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OZET: Bu calismada, bulut aglarinda calismak iizere gelistirilmis sezgisel ve
deterministik optimizasyon teknikleriyle c¢alisan dagimik Onbellek yaziliminin
optimizasyon modull icin gelistirilmis olan farkli algoritmalar ve bu algoritmalarin
bitce, performans, konum ve giivenlik kistaslari dogrultusunda yaptiklari esleme ve
optimizasyon performanslar1 incelenmistir. Bu amagcla, Peer-To-Peer Algoritmasi,
Peer-To-Peer Modified Algoritmasi, Auction Algoritmasi, Munkres Algoritmasi, Divide
And Conquer Munkres Algoritmasi, Divide And Conquer Auction Algoritmasi, Brute
Force Algoritmas1 ve Genetik Algoritma, performanslarina gore kiyaslamali olarak
incelenmistir. Optimizasyon algoritmalarinin kullanildig1 yazilim, birbirine bagli birgok
sunucunun tek bir sunucuymus gibi davranmasini saglayarak heterojen aglarla bulut
aglarin1 birbirine baglayarak, birbirine bagl islemcilerde ortak bir dnbellek indeksi
olusturmaktadir. Bu yazilimin en 6nemli 6zelligi, sunucu—istemci esleme islemini bir
“genel atama problemi”ne benzeterek modellemesi, ardindan biitge, performans, konum
ve giivenlik kistaslari dogrultusunda en optimize sekilde yapmasidir. Bunu
gerceklestirebilmek icin de istemci sunucu sayilarina ve kullanict kistaslarina gére en
efektif algoritmay1 belirlemesi gerekmektedir. Algoritmalarin, optimizasyon alanindaki
etkinliklerini objektif olarak Olgebilmek icin, bu dokiimana konu olan testler her
algoritma igin sabit kistas kiimesi kullanilarak gelistirilmistir. Testlerde Monte Carlo
similasyon yontemi uygulanarak 1-100 ve 1-1000 arasi rastgele maliyet degerleriyle,
her bir matris boyutu i¢in 50 tane olmak tzere, 10x10, 50x50, 100x100, 250x250,
500500, 750x750, 1000x1000, 10x2, 10x5, 10x7, 10x9, 50x2, 50x5, 50x7, 50x9,
100x2, 100x5, 100x7, 100x9, 250x2, 250x5, 250x7, 250x9, 500x2, 500x5, 500x7,
500x9, 750x2, 7505, 7507, 750x9, 1000x2, 1000x5, 1000x7, 1000x9 boyutlarinda
test amagli kullanici-kaynak matrisleri olusturulmus ve algoritmalar bu matrislerle test
edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bulut Aglar;, Onbellek Yonetimi, Genel Atama Problemi
Optimizasyon, Sezgisel ve Deterministik Algoritmalar
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1. GIRIS

Bu ¢alismaya konu olan daginik énbellek yazilimi, ag lizerinde birbirine bagli bulunan
sunucularda ortak bir Onbellek olusturarak, onbellek ve 6n bellegi kullanan islem
arasinda, cesitli optimizasyon teknikleriyle c¢alisan bir esleme yazilimidir. Daginik
Onbellek yazilimmin amaci heterojen aglarda, isletim sisteminden bagimsiz olarak,
birbirine bagli birgok sunucunun tek bir sunucuymus gibi davranarak ortak bir 6nbellek
indeksi olusturmasidir. Bu yazilimin ¢6zdiigii optimizasyon problemi ise siirekli degisen
isletme politikasi ve uygulama alant politikas: kisitlamalar1 dogrultusunda ¢izelgeleme
(scheduling) problemini ¢ozmek ve sunucu-istemci eslemesini  yapmaktir.
Optimizasyon, su kisitlamalar1 goz oniinde bulundurarak yapilmaktadir;

e Biitce kisitlamalar1: Sabit Disk, Bellek, Islem ve Ag Genisligi maliyetleri

e Performans kisitlamalari: Maksimum Sabit Disk, Bellek, Islem ve Ag Genisligi
kullanimi

e Konum kisitlamalari: Calisma zamani, ag paketinin maksimum seyahat siiresi
(Maximum Travel Time) ve atlama limiti (Maximum Hop Time)

e (@ilvenlik kisitlamalari: Kullanic1 kisitlamalari, Uygulama Alani kisitlamalari,
Ag grubu kisitlamalari.

Bu optimizasyon alaninda uygulanacak olan ¢izelgeleme problemi en kaba anlamda, bir
kiime/liste halinde verilen bir takim gorevlerin minimum zamanda yerine getirilmesi
i¢in kaynak planlamasinin yerine getirilmesi olarak tanimlanabilir. Oncelikli gorevlerin
(varsa) ilk basta yerine getirilmesi, unsurlara gorev atamasi yapilirken her bir unsurun
kabiliyetinin goz 6niinde bulundurulmasi vb. hususlar, problemin kisitlarini (constraint)
olusturmaktadir. Burada kisitlar gok amaglh (multi-objective) optimizasyon problemine
dontismekte ve bu kisitlarin gercek zamanli olarak degismesi de problemin zorlugunu
bir kat arttirmaktadir.

2. TEST KURGUSU VE YAKLASIM

Test yazilimlar1 C++ yazilim dili kullanilarak gelistirilmistir. Algoritmalarin tepkilerini
ve dogrulugunu Slgmek amaciyla olusturulan test yaziliminda su noktalar géz oniine
alimustir:

o Test esnasinda Monte Carlo metodu uygulanarak rastgele olarak iiretilen
50 adet matris her algoritmada kosturulmustur (Monte Carlo metodu, sistemde
yer alan degiskenlerin olasilik dagilimlarinin belirlenmesini gerektirir. Bu
dagilimlardan hareketle rastgele sayilar kullanarak yapilan 6rnekleme yoluyla
sistemin davranigina iligkin veri toplanir. Modelde yer alan rastgele
degiskenlerin zaman icinde alacaklar1 degerler bir dizi rastgele say1 kullanilarak
belirlenir. Rastgele sayilar yoluyla olusturulan olaylar yapay nitelikte olmakla
birlikte gercek durumu yansitan 6zelliktedir).

o Uretilen 50 matrisin birbirinden farkli olup olmadiklari, her iiretimden
sonra test edilmistir. Uretilen matrislerin elemanlar1 1 den 100’e ve 1 den 1000’e



kadar olan say1 dizisi arasindan segilen rastgele bir sayidir. Test sonuglari,
uretilen bu 50 adet matrisin ortalama degerleri g6z 6niinde bulundurularak elde
edilmistir.
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Sekil 1 Test Kurgusu
. Matrisler dikdortgen ve kare olmak iizere iki ayr1 yapidadir.
Kare matrislerin boyutlari:
e 10x10
e 50x50
e 100x100
e 250x250
e 500500
e 750x750
e 1000x1000
Dikddrtgen matrislerin boyutlart:
o 10x2 10x5 10x7 10x9
e 50x2 50x5 50x7 50x9
e 100x2 100x5 100x7 100x9
o 250x2 250x5 250x7 2509
e 500x2 500x5 500x7 500%9
o 750x2 750%5 750x7 750%9
e 1000x2 1000x5 1000x7 1000x9



. Test sirasinda, her bir algoritmanin kaynaklar1 ne kadar etkin sekilde
kullandiklarinin 6l¢lilmesi ve kullanilmayan kaynaklarin tespiti i¢in cesitli
metrikler tanimlanmistir. Bu metrikler asagidaki gibidir:

e Ortalama Kaynak Kullanim Orani1 / Minimum Kaynak Kullanim Orani1

e Maksimum Kaynak Kullanim Orani/ Minimum Kaynak Kullanim Orani

e Minimum Kaynak Kullanim Oran1 / Ortalama Kaynak Kullanim Orani

e Kullanilmayan Kaynak Sayis1 / Toplam Kaynak Sayisi

3. TANIMLAR

3.1 ORTALAMA ZAMAN

Topolojide kullanilan ortalama zaman ifadesi her bir matrisin ¢6zim sirelerinin
toplaminin olusturulan matris sayisina bdliimiinden bulunan sonugtur. Test siiresince
tiretilen toplam matris sayisi her bir algoritma ve matris boyutlari i¢in 50°dir. Ortalama
zaman ifadesini bu dogrultuda matematiksel olarak ifade etmek gerekirse:

- — 1)
Testte kullanilan ortalama zaman ifadesi ise bu dogrultuda;
— )
seklindedir.
3.2 STANDART SAPMA

Topolojide kullanilan zaman standart sapma ise su sekilde agiklanabilir; Olasilik kurami
ve istatistik bilim dallarinda varyans bir rassal degisken, bir olasilik dagilimimi veya
orneklem igin istatistiksel yayilimin, miimkiin biitiin degerlerin beklenen deger veya
ortalamadan uzakliklarinin karelerinin ortalamasi seklinde bulunan bir 6lgiidiir.

Standart sapma ise veri degerlerinin yayiliminin 6zetlenmesi i¢in kullanilan bir dl¢tidiir.
Standart sapma varyansin karekokudir. Daha matematiksel bir ifade ile standart sapma
veri degerlerinin aritmetik ortalamadan farklarinin karelerinin toplaminin, veri sayisinin
bir eksigine boliimiiniin karekokidir, yani verilerin ortalamadan sapmalarinin kareler
ortalamasinin karekokii olarak tanimlanir.

— (3)

Testte kullanilan standart sapma hesabinda ise formiil asagidaki sekilde diizenlenmistir:

— (4)



Grafiklerde verilen zaman standart sapmasi ifadesi standart sapmanin aritmetik
ortalamaya bolimunan ylzdelik ifadesidir.

- (5)
4. ALGORITMALAR

4.1 PEER-TO-PEER ALGORITMASI

Talepler ve kaynaklar arasinda, her talebi kendi icerisinde maliyeti en diisiik olan
kaynaga atamay1 hedef alan algoritmadir. ilk gelen talepten baslanarak sirayla her talep
kendisine en uygun kaynaga atanir [1]. Bu algoritmada talepler cogalsa da Onceki
atanan degerler degistirilmez. Algoritmanin dezavantaji, bir kaynakta asir1 talep
yiiklenmesinin olmasidir.

4.2 PEER-TO-PEER MODIFIED ALGORITMASI

Bu algoritma da amaclanan Peer-To-Peer algoritmasinin dezavantaji olan asir1 kaynak
yuklenmesini engellemektir. Algoritma ilk gelen talebi en uygun kaynaga atar ve o
atama yapilan kaynagi tiim kaynaklar bir talebe atanana kadar kullanima kapatir. Diger
talepler de var olan kaynaklar esliginde kendilerine en uygun kaynaklara atanirlar.

4.3 AUCTION (ACIK ARTIRMA / MUZAYEDE) ALGORITMASI

Algoritmanin, “teklif verme” ve “atama” olmak iizere iki ana fazi bulunmaktadir. Teklif
verme fazinda, kendisine herhangi bir atama yapilmamis her bir talep icin “en iyi”
kaynak bulunur ve o kaynak icin teklif verilir. S6z konusu kaynagin, baska bir talebe
atanmas1 durumunda, atamasi iptal edilen talep, “en iyi ikinci” kaynaga atanir. Atama
islemi, her bir talep “tatmin olana” kadar devam eder (“Tatmin olma’nin tanimi,
ilerideki paragraflarda detayli olarak yapilacaktir). Herhangi bir j talebi, kendisinin bir ij
kaynagina atanmasi durumundaki kazang degerinin, en uygun kazang degerinin & kadar
yakininda olmas1 durumunda “tatmin olmus” olarak kabul edilir. Bir baska deyisle, a
degeri, j talebi ile i; kaynag: arasindaki atamanin kazanci; Pjj degeri ise ij kaynagimnin
maliyeti olarak tanimlanirsa, “tatmin olma” durumu asagidaki gibi ifade edilebilir:

[miax(aij _Pi)]_(aijj _Pij)sg (6)

Eger en az bir uygun atama var ise, agik artirma algoritmasi en uygun ¢oziimiin ne
komsulugunda sonlanir. Bir bagka deyisle, nihai atamanin toplam kazanci, en uygun
kazancin ne komsulugunda olur. Butlin ajj degerleri tamsay1 ve ¢ < 1/n ise, en uygun
sonu¢ bulunmus olur [2].

4.4 MUNKRES ALGORITMASI

Minimum maliyeti bularak, her kullaniciyr farkli kaynaklara atamayr 6n goéren
algoritmadir. En iyi maliyet degerini bulmak amaciyla maliyet matrisini siirekli olarak
tarar. Amac maliyet matrisindeki sifirlar1 kapatacak sekilde sanal ¢izgiler olusturmak ve
bu ¢izgilerin sayisin1 maliyet matrisinin satir sayisina esit kilmay1 saglamaktir [3].



4.5 DIVIDE&CONQUER MUNKRES ALGORITMASI

Divide and Conquer Munkres Algoritmasit en iyi maliyet matrisini en kisa siirede
bulmay1 amaglar. Munkres Algoritmasinda matris siirekli taranmaktadir, siirekli tarama
mekanizmasi biiylik matrislerde atama slresini uzatmakta, amaglanan sureyi her zaman
gercekleyememektedir. Divide and Conquer Munkres Algoritmasi alinan matrisi stun
sayisina gore diizenler. Sonrasinda diizenlenmis matrisi siitun boyutuna bélerek tek tek
isler ve atama islemini tamamlar.

4.6 DIVIDE&CONQUER AUCTION ALGORITMASI

Divide and Conquer Auction Algoritmast en 1iyi maliyet matrisini, Auction
algoritmasinin “teklif verme” ve “atama” fazlarini daha kisa siirede sonuglanmasini
saglayarak bulmayi amaclar. Algoritma alinan matrisi sltun sayisina gore diizenler.
Sonrasinda diizenlenmis matrisi slitun boyutuna boélerek tek tek isler ve atama islemini
tamamlar.

4.7 BRUTE FORCE (KABA KUVVET) ALGORITMASI

Brute force algoritmasi maliyet matrisine yapilacak en uygun atamayi, tim olasi
durumlar1 smayarak yapan algoritmadir. Algoritma matrisin sutun sayisina gore
olusturdugu permiitasyon matrisleriyle, maliyet matrisinin elemanlarini sirasiyla atar.
Atama sonucunda c¢ikan maliyet oranini hafizasinda tutarak, bir sonraki sonucgla
karsilagtirir. Eger yeni ¢ikan sonug bir dncekine gore daha uygunsa maliyet oranini
degistirerek permiitasyon matrisleri lizerinde atama islemlerine devam eder. Tim
olasiliklar1 taradiktan sonra, en uygun atama degerlerini ve maliyeti bularak sonlanir.
4.8 GENETIK ALGORITMA

Genetik algoritma(GA) sezgisel arama ve optimizasyon algoritmalarin bir sinifidir.
Genel olarak algoritmada dogal seleksiyonun “en iyi olan hayatta kalir” prensibi
islenmektedir. Algoritma tekrarlayan optimizasyon teknigi kullanarak yeni
populasyonlar elde eder. Popilasyon iiyeleri matrisin elemanlar1 olarak alinir ve
kromozom olarak kabul edilir. Dogal terminolojide kromozomlar genleri tasiyan
birimlerdir. Algoritma da ayni genlerde oldugu gibi seleksiyon, caprazlama ve
mutasyon operasyonlarini her iterasyonda uygulamaktadir. Toplam iterasyon sayisina
ulastiginda uygun maliyet degerini dondiirerek sonlanmaktadir [4].

4. SONUCLAR VE TARTISMA
Yapilan testler sonucunda su sonuglara varilmistir:

a) Munkres algoritmasina giren matris, ne kadar kare matrise yakin bir yapiya
sahipse ¢ozlime ulasmak da o kadar kisa siire almistir.
b) Peer-To-Peer ve Peer-To-Peer Modified algoritmalari test sirasinda olusturulan
her turlt matrisi sorunsuz bir sekilde 1sn’in altinda bir siirede ¢ozmiistiir.
c) Tum kare matrislerde sorunsuz (1sn’in altinda) olarak ¢alistirilabilecek
algoritmalar sunlardir:

Peer-To-Peer (0.8sn’in altinda)

Peer-To-Peer Modified (0.8sn’in altinda)



d) Kare matrislerde 1sn altindaki zamani elde edecek sekilde kosullu olarak
uygulanabilecek algoritmalar sunlardir:

Auction Algoritmasi (Matris boyutu 100x100’den kiigiik olmali)

Munkres Algoritmasi (Matris boyutu 500x500den kiigiik olmali)

Divide & Conquer Munkres (Matris boyutu 500x500’den kii¢iik olmali)

Divide & Conquer Auction (Matris boyutu 250x250’den kiigiik olmalr)
e) Tum dikdortgen matrislerde sorunsuz (1sn’in altinda) olarak galistirilabilecek
algoritmalar sunlardir:

PeerToPeer

PeerToPeer Modified

Divide & Conquer Munkres

Divide & Conquer Auction
f) Dikdortgen matrislerde 1sn altindaki zamani elde edecek sekilde kosullu olarak
uygulanabilecek algoritmalar ise su sekildedir:

Auction (Talep sayis1 250°den kiigukse)
Munkres (Talep sayis1 75°den kiigiikse)
BruteForce (Permiitasyon sayis1 5! — 6! mertebesinde ise)

g) Enuygun maliyet degerleri sirasiyla Peer-To-Peer, Munkres, Divide & Conquer
Munkres, Auction, Divide & Conquer Auction, Peer-To-Peer Modified
algoritmalarinda goézlenmistir. BruteForce algoritmasi 1sn altinda sonuglara her
zaman ulasamadigindan, bu kisimda degerlendirilmemistir. Uygun degerlerde
maliyet degeri olarak Peer-To-Peer algoritmasiyla ayni siradadir.

h) Kaynaklar etkili bir bigimde kullanan algoritmalar Auction, Divide & Conquer
Auction ve Peer-To-Peer Modified olarak gozlenmistir. Fakat Auction algoritmasi
Isn altinda ¢6ziime ulagsma isterini matris boyutlarina baglh olarak gerceklediginden,
tercih sebebinde matrisin boyutlarinin goz Onilinde bulundurulmas: gerektigi
sonucuna varilmistir.

i) En kisa siirede atama islemini ger¢ekleyen algoritmalar sirasiyla Peer-To-Peer,
Peer-To-Peer Modified, Divide & Conquer Munkres, Divide & Conquer Auction,
Munkres, Auction, Brute Force olarak gézlenmistir.

J) Divide & Conquer tipindeki algoritmalarin en etkili ¢alistigi matrislerin satir
sayilar silitun sayilarindan biiyiik olan matrisler oldugu gézlenmistir.

Tablo 1 Peer to Peer Algoritmasi

Matris Boyutu Ortalama Zaman(ms) Zaman Standart Sapmasi(%)

10x10 0.5984113 151.38%
50x50 1.8877146 5.08%
100x100 4.9890142 3.93%
250x250 25.953428 0.68%
500x500 103.2806 0.70%
750x750 232.66576 0.33%
1000x1000 798.10548 9.79%




Tablo 2 Peer to Peer Modified Algoritmasi

Matris Boyutu Ortalama Zaman(ms) Zaman Standart Sapmasi(%)

10x10 1.303915 35.11%
50x50 1.8701538 6.22%
100x100 5.4640016 2.71%
250x250 27.602478 2.73%
500x500 105.60824 0.59%
750x750 235.70906 0.41%
1000x1000 791.86202 1.77%

Tablo 3 Auction Algoritmast

Matris Boyutu Ortalama Zaman(ms) Zaman Standart Sapmasi(%)

10x10 2.087153 41.33%
50x50 125.33131 61.70%
100x100 1537.5125 42.73%
250x250 0 0
500x500 0 0
750750 0 0
1000x1000 0 0

Tablo 4 Munkres Algoritmasi

Matris Boyutu Ortalama Zaman(ms) Zaman Standart Sapmasi(%)

10x10 2.1707568 34.36%
50x50 20.106536 23.04%
100x100 51.16341 24.42%
250x250 206.9778 1.53%
500x500 1105.4312 1.32%
750x750 3312.817 1.12%
1000x1000 13844.814 1.81%

Tablo 5 Divide & Conquer Munkres Algoritmasi

Matris Boyutu Ortalama Zaman(ms) Zaman Standart Sapmasi(%)

10x10 2.8758294 60.35%
50x50 21.958544 20.61%
100x100 58.555166 21.03%
250x250 253.0424 1.27%
500x500 1291.6872 1.19%
750x750 3733.3154 0.92%
1000x1000 15368.344 2.66%




Tablo 6 Divide & Conquer Auction Algoritmasi

Matris Boyutu Ortalama Zaman(ms) Zaman Standart Sapmasi(%)

10x10 144.54 38.85%
50x50 184.44 63.09%
100x100 214.04 43.35%
250x250 0 0
500x500 0 0
750x750 0 0
1000x1000 0 0

Tablo 7 Brute Force Algoritmast

Matris Boyutu

Ortalama Zaman(ms)

Zaman Standart Sapmasi(%)

10x10

143.12

1.45%
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Crossover

Sekil 1 Genetik Algoritma Crossover-Mutation oranlarina gore maliyet sonuglari




Tablo 8 Algoritmalara gére maliyet, dengeli kaynak kullanim1 ve zaman

karsilastirmalart.
Algoritma Ad1 Maliyet Kaynaklarin Zaman

Karsilastirmas1 | Dengeli Kullanimi
Peer-To-Peer Fhkkdhk Fkk ke Kk
Peer-To-Peer Modified * * HAIFIIK
Auction i * ey
Munkres " ok
Divide & Conquer Munkres falakaled Kk
Divide & Conquer Auction *k * Hokkk
Brute Force falaiadaiaied *

Tabloda verilen (*) ifadesi ve sayis1 algoritmamin etkinligini gostermektedir. Dolayisiyla (*******) en
basarili olan1 ifade etmektedir. Kaynaklar1 dengeli olarak kullanma baglig1 altindaki (*) ifadesi ise ilgili
algoritmalarin bu islevi basarabildigini simgelemektedir.

Bu calismanin yapilmasiin temel nedeni, giiniimiiz yazilim uygulamalari i¢in temel
calisma platformu olarak degerlendirilen bulut aglarinda kaynak kullanim
optimizasyonu problemini ¢ozmek olarak 0Ozetlenebilir.  Gergeklestirilen Ar-Ge
caligmalariin sonucunda bulut aglarinda biitge, performans ve giivenlik problemlerini
en uygun sekilde degerlendirerek calisan kural tabanli ve sezgisel optimizasyon
tekniklerine dayali bir daginik Onbellek yonetim yazilimi gelistirilmistir. Bundan
sonraki amag, bu ¢alismadan elde edilen deneyim ve sonuglarla bulut aglarina yonelik
daha farkli ¢6ziim uygulamalar1 gelistirmektir.
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