIS mimarisinin heterojen yapisi i¢in de gegerlidir.
Planlama acisindan sezgisel teknikler genellikle statik ¢izelgeleme i¢in kullamilir. Sezgisel ve
rastgele arama mekanizmasinm birlikte kullanan metasezgisel algoritmalar dinamik sistemler i¢in
etkin ¢oziimler iiretmeyi basarabilir [9, 10, 13]. Bu calisma da Onerilen metasezgisel ¢oziim,
heterojen ve dinamik bir CIS sistemde tek amaca yonelik gelistirilmistir.

Gorev g¢izelgelemesine uygun ¢ozliim algoritmasi, sezgisel, metasezgisel veya hibrit
algoritma tiirlerinden biri olarak belirlenir. Sezgisel algoritmalar statik c¢izelgeleme algoritmalar
icin kullamlir ve hizli algoritmalardir. Ama biiyilik 6l¢ekli dinamik ortama sahip bulut ortamlari
icin yetersizdir. Metasezgisel algoritmalar ¢ok zor problem tiirlerine dayali oldugu icin
optimizasyon tiirlerini ¢ozmek ic¢in en etkili yontemler arasinda yer almaktadir. Metasezgisel
algoritmalar ‘Sezgisel + Rastgele’ seklinde ifade edilebilir. Hibrit ¢izelgeleme algoritmalari,
problemleri ¢ézmek icin iki algoritmanin birlesimi teknigini kullanir ve bu da siire agisindan

dezavantaj saglar. Sekil 2.9 da 6rnek gorev ¢izelgeleme algoritmalari gosterilmistir.
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Gorev Cizelgeleme Algoritmalar:

Sezgisel Metasezgisel Hibrit
Max - Min — JSO ACO + PSO
Min - Min — PSO GA +BF

FCFS — ACO ABC +PSO
SJF g WOA SA +PSO
° ° °
° e °

Sekil 2.9. Gorev Cizelgeleme Algoritmalari

2.2.5. Simiilasyon Ortami ve CloudSim

Bulut bilisimde kaynak kullanimini iyilestirmek, yiik dengelemek, enerji tiiketimini
azaltmak ve maliyetleri diislirmek arastirmacilarin hedefleri arasindadir. A¢ik kaynak kodlu bulut
benzetim ortamlarinin kullanimi kodlari inceleme, yeni algoritmalar gelistirme ve gerektiginde
iyilestirme yapmaya imkan taniyabilmektedir. Pahali fiziksel altyap1 deneyleri yerine simiilasyon
ortamlarin1 kullanmak 6nemli avantajlar saglamaktadir. Farkli alternatifleri olmakla beraber
Cloudsim, bu amaca yonelik gelistirilmis en bilinen agik kaynak kodlu bulut benzetim ortamidir.

Bu tez c¢aligmasi da deneyler i¢in Sekil 2.10” da galisma prosediirii gosterilen CloudSim’ i
kullanmigtir. Cloudsim iizerinde gérev dagitim mekanizmasi bu sekilde daha iyi goriilebilmektedir.
Burada kullanicidan gelen m tane talebin n tane sanal makineye dagitimi yapilmaktadir. Bulut Bilgi
Servisi (CIS), kullanicinin isteklerini uygun bulut saglayicilarina esler. CIS mimarisi igerisindeki
‘DatacenterBroker’, ‘VmScheduler’ ve ‘VmAllocationPolicy’ servisleri CloudSim’ de
cizelgelemenin temelini olusturmaktadir [11].

a. DatacenterBroker: Kullanicilarin QoS ihtiyaglari baz alinarak servis saglayicilar ile
arasindaki koordinasyonu saglamaktan sorumlu olan Broker’ 1 modellemektedir. Broker,
gorevleri bulut tizerinde dagitir. Kullanici tarafindan gelistirilen gizelgeleme algoritmalari

bu sinifta kodlanir.
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Sekil 2.10. CloudSim g¢aligma prosediirii [11]

VmScheduler: Sanal makinelere gelen gorevleri tahsis etmek igin gereken politikalar

temsil eder. Bu sinifin fonksiyonelligi, belirli islemci paylagim politikalarina uyum

saglamasi i¢in kolaylikla degistirilebilir.

VmAllocationPolicy: Bir sanal makine gézlemcisinin sanal makineleri ana bilgisayarlara
tahsis etmek i¢in kullandigi tedarik politikasini temsil eder. Bu sinifin temel islevi, bir sanal

makine yayilimi i¢in bellek, depolama ve kullanilabilirlik gereksinimlerini karsilayan bir

veri merkezindeki mevcut ve kullanilabilir ana bilgisayar1 segmektir.




3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde bulut sistemlerde gorev cizelgeleme igin Onerilen yontemin detaylari ve
kullanilan metasezgisel Denizanast Arama Algoritmasinin (DAA/JSO) calisma prensibi
aciklanacaktir. Dolayistyla ilk olarak JSO algoritmasinin detaylar1 verilecek ve yapilan ilk
performans testlerinde kullanilan test (Benchmark) fonksiyonlari tanitilacaktir. Daha sonra tez
kapsaminda onerilen uyarlanmig JSO modeli ve diger bir yaklasim olan ¢oklu is pargacigi ve ¢oklu
stire¢ mekanizmal1 JSO modeli tanitilacaktir. Bu boliim sadece kullanilan yontem ve materyallerin
detayini igermekte olup deneyler-sonuclar bir sonraki boliimde ele alinacaktir.

Tez caligmasinin esas aldigi gorev cizelgeleme, kuyrukta bekleyen gorevleri (Task)
Denizanasi algoritmasinin (JSO) ¢iktisina gore uygun sanal makinelere (VM) atanmasini
saglamaktadir. Kullanilan metasezgisel algoritma, bu gorevlendirmeleri belirli amag veya amaglar
dogrultusunda belirli hesaplamalarla gergeklestirir. Ayrica bu tez galigmasi tek amag¢ (Single-
objective) gorev ¢izelgeleme optimizasyonuna odaklanmistir ve amag olarak tamamlanma siiresini
(makespan) dikkate almistir. Tamamlanma siiresi (makespan) kullanicidan gelen gorevlerin sanal
makinelere atanma gecikmesidir. Dogal olarak makespan optimizasyonunda amag¢ bu gecikmenin
minimuma indirilmesidir. Optimizasyon amacinin daha iyi anlasilmasi i¢in Sekil 3.1’ de verilen
ornek incelenebilir. Burada gorev kuyrugunda bulunan 7 farkli gorevin (Task) 3 farkli sanal
makineye (VM) atanmis oldugu varsayilmistir. Bu durumda makespan degeri, ikinci sanal

makinenin (VM) gorev tamamlanma siiresine esit olacaktir.

Makespan
» Time

VM1 E T4 T1
we T [ Rl s

oo (2]

Sekil 3.1. Makespan Tanim

Kullanilan JSO algoritmasi, makespan siiresini farkli atama varyasyonlari deneyerek
minimuma disiirmeye calisir. Bu varyasyonlarin olusturulmasinda, gérev ve sanal makinelerin

(VM) ozelliklerine gore yapilan hesaplamalar dikkate alinir. Bu hesaplamalarda gérevlerin komut



sayilar1 milyon komut (MI), sanal makinelerin (VM) hesaplama kabiliyetleri ise saniyede
yuriittiikkleri milyon komut sayist (MIPS) ile ifade edilir. T,, = {MIy, M1;,,.MIg} m.inci sanal
makineye atanmis gorevler oldugu kabul edilsin. Bu durumda k’ ninct gérevin m’ inci sanal
makinede yiiriitiim siiresi Denklem 3.1 ile hesaplanabilir. Tiim gorevler i¢in toplam yiiriitim

zamani ise Denklem 3.2 ile bulunur.

3.1)

TETy = Y=o ETim (3.2)

Tiim sanal makineler (VM) dikkate alindiginda, Denklem 3.3 ile yapilan hesaplamaya gore
en yiiksek toplam yiiriitiim zaman1 ayn1 zamanda makespan degerini verecektir. Onerilen yéntemin
uygunluk fonksiyonu (Fitness) Denklem 3.4’ te ifade edildigi gibi minimum makespan degerini

elde etmektedir.
Makepsan = max {TET,,}, m € {VMy, VM,, ...} (3.3)

F°PJ = min {Makespan} (3.4)

3.1. Denizanasi Arama Optimizasyonu (JSO)

Denizanasi arama optimizasyonu; okyanustaki denizanalarinin yiyecek bulmak gibi temel
ihtiyaglarini giderirken sergiledikleri hareketlerin, siiriideki diger bireyleri nasil etkiledigini ve
siiriiniin amacina daha kolay ulagmak i¢in ne tiir davraniglar gosterdigini anlamak icin yapilan

gozlemlerden esinlenerek gelistirilmis bir optimizasyon algoritmasidir [3].

3.1.1. Optimizasyonun Esin Kaynagi

Denizanalari, ¢cok ¢esitli renk, boyut ve sekillere sahiptirler. Akint1 ve gelgitlere bagli olarak
cogunlukla suda siiriiklenirler. Okyanus akintilari, mevcut besinler, oksijen mevcudiyeti, avlanma
ve sicaklik dahil olmak iizere siirii olusumunu ¢ok sayida faktoér yonetir. Bu faktorler arasinda,
denizanasin1 bir siirii halinde toplayabildikleri i¢in okyanus akintilar1 olduk¢a Snemlidir [3].
Denizanasinin alt kisimlar1 bir semsiye gibi kapanip acilir ve viicutlarin ileri iterek suda hareket
ederler. Bu kabiliyetlerine ragmen ¢ogunlukla akintiya bagli olarak hareket ederler [33]. Kosullarin
uygunluguna bagli olarak denizanalari bir siirii olusturabilir ve denizanasi ¢igegi olarak adlandirilan
biiyiilk denizanasi siirlisii olusturabilirler. Denizanalar1 zayif organizmalar oldugundan karaya
oturmamak icin denizanasi ¢igegini olusturur [34].

Siirti olusumunu okyanus akintilari, mevcut besinler, oksijen, tahmin ve sicaklik gibi ¢cok

sayida faktor yonetir. Bu faktorler arasinda siiriiyii bir araya toplayabildikleri i¢in okyanus akintilari
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en Onemlisidir [34]. Denizanas: tarafindan ziyaret edilen yerlerdeki yiyecek miktar degisir ve tiim

konumlar i¢in gida oranlar karsilastirildiginda en iyi yer tespiti yapilir.

3.1.2. JSO’ nun Matematiksel Modeli

Denizanasi arama optimizasyonu, en ideal ii¢ kurala dayanmaktadir; Denizanasi ya
okyanus akintisini takip eder ya da siirii i¢inde hareket eder ve bu hareketler arasindaki gecisi bir
zaman kontrol mekanizmasi yonetir. Denizanasi yiyecek aramak i¢in okyanusta hareket eder ve
yiyecek miktarinin daha fazla oldugu yerlere yonelir. Bulunan yiyecegin miktari, konuma ve ilgili
amag islevine gore belirlenir [3]. Sekil 3.2 ‘de denizanasinin okyanustaki bu davraniglari

gosterilmektedir.

Denizanas Cicedi

b) v /
Aktif Hareketler ~=--"~

2 Pasif Hareketler

Sekil 3.2. Denizanasinin Okyanustaki Davraniglar

Denizanast, her haliikrda yiyecek miktarimnin daha fazla oldugu yere ( en iyi F°P/) hareket
etmek isteyecektir. Denizanas1 tarafindan ziyaret edilen yerlerdeki yiyecek miktar1 degiskenlik
gosterebilir. Bu durumda yemek agisindan en elverigli lokasyon, gida miktarlarinin karsilastirilmasi
ile bulunur. Denizanalar iki tip hareket sergilerler. Bunlar, okyanus akintisi ile hareket ve siirii

igerisinde harekettir. Bu hareketler arasindaki gecisi ise bir zaman kontrol mekanizmasi yonetir.
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Sekil 3.3’ te denizanasi algoritmasinin akis diyagrami gosterilmektedir [3]. Okyanus
akintis1 cok miktarda besin i¢ermektedir ve bu nedenle denizanasini daima kendine dogru ceker.
JSO’ da okyanus akintisi (W), tiim aday ¢oziimlerin (denizanalari) ortalama konumlarina ve en iyi
uygunluk (Fitness) degerine gore bulunur. Denklem 3.5, okyanus akintisi ile hareketin
matematiksel modelini gostermektedir. Burada n,,,;, toplam popiilasyonu, X* o ana kadarki en iyi
fitness degerine sahip denizanasimi gostermektedir. Bu denklemde e, ¢ekicilik faktoriidiir ve r;

rastgele sayis1 ve § hyper-parametresinin ¢arpimindan olusur (e, = f X r;, 1; € [0,1]).

0C=—2-30C= 23X —e.X) = X" — B xr x2X (3.5)

Npop Npop Mpop

1

Okyanus akintisina gore hareket edilmesi durumunda, denizanalarinin bir sonraki konumlari
(X;(t + 1)) Denklem 3.6 ile bulunur. Burada, X;(t), i’ inci denizanasinin mevcut durumunu, 7,

ise uniform rastgele sayisini temsil etmektedir.
X;(t+1) =X,(t) + 1, X OC (3.6)

Siiri i¢inde, pasif (A-tipi) ve aktif (B-tipi) olmak iizere iki tip hareket sergilenir [35].
Baglangigta, siirii olusturulurken ¢ogu denizanasi A tipi hareket yapar. Zamanla, giderek B tipi
hareket daha fazla olusur. A-tipinde, denizanasi kendi konumu etrafinda rastgele (random) bir
hareket gerceklestirir. Bu hareket tipine ait model Denklem 3.7’ de verilmistir. Burada, y hareket

katsayisini, Uy, ve Ly, sirasiyla arama uzayinin {ist-alt sinirlarini temsil etmektedir.
Xl(t + 1) = Xl(t) + vy X Tand(o,l) X (Ub - Lb) (37)

B tipi hareket, i’ inci denizanasi ile siirii igerisinde rastgele secilen j’ inci denizanasinin
yiyecek kaynaklarina gore gergeklesir. Hareket, yiyecegin daha ¢ok oldugu denizanasina dogru
olacaktir. Denizanasi belirlenen yone dogru rastgele bir hareket gerceklestirir. B tipinde, hareket
yonii ve denizanasinin yeni konumu Denklem 3.8 ve 3.9 ile hesaplanir. Burada, D hareket yoniini,

r3 ise uniform random degeri gostermektedir [3].

5 { X@©-X@) if f&)=f&) (3.8)
Sl x@®O-x50 i f&G<fE) '
X(t+1) = X;(t)+r;,D (3.9)

Denizanasimin siirii i¢erisindeki hareketleri, baslangicta A tipi ile baslar ve zaman gegtikge
B tipine gecis yapar. Bununla birlikte okyanus akintisi hareketi de zaman igerisinde
gerceklesmektedir. JSO adaylarinin tiim hareketleri i¢in bir zaman kontrol mekanizmasi kullanilir.

Bu kontrol mekanizmast Denklem 3.10 ile modellenir. Bu modelde, t iterasyon sayisini, 1, uniform
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random Kkatsayiyl ve mMaX;terqrion Maksimum iterasyon sayisini temsil etmektedir. Kontrol
mekanizmasi, okyanustaki ortalama karbondioksit miktarini bir esik deger (genellikle 0.5) olarak
kabul eder ve karsilastirma yapar. Kontrol fonksiyonunun degeri esik degerin altinda ise siirii i¢inde
hareket gerceklesir, eger esik degerin {izerinde ise okyanus akintisina gore hareket gerceklesir. Siirti
ici harekette ise 1 — c(t) degeri dikkate alinir. Bunun igin bir tekdiize (uniform) iireteg ile rastgele
deger iiretilir ve bu deger 1 — c(t) ile kiyaslanir. Uretilen rastgele deger daha yiiksek ise A tipi,
degilse B tipi hareket gerceklesir.

t

c(t) = |(1 - ) X (2% 75— 1) (3.10)

MmaXiteration

JSO’ da kullanilan katsayilarm belirlenmesi igin yapilan uygunluk testlerinde okyanus
akintisinin etkisi ve hareket tiplerinin sonuglara etkileri ayrica gozlemlenmistir. Bu testler

sonucunda en optimum ¢oziimlerin § = 3 ve y = 0.1 i¢in elde edildigi gorilmiistiir [3].
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Basla
v

Amag Fonksiyon Tanimlama f(X), X= (Xy,.., Xz)T

Arama alanini ayarla, Popiilasyon boyutu (1,4, 4), Maximum

N4

Rastgele uniform kullanarak X; = (i = 1,2, ...n,p, popiilasyon baslat
F (X;) ile tanimlanan her X; konumundaki yiyecegi hesaplayin
Su anda en iyi konumda bulunan denizanasini bulun (X*)

Baglatma zamani: t=1

i=1
—> Kontrol siiresini ¢(t) hesaplayin, Co2 = 0.5 baz alinir.
Yes No
C(t) =0.5

v

JF Okyanus akintisini takip eder

Yes

Okyanus akintisin1 Denk. 3.5 ile Yenipozisyon denkicm

Belirle 3.7 ile belirlenir

Yeni pozisyon denklem 3.6 ile
Denizanas Siiriisii

Tanmimla

Rand (0,1) >(1-c(t)

Denk 3.8 yoniinii belirle

Yeni pozisyon Denk 3.9

Bagli durumu kontrol edin ve yeni pozisyonda yiyecek miktarini hesaplayin

Yeni konumu denizanasi (xi) ve mevcut en iyi denizanasi (x *) olarak giincelleyin

Yes
1< Npop =i+l
No
Durdurma Kriterine t=t+1
Ulasildi m1?
En iyi Cikt1 Sonucu
[ Son ]

Sekil 3.3. Denizanasi Algoritmasinin Akis Semasi [3]
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Zaman kontrol mekanizmasi, bir zaman kontrol fonksiyonu c(t) ve bir CO, sabiti igerir.
Zaman kontrol islevi, 0 ve 1 arasinda siirekli degisken rastgele degerlere sahiptir. Sekil 3.4’ te

zaman kontrol mekanizmasinin simiilasyon ¢iktisi ve Tablo 3.1° de s6zde kodu gosterilmektedir.

Zaman Kontrol Fonksiyonu

0.8 -
0.6 -
3
g
[m]
£ 044
0.2 -
0.0 -
0 20 20 60 80 100
fterasyon
Sekil 3.4. Zaman Kontrol Mekanizmasinin Simiilasyonu
Tablo 3.1. Zaman Kontrol Mekanizmasinin S6zde Kodu
Basla

for i in range (0, npop):

If (c(t) < 0.5) Zaman Kontrol Fonksiyonu Hesapla (Denk. 3.10)

(00) okyanus akintisi takip et (Denk. 3.5)

Else:
If 1- c(t) < rand (0,1)
Denizanasi A tipi hareket sergiler: (Pasif hareketler)
Else:

Denizanasi B tipi hareket sergiler: (Aktif hareketler)

Bitir
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Diinyada okyanuslarin disinda yasam alanlar1 oldugu icin bir denizanasi sinirli arama
alaninin digina ¢iktiginda, adaylar son sinira geri donecektir. Sekil 3.5 ve Denklem 3.11 bu yeniden

girig siirecini gostermektedir.

i,d

>
N
><

Sekil 3.5. Yeniden Girme Y 6ntemi

{X'i,d = Xia— Upa+Lpg if  Xia> Upg 3.11)

X'ia=Xig—Lpa+Upg if  Xia< Lpg

I’ inci denizanasimin d’ ninci boyuttaki konumu; X; 4 siur kisitlamalari kontrol edildikten
sonra giincellenen konumdur. Uy, 4 ve Ly, 4 Sirastyla arama uzaylarinda d boyutunun iist sinir1 ve

alt kismudir.

3.2. Klasik JSO’ nun ilk Performans Testleri ve Kullamlan Test (Benchmark)
Fonksiyonlar
Tez caligmasinda Onerilen yontemle gorev cizelgeleme deneylerine gegmeden once klasik
JSO’ nun performansi test edilmistir. Literatiirde, metasezgisel algoritmalarin performansini
degerlendirmek icin kiyaslama fonksiyonlari kullanilmaktadir [39]. Tercih edilen klasik JSO
performansini gérmek i¢in farkli test (Benchmark) fonksiyonlar ele alinmistir. Bu testler sonucunda
basarisini ispatlayan Denizanasi algoritmasi gorev ¢izelgeleme problemleri igin segilmistir.

Kullanilan test fonksiyonlar1 bu boliim altinda formiiller ile birlikte agiklanmaktadir.
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3.2.1. Sphere Islevi

Sphere islevi, siiriideki her bir adayin karelerinin toplamini alinarak, tek boyutlu bir amag
fonksiyonu olusturmaktadir. Global minimum asamal: bir kiire i¢erisindedir ve Denklem 3.14” te
gosterilmektedir. Bu fonksiyonun matematiksel modellemesi Denklem 3.12° de ve Denklem 3.13°

de arama sinirlar1 gosterilmektedir.

f(x) = Xrx? (3.12)
Arama Alant = —o0 < x; < © (3.13)
Global minimum = f(xq, ..., x,) = f(0,...,00 =0 (3.14)

3.2.2. Rastrigin islevi

Rastrigin islevi, matematiksel optimizasyon algoritmalari i¢in performans testi problemi
olarak kullanilan digbiikey olmayan bir iglevdir. Dogrusal olmayan ¢ok modlu islevin tipik bir
ornegidir. ilk olarak 1974 yilinda Rastrigin tarafindan 2 boyutlu bir fonksiyon olarak énerilmis ve
Rudolph tarafindan genellestirilmistir [49]. Bu fonksiyonun minimumunu bulmak, genis arama
uzayt ve ¢ok sayida lokal minimumu nedeniyle oldukca zor bir problemdir. Bu fonksiyonun
matematiksel modellemesi Denklem 3.15° de ve Denklem 3.16° da arama sinirlar1 gosterilmektedir.

Ayrica Denklem 3.17° de global minimumu gosterilmektedir.

f(x) = An+ Y [x? — Acos(2mx;)] (3.15)
Arama Alant = —5.12 < x; <512 A=10 (3.16)
Global minimum = f(0,....,0) =0 (3.17)

3.2.3. Styblinski-Tang Islevi

Styblinski-Tang islevi, dalgali arama uzay1 ve ¢ok sayida lokal minimumu oldugu igin
oldukga zor bir problemdir. Bu fonksiyonun matematiksel modellemesi Denklem 3.18” de ve arama

sinirlart Denklem 3.19° da gosterilmektedir. Ayrica Denklem 3.20° de global minimumu

gosterilmektedir.
) = E—?ﬂ"?‘;“‘? 5% (3.18)
Arama Alani = —=5< x; <5 (3.19)
Global Minimum = X* = (—2.903534, ...,—2.903534) (3.20)
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3.2.4. Rosenbrock islevi

Rosenbrock islevi, 1960 y1linda Howard Rosenbrock tarafindan tanitilmistir. Optimizasyon
algoritmalar1 icin performans test problemi olarak kullanilan digbiikey olmayan bir islevdir
[50]. Global minimum, uzun, dar, parabolik sekilli diiz bir vadinin i¢indedir. Vadiyi bulmak
Oonemsizdir ama global minimuma yaklagsmak zordur. Bu fonksiyonun matematiksel modellemesi
Denklem 3.21° de ve Denklem 3.22° de arama sinirlar gosterilmektedir. Ayrica Denklem 3.23” te

global minimumu gosterilmektedir.

f() = TISH1000x4, — x)% + (1 — x)?] (321)
Arama Alant = —o0 < x; < © (3.22)
Global Minimum = X*=(1,..,1) =0 (3.23)

3.3. Klonlanabilir JSO (C-JSO) ve Gorev Cizelgelemeye Uygulanmasi

Bu boliimde 6nerilen metasezgisel Klonlanabilir JSO Algoritmasi (K-JSO/C-JSO) ve onun
bulut sistemlerde gorev cizelgeleme problemlerine uygulanmasi agiklanmaktadir. Diger
metasezgisel algoritmalar gibi JSO’ da gorev ¢izelgeleme (Task Scheduling) problemlerinde lokal
minimuma takilma riskine sahiptir. Bu riski agmak icin iterasyon veya popiilasyon sayilariin
artiritlmasi, farkli rastgele iirete¢ fonksiyonlarinin kullanilmasi gibi teknikler kullanilabilir. Yiiksek
popiilasyon ve iterasyon sayilar1 beraberinde zaman maliyeti getirir. Bu ¢alismada 6nerilen teknik,
popililasyon artiginin sezgisel ve dinamik olarak arttirilmasi ile daha kisa siirede optimum degere
ulasilabilecegini 6ne siirmektedir. Buna gore, belirli bir iterasyon boyunca en iyi degerde bir
degisiklik olmuyorsa mevcut popiilasyon ¢alisma esnasinda belirli bir oranda arttirilir. Bu 6zellik
aslinda denizanalarinin biyolojik 6zelliklerinden esinlenilmistir. Dogada denizanalar1 kendilerini
kontrollii bir sekilde klonlama yeteneklerine sahip canlilardir. Ancak burada kritik nokta yeni
popiilasyon adaylarinin (klonlarin) konumsal degerleridir. Mevcut adaylara benzer adaylarin
popiilasyona eklenmesi lokal minimumdan ¢ikma olasiligini diisiirecektir. Daha etkin bir kesif
siireci i¢in yeni bireylerin mevcutlardan farkli olmasi Onerilen C-JSO algoritmasinin temel
noktalarindan biridir. Yeni adaylarin benzerlik kontrolleri i¢in kullanilacak fonksiyonun hesaplama
maliyetinin yiiksek olmas1 6zellikle yiliksek popiilasyonlarda algoritmanin zaman maliyetini de
arttiracaktir. Bu nedenle hizli ve etkin bir benzerlik kontrol fonksiyonun kullanilmasi
gerekmektedir.

C-JSO, benzer aday firetimini Onlemek i¢in hizli ve etkin bir benzerlik fonksiyonu
kullanmaktadir. Bunu yaparken kullanilan gorev c¢izelgeleme (Task Scheduling) problemi
¢Ozlimiiniin ayrik yapida olmasindan faydalanmaktadir. Gorev ¢izelgeleme algoritmasinda gorevler

ve sanal makineler (VM) genellikle tam sayilar ile kodlanirlar. Sekil 3.6’da iki aday ¢6ziim (X; ve

27



Xj) i¢in ornek bir kodlama gosterilmektedir. Aday nitelikleri bir gorevi temsil etmektedir. Her bir
nitelik degeri ise mevcut sanal makineleri (VM) gosteren tamsay1 kodlaridir. Gorev gizelgeleme de
benzerlik kriteri, mevcut ve yeni adayda ayni Task’ lerin ayn1 VM’ lere atanma sayisidir. C-JSO,
her gérev i¢in eslesme karsilastirmasi yaparak benzerlik orani hesaplar. Bu hesaplamada benzerlik,
iki adayin niteliklerinin farklarinin alinmasi (aslinda bu bir XOR islemidir) sonucunda elde edilen
toplam sifir sayisinin toplam gorev sayisina orani ile hesaplanir. Bu hesaplama Denklem 3.24 ve

3.25 ile ifade edilir. Buna gore Sekil 3.6’daki iki adayin benzerlik orani 50%’dir.

Task 1 Task 2 Task 3 Task 4 Task 5 Task 6
5 3 5 ] 4 2
Task 1 Task 2 Task 3 Task 4 Task 5 Task 6
,. 5 1 1 1 4 3

4

Sekil 3.6. Gorev Tahsisi I¢in Ornek Bir Benzerlik Kontrolii

Df = Xi— X (3.24)

Df Sifir Sayist
Gorev Sayist

Benzerlik = (3.25)

C-JSO’ da popiilasyon adaylar1 (denizanalari) toplam gorev sayisi boyutu kadar bir VM
atama vektoriine sahiptir. Baglangicta her aday i¢in bu vektdrlere VM’ leri temsil eden rastgele tam
say1 atamalar1 yapilir. Daha sonra her bir adayin uygunluk degeri Denklem 3.1- 3.4 ile hesaplanir.
En iyi uygunluk degerine sahip aday, okyanus akintisini da temsil edecektir. Iterasyonlar boyunca
her bir denizanasi zaman kontrol fonksiyonun degerine bagli olarak okyanus akintisina gore siirii
icinde yeni konumunu belirler. C-JSO’ da en iyi deger degisimini izleyen bir binary degisken (¢)
bulunmaktadir. On tanimli sayida (I) iterasyon sonunda en iyi degerde degisme olmazsa bu
degisken dogru (True) degeri alir. Bu durumda mevcut popiilasyon, 6n tanimli bir deger (6)
oraninda arttirilir. Popiilasyon arttirilirken yeni adaylarin benzerlikleri Denklem 3.24-3.25 ile
hesaplanir. Hesaplama sonucunda, 6n tanimli benzerlik esik degerinin (&) altinda olan adaylar
popiilasyona eklenerek temel adimlar tekrar edilir. Bu adimlar1 gésteren C-JSO’ a ait sdzde kod

(Pseudo-code) Tablo 3.2’de gosterilmektedir.
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Tablo 3.2. C-JSO tabanli gorev ¢izelgeleme sézde kodu

Popiilasyonu Baslat
Degisken Tanimla 3,y,0,¢,] and ¢ — 0
While (iterasyon < max iteration)
Denklem 3.1-4 tiim adaylarin uygunluk degerini hesapla
Denklem 3.10 zaman kontrol fonksiyonu hesapla
If c(t) < 0.5 okyanus akintisi (o_c’) takip et
Else if 1- c(t) <rand (0,1) A tipi hareket sergile
Else B tipi hareket sergile
If iterasyon degeri degismezse (¢ — 1) popiilasyonu %86 oraninda arttir Denk. 3.24-25
Else p —» 0
End while

Return makespan

3.4. Gorev Cizelgeleme Paralel Calisma

Bu tez calismasi ¢oklu is pargacigi ve coklu siire¢ kullanan JSO yaklagimini da gorev
cizelgeleme problemi i¢in incelemistir. Bunun i¢in JSO algoritmasinin ¢oklu i pargacigi ve ¢oklu
siireg versiyonlar1 gelistirilmistir. Daha sonra bu iki versiyon i¢in JSO’ nun performansi
gozlemlenmistir. Bagarimu yiiksek olan ¢oklu siire¢ temelli JSO i¢in benzerligi diisiik adaylar igeren

popiilasyon ile yeni bir yaklasim onerilmistir. Bu bdliimde bu asamalara ait detaylar sunulacaktir.

3.4.1. Coklu is Parcacigi (Multi-Thread) Temelli JSO

Is parcaciklar1 (Thread) bir Process’ in birden fazla isi es zamanliya yakin siirede yapmasini
saglayan mekanizmalardir. Bir Process biinyesinde birden fazla Thread barindirabilir. Thread’ ler
ayn1 anda sadece tek bir is yapabilir. Bir Process icerisinde birden fazla thread ¢alistirilmasi Multi-
Threading yiiriitiimii gerektirir. Thread’ ler ¢ok ¢ekirdekli islemcilerde farkli ¢ekirdeklerde es
zamanli ve paralel olarak calistirilabilirler. Thread’ ler yazilimsal olarak gelistirilebilirler ve bu
nedenle pek ¢ok programlama dili bu konuda destek sunmaktadir. Bununla birlikte programlama
dillerinin sunmus olduklar olanaklar pratikte farkli performans sonuclarina yol acabilmektedir.
Ornek olarak bu tez ¢alismasinda kodlama igin tercih edilen Python dili, Thread yiiriitiimleri i¢in
GIL (Global Interpreter Lock) isimli bir mekanizma icermektedir. GIL birden fazla Thread’ in ayni
cekirdek tlizerinde es zamanl calismasina ve es zamanl kaynak paylasimimi kisitlamaktadir [52].
Baska bir deyisle o andaki islemci kaynaklar1 sadece bir Thread’ e verilmektedir. Sekil 3.7° de
goriildiigi lizere Thread’ ler GIL ile yiiriitiildiigiinde bir dar bogaz olusmaktadir. JSO’ nun Multi-
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Thread versiyonu i¢in Python dilinin Thread Class’ 1 kullanilmis ve daha 6nce anlatilan JSO
algoritmasi1 “run” fonksiyonunda yiiriitiilmiistiir. Multi-Thread JSO’ a ait s6zde kod, Tablo 3.3’ te
verilmistir. Coklu i parcacigi mekanizmasi, literatlirde de siklikla kullanilan en iyi degerin Thread’
ler arasinda iterasyonlar boyunca paylagilmasi prensibine dayanmaktadir. Sekil 3.8 de gosterildigi
gibi farkli Thread’ ler iizerinde ¢alisan JSO’ lar her bir iterasyonda paylasilan nesneye (alana) kendi
en iyi degerlerini yazmaya calisir. Kendi degerlerini yazmadan 6nce paylasilan alanda bulunan en
iyi degerin kendi en iyi degerlerinden iyi olup olmadiklarin1 kontrol ederler. Eger paylasilan
alandaki en iyi deger daha iyi ise ona ait degisken degerlerine sahip bir aday1 kendi popiilasyonuna
katar. Aksi durumda paylasilan alandaki degeri kendi en iyi uygunluk ve degisken degerleri ile
giinceller. Bu mekanizma ayn1 zamanda ¢oklu siire¢ (Multi-Process) i¢in JSO’ da uygulanmistir.
Tek fark paylasilan alanin bir Process i¢inde degil hafizada ortak alanda olmasidir. Dogal olarak

kullanilan Process’ ler arasi iletisim mekanizmasi da farklidir.
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Sekil 3.7. Python Multi Thread ¢alisma prensibi
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PROCESS

JSO Thread \

JSO Thread JSO Thread
En iyi uygunluk
degeri
. )
En iyi degisken

degerleri

Paylasilan

Nesne (Alan)
JSO Thread

Sekil 3.8. Coklu is par¢acigi (Multi-Thread) JSO ¢alisma prensibi

Tablo 3.3. Multi-thread JSO tabanli gorev ¢izelgeleme sézde kodu

Class MT- JSO> Thread:

Yapilandiria (Popiilasyon, 3,v, 6, &, 1 and ¢ — 0, Kilit):

run ():
While (iterasyon < max iteration)
Denklem 3.1-4 tiim adaylarin uygunluk degerini hesapla
Denklem 3.10 zaman kontrol fonksiyonu hesapla
If c¢(t) < 0.5 okyanus akintisi (0_5) takip et
Else if 1- c(t) <rand (0,1) A tipi hareket sergile
Else B tipi hareket sergile
Kilit mekanizmasini aktif et
Eger en iyi uygunluk> paylasilan alan en iyi: Paylasilan alam giincelle (Process i¢i)
Degilse: Popiilasyondan en kétiiniin degerlerini paylasilan en iyi degiskenlerle degistir
Kilit mekanizmasini serbest birak

End while

Return makespan
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3.4.2. Coklu Siire¢c (Multi-Process)

Siirecler (Process) isletim sistemi tarafindan ydnetilen yapilardir ve her bir Process kendisine
ait bir hafiza alan1 kullanmaktadir [51]. Yazilimsal olarak olusturulabilirler ancak yonetimleri
Multi-Thread’ e gore karmasiktir. Bunun ana sebebi farkli Process’ ler farkli hafiza alanlarinda
calistiklar1 icin Process’ ler arast iletisim daha zordur. Ayrica isletim sistemindeki icerik-
anahtarlama (Context-Switching) daha karmasiktir. Bununla beraber Python gibi dillerde (GIL
mekanizmasi Process’ ler i¢in gegerli degildir) bazi durumlarda Multi-Thread’ e gore daha
performansh olabilirler. Bu tez ¢alismasinda bu performans farki da gézlemlenmek istendiginden
Multi-Process JSO versiyonu da yazilmigtir. Ana mekanizma Multi-Thread JSO’ a benzemekle
birlikte paylasilan alan bagka bir hafiza alan1 oldugu igin Python Process kiitiiphanesindeki Value
ve Array veri yapilart kullanilmigtir (Sekil 3.9). Geri kalan sistem Multi-Thread mekanizmasi ile

aynidir. Multi-Process JSO’ a ait sdzde kod, Tablo 3.4’ te verilmistir.

Tablo 3.4. Multi-process JSO tabanli gorev ¢izelgeleme sdzde kodu

Class MP_JSO-> Process:

Yapilandiria (Popiilasyon, 8,7, 6, ¢, I and, Kilit):

run ():
While (iterasyon < max iteration)
Denklem 3.1-4 tiim adaylarin uygunluk degerini hesapla
Denklem 3.10 zaman kontrol fonksiyonu hesapla
If c(t) < 0.5 okyanus akintisi (O—C)) takip et
Else if 1- c(t) <rand (0,1) A tipi hareket sergile
Else B tipi hareket sergile
Kilit mekanizmasini aktif et
Eger en iyi uygunluk> paylasilan alandakinden iyi: Value ve Array giincelle
Degilse: Popiilasyondan en kétiiniin degerlerini paylasilan Array ile degistir
Kilit mekanizmasini serbest birak

End while

Return makespan
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ANA HAFIZA

Python Process

Kiitiiphanesi
JSO Process 0 — Q JSO Process
/~ VALUE \l \—
En iyi deger
T _ J//
/” ARRAY O\
{\\ En iyi aday /_,-'
JSO Process 0 ~_ 7 ﬁ JSO Process

Sekil 3.9. Coklu siire¢ (Multi-Process) JSO ¢aligma prensibi

Karsilagtirma sonunda aday en iyi degeri paylasilan alandaki degerden kiigiik ise “VALUE’
alanina atanir. Adayin minimum makespan degerinin bulundugu konum ‘ARRAY" alanina atanir.
Eger paylasilan alan degeri daha kiigiik ise adaylar minimum degerine paylasilan alandaki degeri
atar. Ortak paylasilan alana es zamanli miidahaleyi engellemek icin Global kilit mekanizmasi
kullanilmaktadir. Fikir vermesi agisindan Sekil 3.10° da Multi-Processing ve Multi-Threading

arasindaki farklar gosterilmistir.

PYTHON MULTI-THREADING PYTHON MULTI-PROCESSING

1

Process icinde birden fazla thread. Birden fazla process.

Tim Thread' ler tek Process lzerinde ve

tek hafiza bolgesinde galisir. Farklr hafiza bolgeleri

GIL: Performasi olumsuz etkileyebilir |:| GIL: Olumsuz etkisi yoktur.

Yerel Kilit Mekanizmasi (Local Lock) D Global Kilit Mekanizmasi (Global Lock)

Farkli hafiza alanlari olmasi ve Processler
arasi veri paylagsma zor oldugu icin
maliyetlidir.

Thread' ler arasi veri iletisimi daha
ekonomiktir.

Sekil 3.10. Multi-Threading ve Multi-Processing Ayricaliklari
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3.4.3. Benzerlik Kontrollii Multi Process

Daha 6nce ¢alismalarimizda goriildiigii iizere gorev ¢izelgeleme problemlerinde popiilasyon
sayist arttiginda yiiriitiim siiresi olumsuz etkilenmektedir. Bu sorunu ¢6zebilmek i¢in JSO’ nun
paralel calisma versiyonu kullanilmis ve sonuglart gozlemlenmistir. Deneylerde goriilecegi lizere
Multi-Process JSO yani paralel versiyonu daha iyi performans gostermistir. Bu nedenle farkli bir
Multi-Process JSO algoritmasi gelistirilerek bu tez kapsaminda 6nerilmistir. Bu yeni yaklagimda
temel prensip benzerligi diisiikk adaylarin olusturdugu biiyiik bir popiilasyonun farkli Process’ ler
tizerinde ¢aligan JSO’ lara dagitilmasidir. Benzersiz aday tiretme mekanizmas1 C-JSO’ da ki gibi
onerilen Denklem (3.24) ve (3.25)’i kullanmaktadir. Onerilen Multi-Process JSO yaklasimi Sekil
3.11° de gosterilmistir.

ANA HAFIZA
Python Process L
Kiitiiphanesi
JSO Process — JSO Process
"l /7 VALUE

\_ En iyi deger /

/" ARRAY
\_ Eniyiaday /

Ly JSO Process ~— @ JSO Process

Sekil 3.11. Onerilen ¢oklu siire¢ (Multi-Process) JSO calisma prensibi
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Deneyler iic asamada gergeklestirilmistir. Birinci agamada klasik JSO’ nun performansini
degerlendirmek i¢in Benchmark fonksiyon testleri yapilmistir. Test sonuglarinin basarili olmasinin
ardindan JSO ve C-JSO gorev ¢izelgeleme problemlerine uygulanmistir. C-JSO temelli gorev
cizelgeleme yonetiminin basarimi farkli bulut senaryolari i¢cin CloudSim simiilatoriinde [36]
denenmisgtir. C-JSO basarimi, varsayilan CloudSim gorev ¢izelgeleme algoritmasi, klasik JSO ve
Karinca Koloni Algoritmasi (ACO) algoritmasi sonuglari ile karsilagtirmali olarak gdsterilmistir.
JSO’ nun paralel yaklagiminin deneyleri bu boliim altinda ayr1 bir baglikta karsilastirmali olarak

verilmistir.

4.1. Klasik Denizanasi Algoritmasi (JSO) ve Benchmark Testleri

Klasik Denizanasi Algoritmasinin performansi (JSO), en iyi bilindik tek boyutlu Benchmark
fonksiyonlar1 ile test edilmistirr Bu matematiksel islev setleri, farkli senaryolar igin
kargilagtirilmigtir. Deneylerde her bir adayin farkli konumsal degerleri i¢in degisken sayist 5’
olarak kullanilmistir. Toplam popiilasyon sayisi ‘50’ ve tiim deneylerde iterasyon sayisi ‘100’
olarak kullanilmistir. Deney sonuglarina bakildiginda en iyi adayin tiim test fonksiyonlari igin

global minimuma yaklasiminda ¢ok iyi basarim sagladigi goriilmiistiir.

Tablo 4.1. Benchmark fonksiyonlar1 deney karsilagtirmasi

Karsilastirma oL 25, _ 50. 75, ~ 100.
Iterasyon Iterasyon Iterasyon Iterasyon Iterasyon
Sphere Fonksiyon 5.840 1.805 0.900 0.172 0.172
Rastrigin Fonksiyon 9.033 3.031 2.035 1.22 1.228
Rosenbrock Fonksiyon 72.953 50.362 29.290 29.290 1.973
Styblinski-Tang Fonksiyon 57.987 0.772 0.772 0.772 -0.548

Klasik Denizanas1 Algoritmasmin (JSO) performansi, Tablo 4.1 ve 4.2° de Benchmark
fonksiyonlari ile test edilmis deney sonuglar1 gosterilmektedir. Yapilan testlerde tiim fonksiyonlar

minimuma yaklagsma noktasinda ¢ok iyi basarim elde etmistir. Bu deneyler sonucunda klasik



Denizanast Algoritmasi (JSO) basarisini ispatlamis ve gorev ¢izelgeleme problemleri igin tercih

edilmistir.
Tablo 4.2. Benchmark fonksiyonlar1 farkli senaryolar icin istatiksel sonuglar
Karsilastirma Medyan Ortalama Minimum
Sphere Fonksiyon 0.279 0.415 0.172
Rastrigin Fonksiyon 1.495 2.456 0.141
Rosenbrock Fonksiyon 2.125 4.529 1.973
Styblinski-Tang Fonksiyon -0.141 -0.350 -0.548

4.2. Gorev Cizelgeleme ve Gerekli Simiilasyon Parametreleri

Gorev cizelgeleme deneyleri sonuglart simiilasyon ortaminda denenmistir. Bu nedenle gorev
cizelgeleme deneyleri detaylarina gegmeden kullanilan simiilasyon parametrelerinin verilmesi
faydali olacaktir. Simiilasyonlar i¢in 6ncelikle CloudSim’ de bir veri merkezi olusturulmustur. Bu
veri merkezinde her biri 16 GB ram, 10 TB Storage, 1 GB/s bant genisligi ve zaman paylagiml
VM planlamasina sahip iki ana fiziksel sunucu bulunmaktadir. Tiim VM’ ler bu fiziksel sunucular

iizerine esit paylastirilmstir.

Tablo 4.3. Simiilasyon Parametreleri

PARAMETRE DEGER
Popiilasyon Boyutu 10, 20, 30, 50, 60, 80, 100
C-JSO Baslangi¢ Popiilasyon Boyutu 10

Maximum Iterasyon 500

Task Sayisi 100 - 750

VM Sayist 20

Gorev Komut Uzunlugu (MI) 5000 - 20000

VM Islem Kapasitesi (MIPS) 1000-5000
Popiilasyon Artig Oran1 C-JSO (0) 13 %

Benzerlik Orani (C-JSO) (&) 90 %

Bu bilgisayarlardan ilki 4 ¢ekirdekli ikincisi ise ¢ift ¢ekirdekli X86 mimarisindeki islemciye
(CPU) sahiptir. Her iglemci ¢ekirdeginin islem kapasitesi 10000 MIPS’ tir. Bilgisayarlar iizerinde
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Linux isletim sistemi ve Xen VMM vardir. Sanal makineler (VM) 512 MB ram, 10 GB Storage,
10 MB/s bant genisligi ve zaman paylasimli gorev cizelgeleme konfigiirasyonuna sahiptir. Sanal
makinelerin (VM) islem kapasitesi 1000 ile 5000 MIPS araliginda, gérevlerin komut uzunlugu ise
5000 ile 20000 MI araliginda degismektedir. Cloudsim’ de standart gorev cizelgeleme yontemi
“CloudletSchedulerSpaceShared dir. Yapilan deneylerde kullanilan diger parametreler Tablo 4.3’
te verilmistir. Farkli senaryolarin performanslarimi gozlemleyebilmek igin 100, 250, 500, 750 gorev
sayilar1 ile gergeklestirilen deneylerin her biri 10 defa calistirilarak istatistiksel sonuglar elde

edilmistir.

4.3. Klasik Denizanas1 Optimizasyonu ile Gorev Cizelgeleme (JSO)

Gorev cizelgeleme deneylerinde ilk olarak popiilasyon artiginin makespan iizerine nasil bir
etki gosterdigi incelenmistir. Bunun i¢in, sabit boyutlu bir gorev ¢izelgeleme probleminde farkli
popiilasyon sayilarina sahip klasik JSO temelli ¢oziimler ve siireleri analiz edilmistir. Sekil 4.1.a-
b, yapilan bu deneylere ait sonuglar1 gostermektedir. Bu deneylerde, 100 gorev icin farkli
popiilasyon boyutlarina sahip simiilasyonlar calistirilmistir. Sekil 4.1.a’dan goriilecegi iizere
popiilasyon artigi makespan degerinde bir iyilesmeye yardimci olmaktadir. Ancak 6te yandan Sekil

4.1.b bu iyilesmenin ¢ozlim siiresinde olumsuz etkiye sahip oldugunu gostermektedir.
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a) 100 Task i¢in Klasik JSO makespan grafigi b) 100 Task i¢in Klasik JSO siire grafigi

Sekil 4.1. Klasik JSO farkli popiilasyon boyutlarina gére makespan ve siire sonuglari
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4.4. Klonlanabilir Denizanasi Algoritmasi ile Gorev Cizelgeleme (C-JSO)

Klasik JSO’ da ¢dziim siiresinin ¢ok yiiksek c¢ikmasindan dolayi, bu ¢alismada C-JSO
algoritmasi alternatif olarak dnerilmistir. JSO ortaya ¢ikan lokal minimum problemlerini daha kisa
siirede asma noktasina odaklanmamistir. C-JSO literatiirdeki 6rneklerinden farkli olarak durum
kontrollii dinamik popiilasyon degiskenligi ile mevcut ¢oziimlere daha hizli ulasmay1 amaglamistir.
Bdylece algoritma, belirli gorev boyutlarinda, optimum sonuca uygun popiilasyon sayisi ile daha
kisa siirede ulasilabilecektir. Sekil 4.2.a’dan goriilecegi iizere C-JSO makespan iyilesmesi klasik
JSO’ ya gore daha basarili olmustur. Sekil 4.2.b C-JSO’ nun tiim task sayilar1 igin siire
kargilagtirmasi verilmistir. C-JSO ile kullanilan bu ¢izelgeleme problemi tamamlandiginda, son
popiilasyon boyutu ‘100’ olarak sonlanmigtir. Dolayisiyla C-JSO’ da ve JSO’ da popiilasyon
boyutu ‘100’ olarak baz alindiginda, C-JSO siire agisindan da basarisini ispatlamustir.
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a) C-JSO 100 Task i¢in makespan grafigi b) C-JSO tiim Task sayilari igin siire grafigi

Sekil 4.2. C-JSO makespan ve siire sonuglart

Klonlanabilir denizanasi algoritmasinin (C-JSO) 6nemli parametreleri, popiilasyon artig
orani ve yeni aday iiretiminde kullanilan benzerlik oranidir. Bu sebeple, farkli degerler icin
parametre deneyleri gerceklestirilmis ve C-JSO’ nun davranigi incelenmistir. Deneylerde artis orani
(increase rate) igin, %8, %10, %12 ve %13 icin degerleri secilmistir. %13’iin lizerindeki deneylerde
makespan degerlerinde iyilesme olmadig1 gibi hesaplama siiresi de JSO’ a yaklagmistir. Benzerlik

oranlar1 i¢cinde %60, %70, %80 ve %90 segilmistir.
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Sekil 4.3. Tiim gorevler i¢in artig ve benzerlik oranlarinin siireye etkisi

Deneylerde en iyi sonuglar, artis orani (increase rate) %13 ve benzerlik orani (similarity rate)
%90 oranlarinda elde edilmistir. Bu parametrelerin farkli senaryolar ic¢in ortalama siire
performanslar1 Sekil 4.3.a-b’de verilmistir. Artis ve benzerlik oranlarinin makespan iizerine etkileri

sirastyla Sekil 4.4 ve 4.5’de verilmistir.
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Sekil 4.4. Tiim gorevler igin artig oranlarinin makespan etkisi
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Sekil 4.5. Tiim gorevler i¢in benzerlik oranlarinin makespan etkisi

Sekil 4.6.a-b’de C-JSO algoritmasinin, makespan iyilestirmesi ve dinamik popiilasyon
artis1 verilmistir. Sekil 4.6.b> de gosterildigi gibi dinamik popiilasyon artigi iterasyonlar boyunca

devam etmektedir.
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Sekil 4.6. C-JSO o6rnek simiilasyon ¢iktilari
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4.5. Gorev Cizelgelemede Kullanilan Tiim Yontemlerin Karsilastirilmasi

Bu boéliimdeki deneyler, CloudSim senaryolar1 i¢in yapilmistir. Bu deneylerde klasik JSO,
C-JSO, varsayilan bulut ¢izelgeleme ve Karinca Koloni Optimizasyonu (ACO) temelli yontemler
calistirllmis ve sonuglart incelemistir. Yapilan bu deneylere ait karsilastirmali ve istatistiksel

sonugclar sirastyla Sekil 4.7.a-b’ de ve Tablo-4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.7. Kullanilan yontemlerin makespan ve siire kargilagtirmasi

Simiilasyon deneylerinde en kdotii makespan degerleri varsayilan ¢izelgeleme algoritmasi
tarafindan elde edilmistir. Metasezgisel yaklasimlar, makespan degerlerinde birbirine yakin ve
varsayilan cizelgeleme algoritmasina gore yaklasik iki kat daha basarili sonuglar yakalamistir.
Kendi aralarinda ise JSO ve C-JSO, ACO temelli cizelgelemeye gore nispeten daha basarili
olmustur. Siire a¢isindan incelendiginde C-JSO, diger algoritmalara gore cok daha basarilidir. JSO
hesaplama siiresi agisindan en yliksek degerlere sahip iken C-JSO ise en kisa siireyi elde etmeyi
basarmustir.

Istatiksel sonuglara gére ACO algoritmasi her ne kadar minimum makespan degerlerinde
JSO ve C-JSO degerlerine yaklagsmissa da metasezgisel yontemler iginde en yiiksek makespan
degerleri de yine ACO tarafindan elde edilmistir. Istatiksel sonuglara gére JSO algoritmasi

makespan bazinda C-JSO’ ile yakin deger vermesine ragmen hesaplama siiresinde C-JSO’ nun
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oldukca gerisinde kalmigtir. C-JSO’ nun dinamik popiilasyon artis1 mekanizmasi sayesinde asil

Uistlinliigli, hesaplama siiresinde ortaya ¢ikmaktadir.

Tablo 4.4. Kullanilan metotlarin istatistiksel sonuglar1 (Makespan)

Metot 100 Task 250 Task 500 Task 750 Task

Minimum 27.38 71.92 163.46 229.43
Maximum 31.05 77.92 201.73 257.34
Mean ]SO 29.33 73.81 179.72 244.08
Median 29.64 75.76 177.28 244.68
Std. 1.26 4.08 12.54 8.96

Minimum 25.61 71.06 146.63 227.45
Maximum 31.42 77.09 161.66 255.74
Mean 150 27.96 73.64 154.86 242.86
Median 27.88 74.07 154.72 242.46
Std. 1.48 1.79 4.03 6.94

Minimum 30.31 79.02 159.54 251.10
Maximum 35.16 87.33 193.47 287.11
Mean ACO 34.53 83.18 171.11 267.01
Median 32.14 84.06 177.76 263.74
Std. 2.29 3.12 10.49 9.88

Minimum CloudSim 55.51 124.43 304.13 390.08

4.6. Gorev Cizelgelemede Paralel Yaklasim Deneyleri

Bu béliimde gerceklestirilen paralel JSO deneylerinin sonuglari tartisilmistir. {lk olarak
Multi-Thread ve Multi-Process JSO igin genel performans karsilastirmalar1 yapilmistir.
Karsilastirmalar basitlik acisindan sabit popiilasyon boyutuna gore yapilmistir. Bu ilk deneylerde
asil amag, bulut sistemde gorev ¢izelgeleme problemi igin paralel JSO uygulamasinda Python GIL’
in etkisinin nasil oldugunu gérmektir. Sekil 4.9.a-b’ de her bir Process ve her bir Thread i¢in 10
popiilasyon atamasi yapilmistir. Goriildiigi tizere siire bazinda Multi-Process sonuglar1 neredeyse
iki kat basarim saglamistir. Bunun da nedeni daha onceki boliimlerde agiklandigi gibi Python
programlama dilinin GIL fonksiyonunun Multi-Thread’ i olumsuz etkilemesiydi. Sekil 4.8.a-b’ de
Multi-Thread ve Multi-Process makespan sonuglart karsilagtirmali olarak verilmistir. Burada
Multi-Process ozellikle yiiksek Task sayilarinda daha iyi bagarim saglamistir. Multi-Process
sonuglar1 hem siire hem de makespan bazinda daha iyi sonuglar verdigi i¢in 6nerilen paralel JSO

i¢in Multi-Process versiyon kullanilmigtir.
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Sekil 4.8. Multi-Thread ve Multi-Process makespan karsilagtirmasi
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Sekil 4.10. Multi Process farkli popiilasyon senaryolart igin siire grafigi

Multi-Process JSO’ nun bir dnceki deneylerde basarim saglamasinin ardindan toplam

popiilasyon sayis1 Process’ lere esit sekilde dagitilarak iyilesme olup olamayacagi gdzlemlenmistir.

Deneyler de daha iyi karsilastirma yapabilmek i¢in toplam Process sayisina tam boliinebilen

popiilasyon sayis1 (120) belirlenmistir. Popiilasyon sayisi1 artarken siirenin olumsuz etkilenmesine
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ragmen Sekil 4.10.a-b’ de goriildiigi iizere toplam popiilasyon sayist ‘120’ olarak belirlenip
Process’ lere esit sekilde dagitilmas1 énemli bir avantaj saglamay: basarmistir. Ornek vermek
gerekirse Sekil 4.10.a ‘da her bir Process’ ¢ ‘10’ popiilasyon atanmistir. Sekil 4.10.b” de ise 12-
Process icin 120 Popiilasyon esit dagitilmis (her birine 10) ve karsilagtirma yapilmigtir. Sonuglara
bakildiginda Multi-Process ¢alisma, siire olarak ¢ok iyi bagarim saglamig ama makespan degerinde
kismen benzer sonuglar elde edilmistir. Klasik Multi-Process deneylerinin istatistiksel sonuglari

Tablo 4.5’ te verilmistir.

Tablo 4.5. Klasik Multi-Process i¢in istatistiksel sonuglar

Process Task Min. ulasilan iter. Minimum Coziim Stiresi Mean
100 Task 246 24.608 41.000 32.030

Single Process 250 Task 394 63.416 94.409 85.652
xPop 120 500 Task 390 138.466 185.750 173.144
750 Task 317 222.255 275.390 269.341

100 Task 425 25.372 27.330 33.516

2- Process 250 Task 469 64.652 61.894 84.572
x Pop 60 500 Task 279 136.582 136.112 175.495
750 Task 478 205.267 194.994 280.243

100 Task 374 26.431 27.156 31.733

4- Process 250 Task 301 60.706 59.471 78.577
x Pop 30 500 Task 461 129.869 120.965 170.110
750 Task 480 169.535 176.644 247.321

100 Task 419 25.870 30.088 30.128

6- Process 250 Task 482 62.082 65.044 79.653
x Pop 20 500 Task 375 111.290 118.404 158.691
750 Task 498 167.392 178.825 231.829

100 Task 496 22.246 28.485 29.146

8- Process 250 Task 458 55.768 62.666 71.188
xPop 15 500 Task 492 100.442 121.436 140.430
750 Task 419 171.695 172.275 216.920

100 Task 468 22.826 31.749 28.391

10- Process 250 Task 486 60.079 61.800 72.627
x Pop 12 500 Task 492 102.550 119.664 145.257
750 Task 482 169.741 181.929 229.831

100 Task 288 23.607 32.896 29.308

12- Process 250 Task 464 58.176 58.688 72.025
x Pop 10 500 Task 487 103.258 114.144 148.054
750 Task 481 166.088 165.038 213.483

4.6.1. Onerilen Paralel JSO Modeli

Bir onceki boliim deneylerinde var olan popiilasyonun Process’ lere esit olarak dagitilmasi,
yiiriitim zamani agisindan daha elverisli oldugunu gostermektedir. Bu nedenle bu 6nerdigimiz
paralel JSO modelde asil fark popiilasyondaki adaylarin Process’ lere esit sekilde dagitimi
yapilirken birbirine benzer olmayan adaylarin kullanilmasidir. Bu kullandigimiz teknik C-JSO’ da

ki benzerlik teknigi ile aynidir. Tablo 4.6 ve Sekil 4.11.a-b-c-d’ de tiim Task senaryolar igin
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benzerlik oranlarmin karsilagtirilmasi verilmistir. Deneylerde benzerlik oranlart %3, %5, %10 ve
%20 secilmistir. Tiim Task senaryolar1 dikkate alindiginda Process sayisi arttikca makespan
degerinde iyilesme gorilmiistiir. Ayrica en yiiksek Process sayisinda %3 benzerlik oraninin

makespan bazinda basarim sagladigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.11. Tiim senaryolar i¢in benzerlik oranlari makespan karsilastirmasi
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goriilmistiir. Dolayistyla bundan sonraki deneylerde klasik paralel JSO ve onerilen paralel JSO

Sekil 4.12.a-b-c-d’ ye bakildiginda benzerlik oranlarinin siire bazinda ¢ok etkili olmadigi

kiyaslandiginda, benzerlik oran1 makespan iyilestirme etkisinden dolay1 ‘%3’ se¢ilmistir.

¢) Task 500 i¢in siire grafigi
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Sekil 4.12. Tiim senaryolar i¢in benzerlik oranlari siire karsilagtirmasi
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4.6.2. Onerilen Paralel JSO’ nun Karsilastirmali Sonuclar

Bu béliimde 6nerilen paralel JSO (benzerlik kontrollii Multi-Process) ve klasik paralel JSO
deneyleri tiim senaryolar i¢in karsilastirilmistir. Bu karsilagtirmalar da benzerlik kontrolli Multi-
Process, 4-Process’ ten sonra yiiriitiim siiresinde olumsuz etkilenmistir. Bunun nedeni deneylerin
yapildig1 bilgisayarin 4-Cekirdekli islemciye (CPU) sahip olmasidir. Sekil 4.13.a-b’e bakildiginda
klasik yontem ve gelistirilmis yontem 4-Process’te kiyaslandiginda yeni yontem %10 basarim

saglamistir. Hatta bazi Task senaryolarinda bu oran %20 ‘ye kadar ¢ikabilmektedir.

Task 100

300 300

250 250

200 200

B

\&,'150 150

2

100 100

) |II I ) ‘II I i
: ||| [ . hin

Task250  Task500  Task 750 Task 100 Task 250 Task 500 Task 750
B Single Process M 2-Process W 4-Process H Single Process M 2-Process W 4-Process
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a) Klasik Multi-Process siire grafigi b) Benzerlik kontrollii Multi-Process siire grafigi

Sekil 4.13. Klasik Multi-Process ve benzerlik kontrollii Multi-Process yiiriitiim siiresi grafigi

Sekil 4.14.a-b’ de goriildiigii lizere benzerlik kontrollii Multi-Process, klasik yonteme gore
makespan bazinda kismen basarim saglamistir. Bu basarimin sebebinin deneylerin yapildigi
bilgisayarin 4-Cekirdekli CPU’ ya sahip olmasidan dolay1 4-Process’ in ilizerinde verim diismesi

oldugu varsayilmistir.
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Sekil 4.14. Klasik Multi-Process ve benzerlik kontrollii Multi-Process makespan karsilagtirma grafigi

Tablo 4.6. Benzerlik Kontrollii Multi-Process tiim senaryolar igin istatistiksel sonuglar

Process Task Benzerlik Esik Minimum Min. ulagilan iter. Céziim Siiresi
3% 27.399 457 40.424
5% 25.243 467 40.237
00 Task 10% 24.627 404 40917
20% 29.338 324 40.564
3% 61.266 288 94.275
5% 62.369 320 93.724
250 Task 10% 69.577 378 93.883
Single Process 20% 66.885 486 94.177
x Pop 120 3% 144.053 301 188.709
5% 115.342 423 187.575
500 Task 10% 139.731 294 189.733
20% 125.067 462 195.731
3% 213.317 319 282.598
5% 215.976 252 294.161
750 Task 10% 227.640 287 294.104
20% 196.849 294 280.909
3% 27.206 427 26.743
5% 23.845 490 27.111
100 Task 10% 26.846 289 26.801
20% 26.049 293 26392
3% 64.964 440 59.880
5% 65.294 385 59.751
250 Task 10% 62.025 359 59.785
2 - Process 20% 48.613 379 59.331
x Pop 60 3% 140.218 372 113.944
5% 144.106 459 118.459
500 Task 10% 124.470 498 129.477
20% 116.983 282 115.756
3% 202.997 436 193.221
5% 191.971 278 183.821
(R 10% 181.432 290 195.448
20% 218,521 444 194.056
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Tablo 4.6. Benzerlik Kontrollii Multi-Process tiim senaryolar i¢in istatistiksel sonuglar (Devami)

Process Task Benzerlik Esik Minimum Min. ulagilaniter. Co6ziim Siiresi
3% 23.185 418 24.335
0,
100 Task 5% 26.193 319 24.983
10% 22.277 407 27.514
20% 24331 388 24437
3% 57.453 486 53.498
0,
250 Task 5% 57.479 333 53.783
10% 54.954 489 54.679
4 - Process 20% 62.422 317 53.579
x Pop 30 3% 128.245 406 99.578
0,
500 Task 5% 120.569 344 102.405
10% 128.583 267 118.081
20% 124.860 433 100.204
3% 174.928 445 171.942
0,
750 Task 5% 185.021 450 153.845
10% 193.802 459 175.203
20% 206.960 491 174.531
3% 24.512 470 26.138
0,
100 Task 5% 23.286 442 25.426
10% 24.223 313 25.618
20% 23.271 475 25441
3% 58.229 434 54.978
0,
250 Task 5% 56.073 465 55.529
10% 57.956 399 56.754
6 - Process 20% 58.543 447 55.823
x Pop 20 3% 126.940 495 104.645
0,
500 Task 5% 111.692 495 104.367
10% 108.998 485 120.529
20% 121.102 421 100.824
3% 163.969 497 177.823
0,
750 Task 5% 190.193 497 178.400
10% 172.270 488 174.949
20% 194.262 485 177.160
3% 22.739 372 26.690
0,
100 Task 5% 24.365 381 27.386
10% 25.017 466 26.721
20% 23.001 491 26.486
3% 56.280 385 56.339
0,
250 Task 5% 59.722 462 58.159
10% 57.857 492 57.481
8 - Process 20% 60.435 295 56.438
xPop 15 3% 123.755 496 107.034
0,
500 Task 5% 111.895 477 106.300
10% 106.494 383 122.508
20% 109.661 492 101.614
3% 152.929 494 181.103
0,
750 Task 5% 142.164 488 179.666
10% 179.173 468 179.322
20% 182.368 402 179.170
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5. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, bulut bilisimdeki en 6nemli sorunlardan biri olan goérev c¢izelgeleme
siireci tizerine odaklanilmigtir. Sanal makine paylasimi, gii¢ tasarrufu ve maliyet gibi birgok etken
ele alindiginda etkili gorev ¢izelgeleme oldukca zordur. Bu tip zor problemlerin ¢6ziimiinde siklikla
tercih edilen metasezgisel yaklasim kullanimi bu tez ¢alismasinda da kullanilmistir. Bu sebeple son
yillarin 6ne ¢ikan metasezgisel algoritmalarindan olan Denizanast Arama Optimizasyonu (JSO)
tercih edilmistir. ilk olarak bu algoritmanin ne kadar basarili oldugu iyi bilinen test fonksiyonlar
sonuglarina gore degerlendirilmistir. Yapilan deneylerde JSO’ un bagarimi ispatlanmis ve ardindan
bulut ortamlarda gorev cizelgeleme problemlerini ¢6zmek igin uyarlanmistir. Ancak bununla
birlikte klasik JSO’ da diger metasezgisel algoritmalar gibi lokal minimuma takilma problemine
duyarlidir.

Bu tez calismasi, bulut sistemlerde metasezgisel ¢izelgelemede iki sorunun cevabini
aramistir. Bunlardan birincisi lokal minimalardan kurtulmak i¢in dinamik popiilasyon artist
kullanilabilir mi? Ikincisi paralel metasezgisel algoritma yiiriitiimii ile basarim arttirilabilir mi? Ilk
soru i¢in klasik JSO’ nun uyarlanmis bir versiyonu olan C-JSO gelistirilmistir. Klonlanma teknigi,
denizanalarinin dogadaki davranislarindan esinlenerek ortaya c¢ikarilmistir. C-JSO, durum
kontrollii popiilasyon artisi1 ile esnek hale getirebilen mekanizmalar kullanmaktadir. Béylece, bu
uyarlanmis meta-sezgisel algoritma, klasik JSO ve C-JSO olmak iizere iki farkli durumda
caligsabilmektedir. Yapilan deneylerde C-JSO sonuglari, CloudSim ’in varsayilan c¢izelgeleme
yontemi ve Karinca Kolonisi Algoritmasi (ACO) sonuglart ile karsilastirilmistir. Hem klasik JSO
hem de C-JSO ¢oziimleri standart bulut gorev paylasim yontemlerine gore daha basarili sonuglar
vermeyi basarmistir. Makespan ve ¢Oziim siiresi karsilagtirmalarinda ve tiim gorev sayilarinda, C-
JSO’ nun diger tlim yontemlere gore daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Ayrica bu tez
caligmasinda popiilasyon biiylimesi sonucu ortaya ¢ikan performans kaybini diigsiirmek igin paralel
JSO modeli de onerilmistir. Bunun igin ilk olarak Multi-Thread ve Multi-Process deneyleri
yapilmis ve uygun olan yontemin Multi-Process oldugu goriilmiistiir. Bu sonug, kullanilan
programlama dilinin Python olmasi ve kullandigi GIL mekanizmasindan dolayr oldugu
anlagilmigtir. Bu nedenle yeni paralel JSO model Multi-Process temelli gelistirilmistir. Yapilan
deneylerde Onerilen ydontemin basarisi Ozellikle yiiriitiim siiresi agisindan net bir sekilde
goriilmistiir. Boylece tez kapsaminda oOnerilen iki yaklasim da basarimlarmi ispatlamayi
basarmustir.

Bulut sistemler uzun siire farkli problemlerin ortaya ¢ikacagi bir konu olmaya devam
edecektir. Bu nedenle, yazarlar bundan sonraki ¢aligmalarinda bulut sistemlerde ortaya ¢ikan farkli

optimizasyon problemlerinin ¢oziimlerine odaklanacaklardir.
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