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OZET

Cizelgeleme, islemci kaynagi iizerinde bir veya birden fazla uygulamanin
maksimum tamamlanma suresini etkileyen énemli bir unsurdur. Cok sayida arastirma,
uygulamalarin veri bagimliligi olan islemlerini yonlii dongiisiiz ¢izge (DAG) ile
modelleyerek cizelgeleme problemini ele almistir. Uygulamanin bir islemi, birden
fazla islemci lizerinde yiiriitiilebiliyorsa veri paralel ismini alir. DAG ile modellenen
ve veri paralel islemler iceren uygulamalarin gizelgelemesi problemi igin birgok
caligmada veri paralel islemlere tahsis edilecek islemci sayisinin belirlenmesi (islemci
tahsisi) ve yiiriitme sirasinin belirlenmesi ile islemlerin uygun islemcilere atanmasi
(cizelgeleme) prosedurleri igin ¢oziim gelistirilir. Bu tez caligmasinda da veri paralel
islemler iceren DAG ile modellenen uygulamalarin homojen islemci kaynaginda statik
ve dinamik ¢izelgeleme problemi ele alinmustir.

Statik ¢izelgeleme problemi i¢in gelistirilmis CPA, MCPA, MCPA2, IAES gibi
acgozli algoritmalar vardir. Tez calismasinda islemci tahsisi prosediirii i¢in a¢gozlii
algoritmalarin islemci tahsisi sezgisellerini kullanan hiper-sezgisel bir yontem
gelistirilmistir. Hiper-sezgisel yontem ile aggozlii algoritmalarin islemci tahsisindeki
giiclii yonlerinden faydalanilmistir.

Dinamik cizelgeleme problemi igin literatirde az sayida c¢alisma oldugu
gozlemlenmistir. Dinamik c¢izelgeleme probleminde is akislarinin sisteme varis
zamani bilinemez. Tez ¢alismasi kapsaminda, is akiglarinin sisteme varis zamaninda
islemci tahsisi ve cizelgelemeyi tekrar tetiklemesi ile ¢oziime ulasilir. Islemci
tahsisinde gelistirilen hiper-sezgisel yontem kullanilmistir. Cizelgeleme prosedurd
icin de genetik algoritma (meta-sezgisel yontem) ile ¢oziim gelistirilmistir.

Deneysel calismalarda statik ¢izelgelemede onerilen algoritma CPA
algoritmasina gore ortalama %14, MCPA algoritmasina gore %7, MCPA2
algoritmasina gore %9, IAES algoritmasina gore %5 daha basarili sonu¢ vermistir.
Dinamik ¢izelgelemede ise Onerilen algoritma ile hiper-sezgisel islemci tahsisi CPA
ile islemci tahsisine gbre %16, IAES ile islemci tahsisine gore %14, MOWS

algoritmasina gore %20 daha basarili sonug vermistir.

Anahtar Kelimeler: Dinamik Cizelgeleme, Statik Cizelgeleme, Islemci Tahsisi,

Veri Paralel, Hiper-sezgisel.



SUMMARY

Scheduling is an important factor affecting the maximum completion time of one
or more applications on the processor resource. In many studies, the scheduling
problem has been expressed by modeling the data dependencies of applications with a
directed acyclic graph (DAG). If a task of the application can be executed on more
than one processor, it is called data parallel. In the scheduling problem of the
application represented by DAG and containing data parallel tasks, the stages of
determining the number of processors to be allocated to the data parallel tasks
(processor allocation) and determining the execution order (scheduling) are
considered. In this thesis, the problem of static and dynamic scheduling of applications
including data parallel tasks and modeled by DAG on homogeneous processor
resource is solved.

In the static scheduling problem, there are greedy algorithms such as CPA,
MCPA, MCPA2, IAES. In this thesis, a hyper-heuristic method using heuristics of
greedy algorithms is developed for the processor allocation. The hyper-heuristic
method takes advantage of the processor allocation strengths of heuristics.

It has been observed that there are few studies in the literature for workflows in
the dynamic scheduling problem. In the dynamic scheduling problem, the arrival time
of the workflows in the system are not known. In the thesis study, a genetic algorithm
(meta-heuristic method) solution has been developed for the scheduling procedure of
the dynamic scheduling problem. For the processor allocation, the developed hyper-
heuristic method is used.

In experimental studies, the algorithm recommended for static scheduling has
yielded an average of 14% better results compared to the CPA algorithm, 7% better
results compared to the MCPA algorithm, 9% better results compared to the MCPA2
algorithm, and 5% better results compared to the IAES algorithm. In dynamic
scheduling, the proposed algorithm has resulted in 16% better processor allocation
compared to processor allocation with CPA, 14% better processor allocation compared
to IAES, and 20% better results compared to the MOWS algorithm.

Key Words: Dynamic Scheduling, Static Scheduling, Processor Allocation, Data
Parallelism, Hyper-heuristic.
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1. GIRIS

Cizelgeleme, kisitli kaynaklarin amag¢ fonksiyonuna uygun olarak islemlere
tahsis edilmesidir. Gelistirilmekte ve mevcut olan bilimsel uygulamalarin artan
hesaplama kaynagi gereksinimini karsilamak icin paralel islemlerin ¢ok islemcili
sistemler Uzerinde cizelgelenmesi genel yuritme siresini etkileyen giiclii bir aragtir.
Gliniimiize kadar yapilan ¢alismalarda goriintii islemeden iklim modellenmesine kadar
bircok bilimsel uygulamada ¢izelgelemenin faydalar1 goriilmektedir. Bu ¢alismada
genel ¢izelgeleme probleminin ¢dziilmesi yaninda 6zellikle biyoinformatik alanindaki
yeni nesil dizileme analizi is akiglar1 hedeflenmistir.

Cizelgeleme probleminde paralel islemler gorev paralel ve veri paralel olmak
tizere iki modelde tanimlanir. Farkli islemciler lizerinde eszamanl ytiriitiilen islemler
gorev paraleldir. Birden fazla islemci iizerinde yiiriitiilebilen bir islem ise veri
paraleldir. Veri paralel bir islemin her bir veri pargasi farkli islemcide ydrutulebilir.
Veri paralel islemler kati, kaliplanabilir, bi¢imlendirilebilir olmak {izere {i¢ ¢esittir.
Cizelgeleme siirecinden Once her bir isleme atanan islemci sayis1 belirli ise kati
islemdir. Isleme atanacak islemci sayisi ¢izelgeleme siirecinde belirleniyor ise
kaliplanabilir islemdir. Bigimlenebilir islemler ise atanacak islemci sayisi galisma
zamaninda belirlenen islemlerdir.

Bircok aragtirmada, bilimsel uygulamalarin ¢izelgeleme problemi yonlii
dongustz ¢izge (DAG) ile modellenmistir. Yonlii dongusiz ¢izgede her bir diigiim
uygulamanin bir iglemini ifade eder. Diiglim maliyeti, diiglimiin temsil ettigi islemin
bir veya birden fazla islemci iizerinde ¢alisma maliyetini gsterir. Islemler arasindaki
veri aktarimi gizgedeki kenarlar ile temsil edilir. Sekil 1.1’de yonlii dongusiz ¢izge ile
bir uygulamanin islemleri ve islem bagimliliklar1 gosterilmistir. Bu ¢izgede t0
baslangig islemi iken t9 son islemdir. Islem t0’1n veri giktis1 t1 ve t2 islemleri igin giris
verisini olusturur. Uygun islemcilerin bulunmasi halinde t1 ve t2 eszamanli olarak
farkli islemcilerde yiiriitiilebilir. Cizgedeki tiim islemler veri bagimlilig1 bulunan iglem
veya islemlerin veri ¢iktisini giris verisi olarak kullanir. Bu veri bagimliliklari ile tim

islemler tamamlanir.



Sekil 1.1: DAG.

Islemci kaynagmin tiirii cizelgeleme problemlerinde énemli bir faktordiir. Cok
islemcili sistemde kaynak tiirii homojen ve heterojen kaynak olarak ikiye ayrilir.
Homojen kaynakli sistemlerde tiim islemciler ayni islem kapasitesine sahiptir.
Heterojen kaynakli sistemlerde ise farkli islem kapasitesine sahip islemciler
bulunmaktadir.

Cizelgeleme problemi statik ve dinamik c¢izelgeleme olarak iki tiirde ele alinir.
Statik cizelgelemede tiim islemlerin islemci kaynagina varis zamani bellidir. Islem
bagimliliklar, islem sayisi, islemci kaynagin kapasitesi bilinir ve zaman iginde
degisiklik gdstermez. Dinamik ¢izelgeleme probleminde ise problemin dogasi1 zaman
icinde degisebilmektedir. islemlerin islemci kaynagina varis zamani bilinmez. Islemci
kaynaginda hata, kaza vs. gibi durumlardan kaynakli islemci sayis1 degisebilir.
Donanimsal ya da yazilimsal hatalara bagli olarak islem sayis1 degiskenlik gosterebilir.

DAG ile modellenen ve veri paralel islemler iceren problemlerin ¢izelgeleme
¢O0zUmU icin glinimiize kadar bir¢cok g¢alisma yapilmistir. Bazi ¢alismalarda veri
paralel islemler i¢in tahsis edilecek islemci sayisinin belirlenmesinde islemci tahsisi
algoritmalar1 ile ¢6ziim bulunurken cizelgeleme ¢6zimii icin ayr1 bir siireg

ilerletilmektedir. Cok islemcili bir hesaplama kaynagi {izerinde bir islemin sadece bir



islemci kullanarak oncelik kisitlart ile cizelgeleme probleminin NP-Zor oldugu
gosterilmistir [1]. Veri paralel islemler igeren is akisina sahip uygulamalarin dncelik
kisitlar ile ¢izelgeleme probleminin daha zor bir problem oldugu goriilmektedir.

Yeni nesil dizileme verisinin analizi de hesaplama kaynagi gereksinimi yiiksek
islemler iceren bir problemdir. Dizileme islemi DNAnin niikleik asit molekiillerinin
siralamasini belirlemek i¢in kullanilan bir yontemdir. Dizileme biyolojik ¢aligmalar
i¢cin bliylik 6nem tagir. Bu yiizden dizileme islemi i¢in birgok farkli yontem ortaya
cikmistir. Insan Genom projesi DNA dizileme analizinde yapilan ilk biiyiik ¢alismadar.
Yaklagik 13 yil siiren ¢aligma 2003 yilinda tamamlanmistir. Bu proje birinci nesil
dizileme yontemi olan Sanger dizileme ile gerceklestirilmistir. Projenin yiiksek
maliyeti ve hesaplama siiresinin kisaltilmasi amaciyla yeni ¢6ziim arayislarina
girilmesi yeni nesil dizileme teknolojisi ortaya ¢ikmasini saglamistir. Yeni nesil
dizilemede milyonlarca DNA parcasi i¢in paralel olarak dizileme yapilirken Sanger
dizilemede ise tek seferde bir DNA pargasi igin dizileme yapilabilmektedir. Bu durum
yeni nesil teknoloji ile ¢cok daha diisiik maliyet ile ve ¢ok yliksek hizlarda dizileme
yapilabilmesini saglamistir.

Yeni nesil dizileme genel kapsamda DNA pargalama, kiitiiphane olusturma,
dizileme, dizilerin birlestirilmesi ve biyoinformatik analiz asamalarindan
olugsmaktadir. Biyoinformatik analiz asamasinda elde edilen biyik boyuttaki DNA
dizisi verisinin analiz siireci genel olarak okumalarin kirpilmasi, hizalama, siralama,
varyant cagirma gibi islemlerden olusur. Sekil 1.2’de DNA dizileme is akis1 ve
islemleri goriilmektedir. Analiz is akisinda diisiik kalitede olan okumalar i¢in kirpma
islemi gerceklesir. Hizalama islemi ile okumalar referans genoma eslenir. Hizalama
islemi c¢iktilar1 siralanarak varyantlarin ¢ikarilmasi i¢in varyant cagirma islemi
gerceklestirilir. Biyoinformatik analiz siireci bir islemin ¢iktis1 diger islemin girdisi
olacak sekilde tasarlanmis bir is zinciridir. Bu islemler gesitli yazilim paketleri ile
gerceklestirilir. Bu islemlerden bazilar1 veri paralel islem 6zelligi gosterirken bazi

islemler ise tek bir islemci lizerinde yiiriitiiliir.
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Sekil 1.2: Ornek bir DNA dizisi biyoinformatik analiz is akisu.

1.1. Tezin Amaci ve Katkisi

Yeni nesil dizilemede bir érnekten elde edilen DNA dizilerinin biyoinformatik
analizi saatlerce surmektedir. Klinik arastirma hedefli ¢alismalarda yiizlerce DNA
dizileme verisi igin benzer analiz ¢aligmalarinin yapilmasi gerekir. Bu durum oldukca
yiiksek hesaplama kaynagi gereksinimi ve zaman maliyeti olusturmaktadir. Bu tez
calismasinda statik ve dinamik ¢izelgeleme problemleri i¢in Onerilen algoritmalar ile
yeni nesil dizileme analizi is akiglar1 i¢in de ¢O0ziim sunulmustur. Sistem ayni
kapasiteye sahip islemcilerden olusan homojen hesaplama kaynagidir. Veri paralel
islemler kaliplanabilir islemlerdir.

Yeni nesil dizileme ile bir DNA dizileme analizi, veri paralel islemler igermesi
ve islemler arasinda veri aktarim bagimliliklar1 igermesi yoniinden statik gizelgeleme
problemi olarak ele alindiginda yonlu donglisuiz gizge ile modellenebilir. Birden fazla
is akis1, sifir maliyetli giris ve ¢ikis diigiimlerine baglandiginda yonli donglisuz gizge
olustururlar. Yapilan calismalarda yonlii donglsuz c¢izge ile modelleme yapilmis
gercek diinya uygulamalar i¢in ¢izelgeleme ¢o6zliim yaklagimlari, islemci kaynagi
verimliligini artirirken zaman maliyetlerini azaltilmistir. Ancak, bildigimiz kadaryla,
literatiirde yeni nesil dizileme is akisi i¢cin ¢alisma zamani modelleyerek ¢izelgeleme

tyilestirmesi yapmis ¢alisma bulunmamaktadir.



Yonlu dongiisuz gizge ile modellenen statik ¢izelgeleme problemleri i¢in yapilan
calismalarda islemci tahsisi ve gizelgeleme siireci iki asamada ya da tek asamada
gelistirilmis algoritmalar ile ¢6ziimlenmistir. Tek asamada ¢oOziim gelistiren
caligmalarda algoritma her iterasyonda islemci tahsisi ve ¢izelgeleme igin bir ¢6ziim
gelistirip en iyi ¢oziimde iterasyonu sona erdirir. iki asamali calismalarda ise islemci
tahsisi ve ¢izelgeleme icin ayr1 ¢oziim elde edilir. CPA [2], MCPA [3], MCPA2 [4]
algoritmalar1 iki asamada ¢oziim lreten aggézlii yaklasimlardir. IAES [5], CPR [6]
algoritmalari ise tek asamada ¢oziim iireten aggdzlii algoritmalardir. Islemci tahsisi ve
cizelgeleme prosediirleri igin farkli calismalarda genetik algoritma (meta-sezgisel) ile
yapilan ¢alismalar da bulunmaktadir [7], [8].

Bu tez calismasinda hiper-sezgisel bir yaklasim ile islemci tahsisinde 6zgiin bir
¢cozum oOnerilmektedir. Hiper-sezgisel yontemler sezgisellerin nasil kullanilacagi ile
ilgili ¢6ziim uzayinda arama yaparak ¢oziimiin iyilesmesini hedefler. Hiper-sezgisel
yontem ile kaliplanabilir veri paralel islemlerin islemci tahsisi gergeklesir.
Literatiirdeki ¢alismalarda islemci tahsisi igin Onerilmis bir hiper-sezgisel yaklasim
bulunmamaktadir. Ayrica hiper-sezgisel yontem ile statik gizelgeleme problemi de ele
almarak gergek diinya uygulamalar1 ve standart islem c¢izgeleri icin deneysel
calismalar yapilmustir.

Yeni nesil dizileme analizi is akisiin cizelgelemesi, dinamik cizelgeleme
problemi olarak da ele alinmistir. DNA dizileme analizi yapilacak orneklerin ve
dolayis1 ile analizi yapilacak DNA verisinin hesaplama kaynagina varig zamani
bilinemez. DNA verisinin sadece sisteme varig zamanin bilinmemesi dinamikligin
olusmasina neden olmustur.

Veri paralel islem igeren ya da igermeyen dinamik ¢izelgeleme problemleri i¢in
literatiirde farkli yontemler ortaya konmustur. MOWS [9] aggézlii algoritmast veri
paralel islemler iceren dinamik ¢izelgeleme problemi i¢in gelistirilmistir. Ayrica veri
paralel islem igermeyen problemler icin gelistirilmis genetik algoritma ve karinca
strust optimizasyonu gibi meta-sezgisel yaklasimlarda bulunmaktadir [10], [11].

Bu tez calismasinda veri paralel islemler iceren ayrica islemler arasinda veri
bagimliligr bulunan yeni nesil dizileme is akislar1 i¢in meta-sezgisel bir yontem ile
homojen islemci kaynaginda dinamik ¢izelgeleme problemine ¢6ziim gelistirilmistir.
Islemci tahsisi asamasinda hiper-sezgisel yontem kullanilmistir.

Statik ve dinamik cizelgeleme problemleri i¢in yapilan bu ¢alismalar sadece yeni

nesil dizileme is akis1 i¢in degil veri paralel islemler iceren ve veri bagimlilig1 bulunan



benzer tim problem kiimeleri i¢in ¢6ziim yontemi olacaktir. Deneysel galismalarda
yeni nesil dizileme is akis1 haricinde standart islem ¢izgesi ve ¢esitli gercek diinya
uygulamalan ile elde edilen sonuglar gelistirilen yontemin cesitli ¢izge tlirlerinde

fayda saglayacagini gostermektedir.
1.2. Tezin Icerigi

Girig boliimiinde; veri paralel islemler igeren ve veri bagimliligi bulunan is
akiglarmin g¢izelgeleme problemine dair genel bilgileri; tez ¢alismasinin amaci ve
katkilarindan bahsedilmektedir. Ikinci béliimde; statik ve dinamik cizelgeleme
problemi ayri ayri ele alinarak problemler igin ¢ozlimler sunan literatiir
calismalarindan bahsedilmektedir. Uglincii bolimde yeni nesil dizileme ve yeni nesil
dizileme analizindeki islemlerin calisma zamanin modellenmesi anlatilmaktadir.
Dordinct bolimde ise hiper-sezgisel yontem ile islemci tahsisi detaylari ile
anlatilmaktadir. Ayrica statik gizelgeleme problemi olarak ele alinarak ¢esitli gercek
diinya problemleri, standart islem ¢izgeleri ve yeni nesil dizileme analizi is akisi ile
yapilan deneysel ¢aligmalarin sonuglar verilmistir. Besinci boliimde ise meta-sezgisel
yontem ile dinamik ¢izelgeleme problem ¢6ziimii detaylari ile anlatilmaktadir. Ayrica
dinamik ¢izelgeleme problemi olarak ele alinan yeni nesil dizileme is akisi, gercek
diinya problemleri, standart iglem ¢izgeleri ile yapilan deneysel ¢aligsmalarin sonuglari
verilmistir. Son olarak altinci bolimde ise tez calismasindan ¢ikarilan sonuglar

bulunmaktadir.



2. PROBLEM TANIMI VE ILGILI CALISMALAR

Cizelgeleme probleminin ¢éziimiinde veri paralel islemler igin tahsis edilen
islemci sayisinin belirlenmesinde iglemci tahsisi prosediirii, islemlerin ylriitme
sirasinin  belirlenerek uygun islemcilere atanmasi icinde c¢izelgeleme prosediirii
uygulanir. Bu boliimde islemci tahsisi ve c¢izelgeleme prosediirii i¢in gelistirilen
algoritmalar anlatilmadan once problem tanimi verilmistir. Literatlir de veri paralel
islemlere tahsis edilecek islemci sayis1 ¢alisma zamaninda veya Onceden
belirlenmemis ise bu islemler kaliplanabilir islemler olarak tanimlanir. Bu tez
calismasinda kaliplanabilir islemlerin homojen sistem iizerinde ¢izelgelenmesi
problemi ele alinmistir. Cok sayida islemci igeren homojen islemci kaynagir P =
{my : k=1,2,..,p} ile ifade edilir. islemci kaynag1 p tane islemci icerir ve my, bir
islemciyi ifade etmektedir. Islemler kiimesi T = {t; : i = 1,2, ...,n} ile ifade edilir.
Islemler kilmesi n tane islem igerir ve t; bir islemi ifade etmektedir. Islemler arasinda
veri bagimliliklar: bulunur. Onciil(t;), t; isleminden dnce tamamlanmasi gereken
islemleri ifade eder. Yénlii dongsiiz ¢izge modelinde Onciil(t;) islemler kiimesinden
t; islemine yonli kenar ile veri bagimliliklar1 ve veri akis1 gosterilir. Ardil(t;), ¢;
isleminden sonra baslamasi gereken islemleri ifade eder. Dinamik cizelgeleme
probleminde islemlerin varig zamam V = {v; : i = 1,2, ..., n} kiimesi ile gosterilir.

Esitlik (2.1)’de gosterilen Ty gun(t;), t; islemine tahsis edilecek olan tim
islemcilerin hazir olma zamanidir. Islem t;’ye tahsis edilen tiim islemciler kiimesi Q;
ile ifade edilir. Islem t;’den dnce Q; islemci kiimesindeki m islemcisinde tamamlanan

son iglem ¢} ile ifade edilir. F(t3"), t3* isleminin bitis zamanidir.
Tuygun(ti) = MaXmeq; {F(t;cn)} (2.1)

EBZ(t;), t; isleminin en erken baslama zamanidir. Esitlik (2.2)’de gosterildigi
gibi onciil islemlerin maksimum bitis zamanidir. Is akislarinda baslangig islemlerinin

EBZ(t;) degeri ile v; degeri aynidir.

EBZ(t;)) = max {F(t)} (2.2)

t]-E(")nciil(tl-)



Esitlik (2.3)’de gosterilen S(t;), t; isleminin baslangi¢ zamanidir. ¢; nin onciil
islemlerinin bitis zamaninin ve tahsis edilen islemci sayis1 kadar islemcinin uygun

oldugu zamanin maksimumudur.

S(t;) = max{EBZ(t;), Tyygun(t)} (2.3)

Esitlik (2.4)’da gosterilen F(t;), t; isleminin bitis zamanidir. Islem t;’nin
baglangi¢ zamani ve ¢alisma siiresinin toplamidir. Np(t;), t; islemine tahsis edilen
islemci sayisini ifade eder. C (tl-, Np (tl-)), t; isleminin Np(t;) islemcisindeki ¢aligma

suresidir.

F(t) = S(t) + C(t;, Np(¢)) (2.4)

Esitlik (2.5)’de maksimum tamamlanma siiresi (makespan) verilmistir. Amag

fonksiyonumuz maksimum tamamlanma stiresinin minimize edilmesidir.

makespan = max(F (tl-)) (2.5)

Bir iglemin Onciil islemi ile farkli islemciler {izerinde yiiriitiilmesi islemciler
arasinda veri aktarimini gerektirir. Bu durum iglemler arasinda iletisim maliyetinin
olugsmasina neden olmaktadir. Glinlimiize kadar yapilmis ¢alismalarda eger bir islem,
oncil islemi ile aym islemci lizerinde ylritiiliirse iletisim maliyeti sifir olarak
hesaplanir [12]. YOnll dongisiz ¢izgede kenar agirligi ile iletisim maliyeti ifade edilir.

Bu tez ¢alismasinda islemler arasindaki iletisim maliyeti sifir kabul edilmistir.
2.1. Cizelgeleme
Cizelgeleme problemi ile ilgili gilinlimiize kadar yapilmis bir¢ok calisma

bulunmaktadir. Yapilan ¢aligmalar statik ve dinamik ¢izelgeleme problemi olarak iki

ana baslikta inceleyecegiz.



2.1.1. Statik Cizelgeleme

Veri paralel iglemler iceren ve yonlii dongistiz gizge ile modellenen statik
cizelgeleme problemlerinde acgozli veya meta-sezgisel yontemler ile ¢6zim
gelistiren ¢alismalar bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda islemci tahsisi ve ¢izelgeleme
prosediirleri baz1 ¢aligmalarda tek asamada ¢6zlim olustururken bazi ¢alismalarda ise
iki asamada ¢6ziim olusturur. Tek asamada ¢oziim gelistiren ¢alismalarda algoritma
her iterasyonda islemci tahsisi ve cizelgeleme icin bir ¢dziim gelistirir. Iterasyonlar
gelistirilebilen en iyi ¢6ziime kadar devam eder. IAES [5], CPR [6] tek asamadan
olusan algoritmalardir. Iki asamada ¢dziim gelistiren algoritmalar ise islemci tahsisi
ve cizelgeleme prosediirii ayr1 ele alinir. Islemci tahsisi prosediirii tamamlandiktan
sonra islemelere tahsis edilmis islemci sayilarina gore ¢izelgeleme gerceklesir. CPA
[2], MCPA [3], MCPAZ2 [4] iki asamadan olusan algoritmalardir. Heterojen islemci
kaynag1 olan problemlere uygun ac¢gozll algoritmalarda gelistirilmistir [13]. Ayrica
statik cizelgeleme problemi i¢in yapilan ¢alismalarda sadece islemci tahsis prosediirii
ya da ¢izelgeleme prosediirti igin gelistirilmis aggdzlii veya meta-sezgisel algoritmalar
bulunmaktadir [7], [8], [14].

2.1.1.1. CPA

CPA statik cizelgeleme problemi igin homojen islemci kiimesi Uzerinde
cizelgeleme ¢ozimi olusturan bir algoritmadir [2]. Veri ve islem paralel islemler
yonli dongiisiiz ¢izge ile modellenir. CPA algoritmasinda gizelgeleme streci iki
asamada gerceklesir. Ik asama da veri paralel islemlerin yiiriitiilecegi islemci sayisini
belirlemede islemci tahsisi prosediirii yiiriitiiliir. Islemci tahsisi prosediiriinde iki alt
siir etkilidir. Sinir degiskenlerinden T¢p’yi ¢izelgeleme uzunlugu belirler. Veri
paralel islemlerin islemci sayisinin artirilmasi ile bu alt sinir azalir. Diger bir alt sinir
ise Ty dir. T, degeri islemci kullanim 6lglistidiir ve islemlere atanan islemci sayisi
artttkca bu deger azalmaktadir. Algoritmada bu iki alt smirmm maksimumunun
minimize edilmesi hedeflenir. Sekil 2.1’de CPA islemci tahsisi s6zde kodu verilmistir.
Baslangi¢ durumunda islemlere birer islemci tahsis edilir. Tiim islemlerin birer iglemci
ile baglamas1 T4 degerinin minimum deger olmasini saglar. Eger T¢p < T, ise islemlere

tahsis edilen islemci sayisi artirllmaya devam eder. T¢p degerinin azalmasi kritik



yoldaki islemlerin islemci sayisinin artirilmasi ile saglanir. Her bir iterasyonda islemci
sayisinin arttirilmasindan en ¢ok etkilenen islemin islemci sayist artar. Tep > Ty
oldugunda algoritma sona erer. Tcp Ve T, degerinin maksimumunu minimize eden

islemci tahsisine ulagilmistir.

# CPA islemci tahsisi

1. Islemler kiimesindeki her bir t islemi igin:

2 t islemine 1 islemci tahsis et

3. while (Tep >Ty)

4 Eger t islemi kritik yolda ve t islemine tahsis edilen islemci sayisi
sistemin islemci sayisindan kiigiik ve ((t islemine tahsis edilen islemci
ile calisma siiresi) — (t islemine tahsis edilmis islemci sayisinin bir
fazlasi ile ¢alisma siiresi)) maksimum ise

o. t islemine tahsis edilmis iglemci sayisinin 1 artir

o

Tcp ve T, gincelle
7. bitir

Sekil 2.1: CPA islemci tahsisi s6zde kodu.

Ikinci asamada liste gizelgeleme prosediirii yiiriitiiliir. Her iterasyonda hazir olan
islemlerden en yiiksek oncelik degerine sahip olan islem segilir. Bir igslemin 6ncelik
degeri yonlii dongusiz ¢izgede ¢ikis diigiimiine olan yol uzakligidir. Segilen islem
tahsis edilmis islemci sayis1 kadar uygun sayida olan islemcilere atanir. Tiim islemler
islemcilere atanana kadar iterasyonlar devam eder. Farkli ¢izelgeleme prosediirlerinde
islemlerin &ncelik belirleme prosediirleri degisebilir. Ornegin TSAS algoritmasinda

islemin en erken baglama zamanina gére 6ncelik degeri belirlenir [15].

2.1.1.2. MCPA

CPA algoritmasi veri paralelliginden yararlanarak mevcut tiim islemciyi belirli
bir goreve tahsis edebilir. CPA algoritmasmin islemci tahsisi asamasinda veri
paralelligine ¢ok fazla odaklanmasi gorev paralelliginden faydalanabilme olasiligini
bir kenara atar. Bu durum MCPA algoritmasmin gelistirilmesini saglamistir [3].

MCPA algoritmasinda CPA algoritmast gibi islemci tahsisi ve c¢izelgeleme iki
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asamada gerceklesir. Ik asama olan islemci tahsisinde CPA algoritmasina benzerdir.
CPA algoritmasindan farkli olarak fazladan bir kosul daha ekleyerek isleme islemci
tahsis edilebilmesi icin izin verir. Bu kosul ise islemin bulundugu katmandaki
islemlere tahsis edilen toplam islemci sayisinin sistemdeki toplam islemci sayisindan
kiigiik olmasidir. Sekil 2.2°de yonlii dongiisiiz ¢izgede olusan katmanlar gosterilmistir.
Sekil 2.3’de MCPA islemci tahsisi sézde kodu verilmistir. Algoritmada CPA
algoritmasindan farkli olarak t isleminin bulundugu katmandaki islemlere tahsis
edilmis toplam islemci sayis1 bulunmustur. Tahsis edilen islemci sayisinin artirilmasi

icin katmandaki toplam islemci sayisinin sistemin islemci sayisindan kii¢lik olmasi

gerekir.
katman = 0
katman = 1
katman =2
katman = 3
------------------------ k z;‘;man =4

Sekil 2.2: MCPA DAG.
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# MCPA islemci tahsisi

1. Islemler kiimesindeki her bir t islemi icin:

2. t islemine 1 islemci tahsis et

3. while (Tep >Ty)

4, N; « t isleminin bulundugu katmandaki islemlere tahsis edilmis
toplam iglemci sayisi

5. Eger t islemi kritik yolda ve N; sistemin islemci sayisindan kiiciik ve
((t islemine tahsis edilen islemci ile ¢aligma siiresi) — (t islemine tahsis

edilmis islemci sayisinin bir fazlasi ile ¢aligma siiresi)) maksimum ise

6. t islemine tahsis edilmis islemci sayisinin 1 artir
7. Tcp Ve T, gincelle
8. bitir

Sekil 2.3: MCPA islemci tahsisi s6zde kodu.

MCPA algoritmasinin ¢izelgeleme agamasi CPA algoritmasi ile aynidir. Liste

cizelgeleme proseduri yuratalur.

2.1.1.3. MCPAZ2

MCPA2 algoritmas: da iki asamadan olusur [4]. ilk asama islemci tahsisi
siirecinde, MCPA islemci tahsisi siirecindeki bir katmandaki islemlere tahsis edilen
islemci sayisinin sistemdeki toplam islemci sayisin1 agsmamasi gerektigi kisiti
degerlendirilir. Eger katman daha fazla islemci tahsisine uygunsa katmandaki
islemlerin toplam islemci sayisi, sistemdeki toplam islemci sayisinin iki katina kadar
artirilabilir.

MCPA2 algoritmasinda ikinci agamada CPA algoritmasina benzer liste
cizelgeleme prosediirii uygulanir. CPA algoritmasindan farkli olarak islemci
kullaniminda fayday: artirmak i¢in paketleme ve geri doldurma yontemleri uygulanir.
Paketleme yontemi bir islemin yiiriitiilmeye hazir oldugu (6nciil islemlerinin
tamamlandigl) anda yeterli sayida bosta islemcinin olmamasi durumunda
gerceklestirilir. Isleme tahsis edilecek islemci sayis1 azaltilarak daha erken zamanda
islemin yiriitiilmesi saglanir. Ancak islemin tahmini bitis zamani islemci sayisi

azaltilmadan onceki tahmini bitis zamanindan kii¢iik olmalidir. Uygulanan geri
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doldurma yonteminde ise yiiksek oncelikli bir islem yeterli sayida bosta islemci
bulamadiginda yeterli islemci sayisina ulasilana kadar bekler. Bu durum
cizelgelemede islemcilerin bos kaldig1 zamanlarin olusmasina neden olur. Islemci
kaynaklarin daha verimli kullanilmasi i¢in bu bosluk zamanlarda yiiriitiilmeye uygun

olan daha diisiik oncelikli islemler bu islemcilere atanir.

2.1.1.4. IAES

IAES algoritmasi islemci tahsisi ve ¢izelgeleme prosediirlerini iki asamada degil
tek asamada yiiriitiir [5]. Algoritmada baslangigta her bir isleme birer islemci tahsis
edilir. Tahsis edilen islemci sayisina gore liste ¢izelgeleme prosediiriinde oldugu gibi
islemlerin Onceliklerine gore islemcilere atanir. Genel yiirlitme siiresi hesaplanir.
Sonrasinda her iterasyonda islemlere tahsis edilen islemci sayisi artirilarak ya da
azaltilarak genel yiiriitme siiresi hesaplanir. Islemlere atanan islemci sayis1 statik kritik
yola gore degil tahsis edilen kritik yola gére belirlenir. Islemci sayisinin azaltilmasi
asamasinda ise Oncelikle iglemci sayisi artirilan islemin baslangic ve bitis zaman
aralig1 periyodunda bulunan islemler bulunur. Birden fazla islemcisi bulunan iglemler
arasinda islemci sayisinin islemin ¢alisma siiresine en az etkisi olan islem segilir.
Secilen islemin islemci sayis1 bir azaltilir. Genel yiirlitme siiresi degismeden kalana

kadar iterasyonlar devam eder.

2.1.1.5. Diger Cahismalar

CPR algoritmasi [6] islemci tahsisi ve gizelgeleme prosediirlerini tek asamada
yiirliten algoritmalardan biridir. Bir iterasyonda belirli bir isleme tahsis edilen islemci
sayisi artirilir ve liste gizelgeleme prosediirii ile genel yiiriitme siiresi hesaplanir. Genel
ylriitme siiresi azalip azalmamasi kontrol edilerek azaldiysa islemci tahsisi
gerceklesir. Islemci sayisinin artmasi ile genel yiiriitme siiresini azaltacak bir islem
bulunmadiginda iterasyon sona erer.

Tek agamada yiiriitiilen diger bir algoritma LOC-MPS’ dir [16]. Bu algoritmada
da kritik yol iizerindeki islemler segilir. Islemci sayisinin artirilmasinda sadece ¢alisma
siiresinde saglanan fayda yeterli degildir. Clinkii bir isleme atanan islemci sayisinin

artirtlmas1 eszamanl ¢alisabilecegi islemleri azaltmaktadir. Bu ylzden algoritmada
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islemlerin eszamanlilik orani da islemci tahsisini etkiler. Algoritma genel yliriitme
sliresini artiracak islemci tahsisine izin verir. Boylece islem paralelliginden veri
paralelligine doniisiimi saglanir. Geri doldurma teknigiyle de diisiik oncelikli
islemlerin yiiksek oncelikli islemleri geciktirmeden islemcilerin kullanilmasini saglar.

Hesaplama kaynagi heterojen ve c¢oklu kiimeleme yapisinda oldugu durumda
cizelgeleme problemi icin onerilen cizelgeleme algoritmalarindan biri MTD dir [13].
AEST, bir islemin uygun heterojen platformda en erken baslama zamanidir. ALST,
isleminin uygun heterojen platformda en geg¢ baslama zamanidir. Islem seg¢imi igin bu
iki degerin farki alinir. Minimum olmasi durumuna gore segilir. Cizelgeleme siirecinde
kiimenin durumuna bagli olarak islem ¢ogaltma ve go¢ gibi teknikler uygulanir.

CPA13 algoritmasinda teoride ve pratikte islem ¢aligsma siirelerinin farkli olmasi
durumu ele alinmistir [17]. Pratikte farkli sebeplerden dolay1 ¢alisma stiresi farkliliklar
gosterir. Bu farkliliklarin =~ giderilmesi ve hesaplamalarin teorik degerlere
yakinlastirilmasi i¢in ¢alisma siiresinde artisa neden olan islemci tahsisleri kaldirilarak
¢6ziim bulunmustur. MCPA algoritmasina benzer ancak cizelgeleme islemi optimize
edilmistir. Belirli bir zamanda mevcut bir islem i¢in islem daha erken baslayabilir mi,
islemin tamamlanma siiresini ertelemeyebilir mi ve islemci sayisin1 azaltilabilir mi
sorulart i¢in ikili arama algoritmasi uygular.

Islemci tahsis prosediirii icin meta-sezgisel yontemler de kullanilmistir [7]. Bu
calismada sadece islemci tahsisi prosediirii i¢in genetik algoritma uygulanmustir.
Kromozomlar islemlere tahsis edilen islemci kiimesinden olusur. Baslangi¢ ¢6ziimleri
elde etmek i¢in MCPA algoritmasi kullanilir. Yeni kromozomlarin olusturulmasi i¢in
sadece mutasyon uygulanir.

Islemci tahsisi prosediirii haricinde sadece ¢izelgeleme prosedirli Gneren
calismalar da bulunmaktadir. Liste ¢izelgeleme de islem Onceligini belirleyen ti¢ kriter

belirlenmistir [14]. Bu kriterler:

e P: Eger bir islemin veri paralelligi diger isleme gore daha fazla ise bu islem daha
yuksek onceliklidir.

e C: iki islem ayni1 veri paralelligine sahipse kritik yol degerlerine bakilir.

e S: iki islem ayni1 veri paralellige ve kritik yol degerine sahipse ardil iglem sayisina

gore oncelik atanir.
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Oncelik belirleme kriterine gére degisen siralarla 6 farkli algoritma olusturulur.
Algoritma ismindeki harf siralamasi Oncelik belirlenmesinde uygulanan siray1
gostermektedir. Bu algoritmalar PCS, CPS, CSP, SCP, PSC, SPC’dir.

Cizelgeleme prosediri icin meta-sezgisel yontemlerle de ¢dzim gelistirilmistir
[8]. Islemci tahsis sayilarmim belli oldugu varsayilir. Problem ¢oziimiinde genetik
algoritma kullanilir. Kromozomlar problem icin potansiyel problem ¢6zimini
gosterir. Kromozomda bir gen bir islemi ifade eder. Kromozomun gegerli olmasi igin
islemlerin veri bagimlilig1 kisitlarimi sagliyor olmasi gerekir. Uygunluk fonksiyonu
kromozomun kalitesini gosterir. Calismada uygunluk fonksiyonu kromozom ig¢in en
uzun c¢izelgeleme uzunlugudur. Klasik bir se¢im teknigi olan rulet kullanir.
Caprazlama ve mutasyon uygulanir. Mutasyonda kromozomdan rastgele bir gen segilir
ve oOnciil ve ardil islemleri arasinda rastgele yerlestirilir.

Veri paralel islem igermeyen yonlii dongusiiz ¢izge ile modellenmis statik
cizelgeleme problemleri igin meta-sezgisel yontemler gelistirilmistir. Karinca siirtisii
optimizasyonu da bu meta-sezgisel yontemlerden biridir [18]. Karinca siiriisii
optimizasyon yonteminde baslangigta feromon degerleri aynidir. N X N bir matriste
gosterilir. N islem sayisidir. N; isleminden sonra segilecek isleme olasiliksal karar
degerine bagli olarak feromon miktarina ve islem Onceligi sezgiseline gore karar
verilir. Islemlerin birbirine veri bagimliliklarinin bulunmasindan dolay1 algoritmada
ylriitiilmeye hazir olan islemler listesi olusturulur. Baslangicta liste bostur. Karinca
slirli optimizasyonu algoritmasinda her bir iterasyonda bu liste giincellenir. Segilen
islemler karinca listesine eklenir. Hazir listesinden c¢ikarilir. Tim islemler
tamamlandiktan sonra karinca listesindeki islemlere en erken baglama zamanina gore
uygun olan islemci atanir. En iyi sonucu veren karincanin ¢oziimii i¢in feromon
eklemesi yapilir. Son adimda yerel minimumdan kagmak i¢in buharlagtirma islemi
yapilir. Buharlagtirma oranina deneysel olarak karar verilir. Diger bir meta-sezgisel
yontem Oneren c¢aligmada ise genetik algoritma kullanilir [12]. Genetik algoritmada
kromozomda islem ve islemci bilgisi yer alir Turnuva secimi, ¢aprazlama, mutasyon
uygulanir. Islemci secimi rastgele gerceklestirilmez. Eger islem kritik yol {izerinde ise
onceki kritik yol iizerindeki islem ile ayni1 islemci tahsis edilir. Eger kritik yol {izerinde
degil ise iletisim maliyetinin yliksek oldugu isleme atanan islemci tahsis edilir. Eger
birden fazla iletisim maliyeti olan islem var ise bu islemlerin atandigi islemciler
arasindan rastgele bir islemci seg¢ilir. Popiilasyona rastgele olusturulan birkag iiyede

eklenerek erken yakinsamadan kagimilir.
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2.1.2. Dinamik Cizelgeleme

Dinamik gizelgelemede heterojen islemci kaynaklarinda yapilan ¢alismalar 6n
plana ¢ikmaktadir. Veri paralel islemler iceren is akislart igin literatiirdeki caligsma
sayis1 oldukca kisithdir. Yapilan ¢alismalarda veri paralel islemler kati islemlerdir.
Kat1 islemlere tahsis edilecek islemci sayisi ¢izelgelemeden 6nce belirlenmektedir.
Dinamik cizelgelemede veri paralel islem iceremeyen is akislar1 i¢in aggdzli

algoritmalar ve meta-sezgisel algoritmalarda bulunmaktadir.

2.1.2.1. GA-ECT

Veri paralel islem igermeyen yonli donglsiuz cizgeler ile problem
modellenmistir [10]. Heterojen islemci kaynag: iizerinde yiiriitiiliir. Islemci kaynag:
farkli hizlara sahip olan islemcilerden olusur. Bu yiizden ayni islem farkli ¢aligma
surelerinde yuritilebilir. Her bir islemin son teslim tarihi vardir. islemlerin sisteme
varig zamani bilinmez. Sistemde ¢izelge bilgisini tutan merkezi ¢izelgeleme birimi
belirlenmistir. Yeni is geldigi zaman merkezi ¢izelgeleme birimi, heniiz baglamamis
olan islemler ile yeni islemler i¢in ¢izelgeleme islemini gergeklestirilir. Y Urattlmesi
baglamis olan islemler ise yeni gizelgelemeye dahil edilmezler. Yeni cizelgeleme
stirecinde tiim problem kisitlar1 degerlendirilmelidir.

Merkezi ¢izelgeleme birimi, islemcilerin durum bilgisini tutan yapiy1 giinceller.
Biten islemleri tutan kuyruk yapisini da bitmis islem bilgileri ile giinceller. Merkezi
islemci birimi ayrica siralanmis islem kuyrugunu da beslemektedir. Bu kuyrukta her
bir islemin son tamamlanma zamani, ¢aligma siiresi, iletisim maliyeti, islem oncelik
kisitlar1 tutulur. Kuyruktaki islem bagli bir islem ise merkezi ¢izelgeleme birimi onciil
islemlerin tamamlanma durumunu kontrol eder. Eger tamamlanmamigsa siralanmis
islem kuyrugun da iglem beklemeye devam eder.

Cizelgeleme icin meta-sezgisel yontem olan genetik algoritma ile ¢6zum
gelistirilir. Genetik algoritmada baslangi¢ popiilasyonlar1 rastgele belirlenir.
Kromozomda islem ve islemci bilgileri yer alir. Cizelgelemede yeni gelen islemler ile
kromozomun uzunlugu degisebilir. Sekil 2.4 a)’ da bir kromozom &6rnegi verilmistir.
D3, P1, P2, Pa » P1 1slemcileri ifade ederken t, t,, t3, t4, t5 islemleri ifade eder. Sekil

2.4 b)’ de ts islemi heniiz yiriitiilmeye baslamamistir. Bu ylizden yeni kromozomda
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da yer alir. Diger islemlerin atandigi islemciler gosterilmektedir. Sekil 2.4 c)’ de
cizelgeleme yeni islemler ile yeni kromozom olusmustur. Algoritmada rulet secimi,

mutasyon ve ¢aprazlama uygulanmistir.

pP3 p! p2 p4 pl tt t2 3 t4 ts
a)

tt 2 t3 t4
b)

Pl p2 p4 p3 t5 8 17 s
c)

Sekil 2.4: a) Kromozom, b) Yeni gelen islemler ile heniiz yiiriitilmeye
baglamamis islemler ve yiiriitiillmeye baslamis islemlerin atandigi islemciler, C)
Yeni kromozom.

2.1.2.2. HGA

Bulut ortaminda birden fazla is akisinin ¢izelgelenmesi problemi lizerine ¢aligir
[19]. Veri paralel islem igermeyen is akislar1 yonli dongusiz cizge ile modellenir. Her
T aninda yeni gelen islemlerle beraber heniiz bitmemis islemler tekrar ¢izelgeleme
algoritmasina eklenir. Onerilen genetik algoritmada kromozomlar gesitli sezgisel

kurallardan olusur. Onerilen sezgisel kurallar;

e MINSK: Her bir islemin bekleme zamanini hesaplar. Bu hesaplamaya verinin
transfer siiresini de ekler. Oncelik siralamasi, bekleme siiresinin kiigiikten biiyiige
siralanmasi ile belirlenir.

e MIN LFT: En erken biten islemlere oncelik verilir.

e MIN SPT: Calisma siiresi ve veri transfer siiresi en kii¢iik olan islemlere dncelik
verilir.

e MIN LST: Uzun siire ertelenebilecek islemlere kiiciik bir 6ncelik verilecektir.
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e MIN EST: En erken baglama stratejisine dayanir. Ilk baslayan islemlere 6ncelik

Verir.

Kromozomlar islem sayis1 kadar genden olusur. Her bir gen MINSK, MIN LFT,
MIN SPT, MIN LST, MIN EST sezgisellerinden birini ifade eder. Caprazlamada iki
noktali caprazlama yontemi kullanilir. Mutasyonda ise rastgele belirlenen bir gen

degistirilir. Uygunluk fonksiyonu cizelgelemenin genel yuritme suresidir.

2.1.2.3. MOWS

Veri paralel islemler i¢eren is akislari ile ¢alisilir [9]. Veri paralel islemler kati
islemlerdir. Kat1 islemlerde cizelgeleme Oncesinde islemlere atanan islemci sayisi
belirlenir. Is akislar1 yonlii dongusiiz ¢izge (DAG) ile temsil edilir. Is akislarinin varig
zaman1 bilinmemektedir. Onerilen yoéntemde her bir hazir islem kuyruga alinir. Yeni
bir is akis1 geldiginde kalan tiim is akislarinin ¢alisma siiresini hesaplanir. Bekleme
kuyrugundaki islemlerin kalan ¢alisma siirelerine gore kiiglikten biiyiige siralanir.
Ayni is akigindan gelen islemler siralama degerine gore biiyiikten kiigiige siralanir.

Geri doldurma teknigi uygulanir.

2.1.2.4. Diger Calhismalar

Dinamik gizelgeleme de veri paralel islemler igeren ancak islemler arasinda veri
bagimliligi olmayan problemlere aggdzlii algoritma ile ¢oziim gelistirilmistir [20]. Bu
calismada islemlerin varis zamanlar1 bilinmemektedir. Veri paralel islemler
kaliplanabilir islemlerdir. Problem islem 6ncelik siralamasi ve islemci tahsisi i¢in iki
alt prosediire ayrilmistir. Islemin 6ncelik siralamasinin belirlenmesinde FCFS, SJF ve
Ovh kullanilir. FCFS, islemin gelis zamanina gore oncelik sirasi tahsis eder. SJF, en
klcuk yiriitme siiresine sahip olan islem 6nceliklidir. Ovh da ise islemlerin paralellik
ek yiikiine gore oncelik verilir. Isleme atanan islemci sayisina ise Single, Max, Fit,
Fair ile karar verilir. Single’da her isleme tek islemci tahsis edilir. Max’da her isleme
maksimum sayida islemci tahsis edilir. Fit’de islem se¢imi 6ncelikli isleme maksimum

islemci tahsis edilir. Fair’de her isleme adil sayida islemci tahsis edilir.
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Heterojen kaynaklar tizerinde yonli dongusuz ¢izge (DAG) ile temsil edilen veri
bagimliliklar1 olan veri paralel islemlerin c¢izelgelenmesi problemi {iizerine
calismalarda bulunmaktadir [21]. Bu ¢alismanin temel amaci, islemleri 6ncil islemlere
atanan islemcilere eslemeye calisarak iletisim ve yeniden dagitim maliyetlerini
azaltmaktir. Algoritma da oncelikle hazir islemler hesaplama maliyetine ve ¢izgedeki
derin uzunluguna gore siralanir. Hazir listesindeki tiim iglemler islemcilere atanana
kadar iterasyon devam eder. Diger bir ¢alismada ise hesaplama kaynagi birden fazla
kiimeden olusur [22]. Algoritma birinci adimda islem yiiriitme siiresinden ve tiim
yeniden veri dagitim (iletisim) maliyetlerinden olusan en kiigiik toplam siireye sahip
kiimeyi secer. En ¢ok derinlige sahip olan is akiglar1 en erken bitebilecegi kiimeye
atanir. Ayrica algoritmada islemlerin erteleme zamani da dikkate alinir. Heterojen
kaynak kullanilan diger bir ¢alismada ise bir is akisi tamamlandiginda, bos islemciler
varsa bekleyen is akislarina ve ayrica halihazirda yiriitilmekte olan is akislarina
dagitilir [23]. Yeni gelen bir is akisi, yiiriitmeye baslamak i¢in yeterli islemciye sahip
olmadiginda birka¢ islemcinin i akisi ylriitmesini devre dis1 birakilir ve yeni is
akislarina tahsis edilir. Cizelgelemede gelen is akisi i¢in minimum, optimal ve
maksimum islemci sayisi, gergek tahsis edilen islemciler listesi, is akisinin baglangic
zamani ve is akiginin beklenen bitis zamani gibi bilgileri tutulur. Cizelgeleme
asamasini iki adimda yiiriiten ¢alisma da bulunmaktadir [24]. Bu c¢alismada da
heterojen kaynakta birden fazla DAG i¢in dinamik ¢izelgeleme problemi ele alinir.
Veri paralel islemler igermeyen tek is akist i¢in HEFT [25] algoritmasi gelistirilerek
P-HEFT [26] algoritmasi olusturulmustur. HEFT algoritmasi ise veri paralel olmayan
DAG ile modellenen is akisinin heterojen kaynak tizerinde statik ¢izelgeleme problemi
icin Onerilmistir. Coklu is akislar1 i¢in ise HPTS algoritmasi dnerilmistir.

Dinamik cizelgeleme problemi igin meta-sezgisel yontemler ile de ¢aligmalar
yapilmistir. Veri paralel islemler iceremeyen DAG ile islemlerin modellendigi
calismada genetik algoritma ile ¢6ziim gelistirilmistir [27]. Yeni is akiglarinin gelmesi
durumunda ¢izelgeleme islemi tekrardan gergeklestirilir. Baslangi¢ popiilasyonu
rastgele belirlenir. Kromozomdaki her bir gen islemler ve islemlerin atandigi
islemcileri icerir. Uygunluk fonksiyonu bulut maliyetine ve islemlerin bitis zamanina
bagl olarak belirlenir. Caprazlama islemi tek noktali, iki noktali ve tekdiize olarak
gerceklestirilebilir. Mutasyon islemi kromozomda rastgele belirlenen iki gen
arasindaki iglemlerin yer degistirmesi ile gerceklesir. Genetik algoritma ile ¢6zim

gelistirilen farkli bir ¢aligmada ise algoritmada bir gen, ¢izelgeleme ve haritalama
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olmak Uzere iki bilgiyi igerir [28]. Cizelgeleme, islemlerin yiiriitiilme siralamasidir.
Haritalama ise islemlerin calistirilabilecegi islemcileri gosterir. Se¢im igin turnuva
secimi kullanilir. 0 ile 1 arasinda rastgele bir degerde ¢aprazlama islemine karar verilir.
Rastgele belirlenen bir deger 0,5’ten kiiglikse haritalama kisminda degilse ¢gizelgeleme
kisminda ¢aprazlama yapilir. Mutasyonda ise sadece haritalama kisminda
gerceklestirilir. Meta-sezgisel yontemlerden karinca siiriisii optimizasyonu ile ¢oziim
gelistirilen ¢alismada bulunmaktadir [11]. Dinamik cizelgeleme, islemlerin iletisim
siirelerinin, yiiriitme siliresinin ve oncelik kisitlarinin ¢alisma aninda degismesi olarak
tanimlanmistir. Heterojen sistemde her bir islem bir karincadir. Feromon miktari ise
islemci yiikiidiir. Baslangi¢ feromon degeri 0 atanir. Boylece ilk aramada bir karinca
bir noktayi sabitleyecektir. Sonraki karincalar ayni noktay:1 ve en iyi islemciyi takip
edecektir. Algoritma da bitis siiresinden 6nce bir iglem yiiksek hizli bir islemcide
tamamlanirsa gizelgeleme prosediirii bekleyen isleme ayni islemciyi tahsis eder ve
feromon giincellenir. Islemci secimi islemin en erken baslama zamani ve en erken bitis
zamanma dayanir. Algoritma iki adima yiiriitiilir. Ilk adimda siralama metottu
kullanilarak DAG’daki islemlerin oncellikleri belirlenir. ikinci adimda ACO metot
kullanilarak islemler islemcilere atanir.

Bulut ortaminda bagimsiz islemlerin dinamik c¢izelgelenmesi problem iizerine
meta-sezgisel yontemlerle ¢6ziim gelistirilmis ¢alismalarda bulunmaktadir [29].
Tavuk siirli optimizasyon algoritmasi (CSO) ve erken yakinsamay1 6nleyen dinamik

kuzgun optimizasyon (IRRO) algoritmasi beraber kullanilmistir.
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3. YENI NESIL DIZILEME

Yeni nesil dizileme milyonlarca pargaya ayrilmis DNA molekilinin her bir
pargasinin diisitk maliyetle ve yiiksek giivenirlikle paralel olarak 6l¢tilmesini saglar.
Gunidmduzde yeni nesil dizileme yontemi, hastaliga sebep olan mikroorganizmalarin
genomunun dizileme ve bitki genomunun dizileme gibi birgok amag i¢in kullanilir
[30], [31]. Yeni nesil dizileme analizi, kanser hastaliginin erken tanisi, bireysel tedavi
olusturulmasi ve hastalarin tedaviye yanitinin izlenmesi gibi sureclerin ylritilmesine,
mutasyonlarin tespiti ile nadir hastaliklarin tanisina, gen kesfine, atasal DNA kesfine
de olanak saglar.

Islak laboratuvar (kimyasal reaksiyonlar) adiminda kuru laboratuvar adimi
olarak tanimlanan yeni nesil dizileme verisi analiz stireci i¢in ham veri olusturulur.
Islak laboratuvar calismasinda biyolojik materyalin elde edilmesi, elde edilen
biyolojik materyallerden genomik DNA’nin izolasyonu, izole edilen DNA’daki hedef
bolgelerin secilmesi, DNA’nin enzimatik reaksiyonla kesilerek DNA kiitliphanesinin
olusturulmasi, Kkiitiiphaneyi olusturan DNA pargalarinin  gogaltilmasi, DNA
pargalarinin dizileme, dizileme sonrasi ham verinin olusturulmas: surecleri
gerceklesir. DNA pargalarinin porlardan gecerken iletken ortamda yarattigi pikoamper
(pA) boyutundaki elektriksel degisiklikler por etrafinda bulunan sensorler tarafindan
okunup es zamanl olarak kaydedilir. Dizileme cihazlarindan elde edilen ham verilerde
ph veya elektrik akim1 degisimi gibi verilerdir.

Yeni nesil dizilme, pirodizileme sisteminin gelistirilmesi ile baslamis sentez ile
dizileme, ligasyon ile dizileme, iyon ile dizileme sistemleri ile devam etmistir [32].

Baz c¢agirma asamasinda ham verilerin niikleotit bilgilerine c¢evrilmesi
gerekmektedir. Baz ¢agirma asamasinin ardindan elde edilen veri formati FASTQ
olacaktir. [33] FASTQ dosyasinda niikleotit dizileri ve her bir niikleotit dizisini kalite
degeri yer alir. Kalite degeri ASCII formatinda gosterilir.

Yeni nesil dizilemede baz ¢gagirma isleminin dogru olmasi biyoinformatik analiz
stirecini kritik oranda etkiler. Yapilan hatalar hizalama ve varyant ¢agirmayi ciddi
oranda etkileyecegi i¢in Oncelikle kalite kontrolii yapilir. Diisiik kaliteye sahip olan
okumalar kirpilir. Adaptor dizileri de hizalama asamasinda yanlis sonuglarin elde
edilmesi veya varyant cagirmada varyant tespiti hatalarma sebep olmasi gibi

nedenlerle kirpilabilir. FASTQC araci kirpma islemi igin kullanilabilir.
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DNA yeni nesil dizileme analizinde bir sonraki asama hizalamadir. Hizalama,
kisa niikleotit okumalarinin bir referans genoma haritalanmasi islemidir. Milyonlarca
kisa okumanin her birinin insan genomundaki 3 milyar olas1 konumla karsilastirilmasi
gerektiginden, bu hesaplama adimi olduk¢a karmasiktir. Dizileme de tretilen kisa
okumalar tek uglu okuma ya da cift uclu okuma olabilir. Bu okumalarin referans
genom lizerinde uygun konumlara hizalanmasi gerekir. Milyonlarca okumay1 verimli
bir sekilde referans genoma hizalamak i¢in yazilimlar gelistirilmistir. Her bir
okumanin referans genomdaki baslangicinin tespit edilmesi, benzersiz esleme
yapilmasi, kalite degiskeni gibi etkenlerden dolayi hizalama yazilimlar1 hesaplama
acisindan zaman alicidir. Dizilerin referans genomdan eksik olmasi durumunda
hizalanamayan ya da yanlis hizalanmis okumalara sebep olur. Hizalama da kalite skoru
bir okumanin yanlis eslestirilmis olma olasiligini tahmin eder. Bir okuma eger referans
genomda birden fazla lokasyona esleniyorsa bazi yazilimlar tespit edilen tim
lokasyonlara yerlestirirken bazilar1 ise rastgele yerlestirir. Bu gibi sebepler dolay1
yazilimlarin kalite skorlar farklilik gosterir.

Giinlimiizde en yaygin kullanilan hizalama araci Burrows-Wheeler Aligner
Wheeler (BWA)’dir [34]. BWA, Burrows-Wheeler Transform (BWT) sikistirmasi ve
Smith-Waterman algoritmasimi1  kullanir. Burrows-Wheeler Transform tabanli
yontemler referans genoma ait indeks olusturarak dizi esleme yaklagimi kullanir. BWT
tabanli yontemler hizlidir. Bowtie [35] ve SOAP2 [36] BWT tabanli diger hizalama
araclaridir. Sequence Alignment/Map (SAM) ve Binary Alignment/Map (BAM),
okuma hizalamalarinin depolanmasi i¢in kullanilan standart dosya formatlaridir [37].
SAMTools, SAM dosyasindaki bilgilerin okunabilir hale doniismesi saglayarak BAM
dosyasinin olusturulmasini saglayan yazilim aracidir. Ciktt dosyast okuma sirasi,
kalite puani, hizalama konumu, referans sirasina gore farkliliklari, haritalama kalite
puanlarint (MAPQ) igerir. Hizalama isleminden sonra BAM dosyasinda siralama
gerceklestirilir.

Varyant ¢agirma agamasinda referans genoma gore farkli olan ham verinin kalite
degerlendirme asamasindan gegmis varyantlar: tespit edilir [38], [39]. Tespit edilen
varyantlar kicuk insersiyon ve delesyonlar (INDELS), tek niikleotit varyasyonlari
(SNVs), veya biiytik yapisal farkliliklar olabilir. Varyant ¢agirma isleminde gergek
varyantlarin tespit edilmesini hizalama ve siralama hatalar1 zorlastirir. Islemin yiiksek
hassasiyet ile yapilmasi ise hastaliklarla ilgili dizileme varyantlarini belirlemede, nadir

hastaliklarin ~ varyantinin ~ tespitinde,  popiilasyondaki  alel  frekanslarim
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degerlendirmede Onemli bir basar1 saglar. Varyantlarin degerlendirilmesinde dizi
verisinin referans genomu ne kadar kapladigi dikkat edilmesi gereken onemli bir
konudur. SAMTools igerisinde analiz araglari bulunduran bir ara¢ kiimesidir. Varyant
cagirma i¢in de mpileup araci kullanilir. Genome Analysis ToolKit (GATK) [40]
varyant ¢agirmada kullanilan diger popiiler yontemlerden biridir. GATK moddler bir
sekilde tasarlanmistir ve MapReduce fonksiyonel programlama yaklagimina
dayanmaktadir [41]. Varyant ¢agirma ¢iktilar1 VCF dosya formatinda olusturulur.
Varyant anatasyonu, varyantlarin iglevsel etkilerini tahmin edilmesi islemidir.
Varyant anatasyonu i¢in kullanilan araglar farkli metodoloji ve veritabani kullanirlar.
Araglarin ¢ogu tek niikleotit varyasyonlart (SNVS) ve delesyonlar1 (INDELS)
aciklayabilir. Yapisal varyasyon (SV) ve kopya sayist farkliliklarinin (CNV) daha
karmasik olmasindan dolay1 agiklama gerceklestirilemeyebilirler. Yaygin olarak
kullanilan araglar;, ANNOVAR [42], VEP [43], snpEff [44], SeatleSeq [45] dir.
ANNOVAR aract SNP, INDEL, CNV’leri tanimlayabilir. Varyantlarin genlere ve
diger genomik 6gelere gore etkilerini agiklar. Varyasyon veri taban ile karsilastirir.
VEP, ANNOVAR gibi genomik agiklama saglar. Varyantin genomik yapida nereye
karsilik geldigini belirler ve buna gore bir sonug¢ tahmininde bulunur. SNP, INDEL,
CNV veya SV’leri tanimlayabilir. Bu alanda siklikla kullanilan veri tabanlari ise
Ensembl [46], RefSeq [47], UCSC’ dir [48]. Her veri taban1 farkli 6zelliklere sahiptir.
Aciklamalar veri tabanlarina gore farklilik gosterebilir. Varyantlar1 anlamlandirmak
icin bazi filtreleme stratejilerine gerek duyulmaktadir. Yeni nesil dizilemede yaygin
kullanilan filtrelerden biri popiilasyon frekansi filtresidir. Bu alanda siklikla kullanilan

veri tabanlar1 ExXAC [49], gnomAD’dir [50].

3.1. Yeni Nesil Dizilemede Calisma Zamani Modeli

Yeni nesil dizileme analizinde FASTQ dosyasi sisteme vardiginda ¢izelgeleme
gergeklestirilebilmesi i¢in 1§ akisindaki islemlerin ¢alisma siiresinin bilinmesi gerekir.
Is akisindaki islemlerin ¢alisma siiresi hesaplamasi icin FASTQ dosyasinin biiyiikliik
farkliliklarindan faydalanilir. Bu tez ¢aligmasinda dosya biiytikliigline gore ¢alisma
zamam modellemesi gerceklestirilmistir. Is akislarmn yiiriitiilmesi i¢in kullanilan
sistem 8 fiziksel, 8 sanal ¢ekirdekli i7 4.6 Ghz islemci, 16 GB ana bellek, 1 TB saklama
alanina ve Ubuntu 22.04 isletim sistemine sahiptir. 1,7, 2,4, 3,3, 4,4, 5,1, 6,1, 8,4 GB
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biyiklikte FASTQ dosya formatindaki dizi okuma dosyalar1 kullanilmistir [51]. Her
dosya i¢in tiim islemler birden fazla kez ¢alistirilmistir. Calisma siiresi tahminlemesi
icin her dosyanin ilgili islemdeki ¢aligsma siirelerinin ortalamas1 alinmistir.

Yeni nesil dizilemede biyoinformatik is akisindaki ilk islem kirpma islemidir.
Bu islem i¢cin FASTQC kullanilmistir. Girdi dosyasit FASTQ dosyasidir. Sekil 3.1° de
yiiriitiilen farkli boyuttaki girdi dosyalarinin ¢aligma siiresi ile dogrusal modellemesi
gorulmektedir. Esitlik (3.1)’de kirpma islemi i¢in ¢alisma siiresi tahminlemede

dogrusal modelin denklemi verilmistir.
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Sekil 3.1: Kirpma isleminin ¢alisma siiresi tahmini i¢in dogrusal model.

y = 43.68 x + 2.046 (3.1)

Biyoinformatik is akisindaki ikinci islem olan hizalama islemi veri paraleldir.
Veri paralel islemler birden fazla islemci tizerinde paralel yrattlebilir. Paralel ¢alisma
sliresi tahmini i¢in siklikla Amdahl yasasi kullanilir [3]. Amdahl yasasina gore ¢ok
sayida islemci {izerinde veri paralel islem, verinin bir boliimiinii paralel yiirtitiirken
diger boliimiinii ise seri olarak yiiriitiir. Literatiir ¢alismalarinda Yeni nesil dizilme
analizi gibi gercek diinya uygulamalar i¢in ¢alisma zamani ve paralel performans
tahmin modeli Oneren ¢aligma bulunmaktadir [52]. Calismada gergek is akislarinda
genellikle hizlanmalarin st sinirlarini  tahmin  edilmesinde Amdahl Yasasini

kullanildig1 belirtilir. Esitlik (3.2)’de Amdahl Yasasinin s, hizlanma degerini
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gosterirken bir islemcide ¢alisma zamani T ile x islemci lizerinde galisma zamani ise
T, ile gosterilir. Esitlik (3.3)’de gosterilen (1 — F), islemin seri yiiriitiilen par¢asini
ifade ederken F ise islemin paralel yiiriitiilen pargasini ifade eder. Amdahl yasasinda
islemci sayisinin artmasindan paralel parcalar dogrusal faydalanirken seri parcalarin
faydalanmadig1 varsayilir. Bu yilizden islemci sayisi artarken ¢alisma zamani dogrusal
olarak azalmaz. Paralel par¢a F’nin degerinin bilinmesi zordur. Bazi islemler igin
iletisim gibi is yiikleri tahmini zayiflatir. Esitlik (3.4)’de hizlanma degeri ile Karp-
Flatt metrigi kullanilarak F paralel degeri tahmin edilebilir [53].

Sx = % - —F)TT1+ T F/x (3:2)
T, =((1—F)+ g) X T, (3.3)
- (1_%)(1;)‘1 34

Girdi dosyasinin iglemci sayis1 sabit iken dosya boyutu ile caligma siiresi
dogrusal model ile tahminlenir. Islemci sayisinin etkisini tahmin etmek igin ise Karp-
Flatt metrigi kullanilir. Sekil 3.2° de gosterildigi lizere veri paralel islemlerin paralellik
performansinin tahmini igin Karp-Flatt metrigi ile dogrusal model birlestirilir. Ornek

verilerdeki her dosya boyutu icin F paralellik degeri hesaplanarak ortalamasi alinir.
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Sekil 3.2: Calisma zamani tahmini i¢in dogrusal model ve Karp-Flatt metrigi.

Hizalama islemi i¢in 6rnek veri dosyalar ile bir iglemci Uzerinde ydrdtilmesi
sonucu olusan dogrusal model Sekil 3.3 de gosterilmistir. Esitlik (3.5)° de hizalama
islemi i¢in bir islemcide ¢alisma siiresi tahmini dogrusal modelinin denklemi
verilmistir. Hizalama isleminde BWA yazilim paketindeki BWA-MEM algoritmasi
kullanilir. Islemde Genom Referans Konsorsiyumu tarafindan sunulan insan referans

genomu kullanilir [54].
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Sekil 3.3: Hizalama isleminde bir islemcide ¢alisma siiresi tahmini i¢in dogrusal
model.
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y = 7106.2 x + 10318 3.5)

Hizalama islemi, bir islemci haricinde 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14 islemci tlizerinde
ornek veri dosyalari ile yiiriitiilmiistiir. Her bir dosya boyutu i¢in farkli islemci sayilari
ile Karp-Flatt metrigi kullanilarak F paralellik degeri hesaplanmistir. F paralellik
degeri hesaplanirken oncelikle Esitlik (3.2) kullanilarak hizlanma degeri
hesaplanmustir. Esitlik (3.4) kullanilarak da hizlanma degeri ve islemci sayisina gore
F paralellik degeri hesaplanmigtir. Tablo 3.1°de her bir dosya boyutunda iglemci
sayina gore degisen F paralellik degerlerinin ortalamasi verilmistir. Tablo sonunda
F,¢ degeri ile dosya boyutuna gore degisen F paralellik degerlerinin ortalamasinin
geometrik ortalamasi verilmistir. Bu deger islemci tahsisinde islemci sayisinin
artirtlmasiyla ¢alisma zamani tahmini ve islemci sayisinin artmasindaki faydanin
Olciilmesinde kullanilacaktir. Tablo 3.2’de dosya boyutu ve islemci sayisina gore
gercek caligsma siiresi verilmistir. Tablo 3.3’de ise Esitlik (3.3)’de verilen ¢alisma
siiresi denklemine gore F,,; degeri ile dosya boyutu ve islemci sayisina bagli olarak
hesaplanan tahmini calisma siireleri verilmistir. Olgiilen deger ve tahmin edilen
degerler arasindaki farklarin mutlak degeri alinarak Olgiilen degere gore normalize
edildiginde ortalama %5 oraninda degistigi goriilmektedir. Tahmin edilen deger

oOl¢iilen degere gore yaklasik %5 oraninda daha fazla yada daha az hesaplanmustir.

Tablo 3.1: Dosya Boyutuna gore Paralellik Degerleri.

Dosya Boyutu (GB) F

1,7 0.948284
2,4 0.961734
2,4 0.957323
3,3 0.970742
4.4 0.957524
4,5 0.95892
51 0.962358
6.1 0.959148
8,4 0.959295
Fegt 0.960558
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Tablo 3.2: Dosya Boyutuna (GB) ve Islemci Sayisina gore gercek calisma siiresi(sn).

2 4 6 8 10 12 14
1,7 | 1575 844 622 516 456 403 388
2,4 | 3165 1657 1182 967 882 812 742
2,4 | 3270 1739 1199 981 892 819 774
3,3 | 5997 2618 1930 1727 1640 1569 1512
4,4 | 9529 5298 3950 2520 2399 2283 2188
4,5 | 9886 5638 3990 2768 2561 2393 2241
5114712 | 7936 5630 4464 4072 3724 3499
6,1 | 17979 | 9455 6865 5431 5038 4614 4308
8,4 | 24131 12898 | 9049 7170 6896 6159 5659

Tablo 3.3: Dosya Boyutuna (GB) ve Islemci Sayisina gore F,, degeri ile hesaplanan
tahmini ¢aligma siiresi (Sn).

2 4 6 8 10 12 14
171616 | 869 620 496 421 371 336
2,4 | 3269 1758 1255 1003 | 852 751 680
243208 |1736 |1239 |9901 842 742 671
33|6438 3463 | 2472 |1976 | 1678 |1480 | 1338
4419354 5032 |3591 |2871 | 2439 | 2151 | 1945
45110337 |5561 3969 |3173 |2695 | 2377 |2149
51|15166 |8159 [5823 | 4655 |3954 | 3487 | 3153
6118560 |9984 |7126 | 5696 | 4839 | 4267 | 3859
8424908 13399 [9563 | 7645 |6494 | 5726 | 5178

Hizalama isleminden sonraki islem SAMTools araci ile hizalama ¢iktis1 olan
Sam formatindaki dosyanin BAM formatina doniistiiriilmesidir. Sekil 3.4> de
yiiriitiilen farkli boyuttaki girdi dosyalarinin ¢aligma siiresi ile dogrusal modellemesi
gorulmektedir. Esitlik (3.6)’de dosya doniistirme islemi ic¢in ¢alisma siiresi

tahminlemede dogrusal modelin denklemi verilmistir.
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Sekil 3.4: Dosya doniistiirme isleminin ¢alisma siiresi tahmini i¢in dogrusal model.

y = 102.95x + 8.7 (3.6)

SAMTools araci ile is akisindaki bir sonraki islem olan siralama islemi
gerceklestirilir. Siralama islemi i¢in Sekil 3.5° de yiiriitiilen farkli boyuttaki girdi
dosyalarinin ¢alisma siiresi ile dogrusal modellemesi goriilmektedir. Esitlik (3.7)’de

caligma siiresi tahminlemede dogrusal modelin denklemi verilmistir.

Siralama

1800
1600
1400

= e
o N
o O
o O

800 B
600 .
400 i

200 o

Calisma Zamani (S)
®
<

0.0 2.0 4.0 6.0 8.0 10.0
Dosya Boyutu

Sekil 3.5: Siralama igleminin ¢aligma siiresi tahmini i¢in dogrusal model.
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y = 776.68 In(x) — 285.51 (3.7)

Bcftools aract SNP ve kisa indel dizi varyantlarini ¢agirmada kullanilir. Beftools
mpileup komutu ile her bir genomik pozisyondaki genotip olasiliklarin iiretilmesi
islemi yapilir. Bu islemi i¢in Sekil 3.6” de yiirtitiilen farkli boyuttaki girdi dosyalarinin
calisma siiresi ile modellemesi goriilmektedir. Esitlik (3.8)’de ¢alisma siiresi

tahminlemede logaritmik modelin denklemi verilmistir.

0.0 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 6.0 7.0 8.0 9.0
Dosya Boyutu

Sekil 3.6: Genotip olasiliklarin iiretilmesi isleminin ¢alisma siiresi tahmini i¢in
logaritmik model.

y = 4436.4 In(x) + 1594 (3.8)

Bir sonraki islemde ise Bcftools call komutu ile varyant aramasi yapilir. Bu
islemi icin Sekil 3.7’ de yiiriitiilen farkli boyuttaki girdi dosyalarinin ¢alisma siiresi ile
modellemesi gorilmektedir. Esitlik (3.9)’de ¢alisma siiresi tahminlemede logaritmik

modelin denklemi verilmistir.
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Sekil 3.7: Varyant arama isleminin ¢alisma siiresi tahmini i¢in logaritmik model.

y = 436.96 In(x) + 189.7 (3.9)



4 HIPER SEZGISEL YONTEM ILE iSLEMCI
TAHSISI

Hiper sezgisel yontemler, sezgisellerden olusan uzayda arama gercgeklestirerek
optimizasyon problemlerine ¢6ziim olustururlar. Bir problemin etkili ¢oziimiinii
olusturmak i¢in farkli sezgiselleri veya sezgisel bilesenleri secebilir, liretebilir ya da
birlestirilebilirler.

Hiper-sezgisel terimi ilk olarak bir dizi yapay zeka yontemini segcmek ve
birlestiren bir sistemi tanimlamak i¢in kullanildi [55]. Ancak 1960’11 yillarin baginda
Atolye tipi c¢izelgeleme problemi ¢Oziimii i¢in tek kural yerine kurallarin
birlestirilmesinin daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir [56]. Cowling, G. Kendall,
E. Soubeiga [57] tarafindan hiper-sezgisel yontem, sezgiselleri se¢mek icin sezgisel
olarak tanimlanmistir. Son ¢aligmalarda hiper-sezgisel yontem var olan sezgisellerden
yeni sezgisel Ureten arama metodu veya 6grenme mekanizmasi olarak tanimlanmistir
[58].

Hiper-sezgisel yaklasimi sezgisel se¢im metodolojisi ve sezgisel liretim
metodolojisi olmak tizere iki ana kategoride siniflandirilir [59], [60]. Sezgisel se¢im
metodolojileri, belirli bir noktaya uygulamak igin arama uzayinda diisiik seviyeli bir
bulussal yontem seger. Sezgisel Uretim metodolojileri, bir dizi diisiik seviye
sezgiselden otomatik olarak yeni bulugsal yontemler iretir. Coziim uzayinda arama
yapmak yerine sezgisel uzayinda arama yapan hiper sezgisel yontemler NP-Zor

problemler i¢in kaliteli ¢oziimler olusturmaktadir.
4.1. Genetik Algoritma

Genetik algoritma dogal seleksiyon ve genetik kavramindan esinlenerek
optimizasyon problemlerine uygun c¢oziim bulmayr amaglar. Algoritma, global
¢Oziime ulagsmak i¢in ¢ok sayida birbirinden bagimsiz ¢6ziim iireterek arama uzayinda
birden fazla yerde arama yapar. Evrim teorisinden esinlenerek Genetik algoritma
konusunda ilk ¢alisma yapan kisi John Honald’ dir. Honald genetik algoritmay1 yapay

sistemlere uygulayarak gelistirmistir [61].
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Genetik algoritma ¢6ziim uzayinda amag fonksiyonuna gore en iyilestirme
amaciyla iterasyonlar gerceklestirir. Yeni {iiretilecek ¢oziimler amag fonksiyonuna
(uygunluk degeri) gore olasiliksal olarak degerlendirilir. Yiiksek degere sahip olan
cozlmler yeni ¢ozlimler tiretmesi i¢in segilir. Diisiik degere sahip ¢ozlimler ise bir siire
sonra secilme olasiigi azaldigi igin popiilasyon disinda kalir. Iterasyonlar
tamamlandiginda en iyi ¢dziim optimum ya da optimuma yakindir.

Gen, canlimin kalitsal molekiiliinde bulunan kalitsal birime denir. Genetik
algoritmada en kiiclik anlamli birim olarak tanimlanir. Kromozom ise birden fazla
genden olusan bir ¢oziimii ifade eden dizidir. Problem igin olast ¢6ziim kiimesine
popilasyon denir. Genetik algoritmada ilk adim baslangi¢ popiilasyonun
belirlenmesidir. Baslangi¢ popiilasyonundaki ata (ebeveyn) kromozomlar sonraki
jenerasyondaki ¢ocuk kromozomlari olusturur. Uygunluk degeri ylksek olan
kromozomlarin c¢aprazlama ile ¢ocuk kromozomlari olusturma olasiligi yiiksek
olacaktir. Bu yiizden kromozomlarin uygunluk degeri hesaplanir. Ata kromozomlarin
secilimi igin rulet tekerlegi teknigi veya turnuva se¢imi kullanilir. Rulet tekerlegi
tekniginde uygunluk degeri kalitesi ile dogru orantili yiizdesel pay dagitilir. Uygunluk
degeri yiiksek olan kromozomlar daha yiiksek pay aldiklari i¢in se¢ilme olasiligi daha
yiiksek olacaktir. Turnuva se¢iminde ise popiilasyon igerisinden rastgele secilen belirli
sayidaki kromozom arasinda en iyi uygunluk degerine sahip olan kromozom segilir.
Caprazlama iki ata kromozomun birbiri arasinda gen degisimi yaparak yeni iki ¢ocuk
kromozom olusturmasidir. Caprazlamanin amaci secilmis olan uygunluk degeri
yuksek iki ata kromozomdan uygunluk degeri yliksek cocuk kromozomlar olusturarak
daha iyi nesiller elde etmektir. Mutasyon igsleminde ise gaprazlamadan sonra olusan
kromozomlarin gen bilgisinin degismesi ile gerceklesir. Buradaki amag¢ gen
dizilimlerinin tekrar etmesini Onleyerek genetik ¢esitliligi saglamaktir. Belirli bir
iterasyon sayima ulasilmasi veya istenilen sonuca ulagilmasi sonucunda algoritma

sonlanir.

4.2. Genetik Algoritmanin Kullanim

Bu tez calismasinda islemci tahsisi i¢in genetik algoritma tabanli acgdzlii
algoritma sezgisellerini kullanan hiper-sezgisel bir yontem uygulanmistir. Genetik

algoritmanin en kii¢iik anlamli birim olan gen, a¢g6zlIii algoritmanin sezgiselini temsil
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eder. Kromozomlarda islemci tahsis edilecek islem sayisi kadar gen bulunur. Her islem
bir gen ile eslestirilir. Isleme tahsis edilecek islemci sayisinin belirlenmesinde genin
temsil ettigi sezgisel kullanilir. CPA, MCPA, MCPA2, TAES algoritmalarinda
uygulanan islemci tahsisi sezgiselleri kullanilmistir. Sekil 4.1’de 6 islem igin
kromozom Ornegi gosterilmektedir. Sirayla 6 islem birer gene eslenmistir. Genin
temsil ettigi sezgiseller 1- CPA sezgiseli, 2- MCPA sezgiseli, 3- MCPA2 sezgiseli, 4-
IAES sezgiseli olarak kodlanmustir. Sekil 4.1°de birinci islem igin islemci tahsisinin
MCPA sezgiseli ile yapilacagini ilk gen gdstermektedir. Ikinci gen ikinci islem igin
islemci tahsisinde CPA sezgiselinin kullanilacagini gosterir. Diger genlerde benzer

sekilde islemler ile eslestirilmis ve aggdzlii sezgisellerin temsili ile kodlanmuistir.

Sekil 4.1: Kromozom.

CPA sezgiseli islemci tahsisinde veri paralelliginin avantajlarindan faydalanir.
MCPA veri ve islem paralelliginin dengeli oldugu is akislarinda iyi sonuclar verir.
MCPA2 diizensiz is akislarinda MCPA algoritmasina gore daha iyi sonuglar iiretir.
IAES algoritmasi bir is akisinda ayn1 katmanda bulunan islemlerin is yiiklerinin esit
olmadig1 durumda diger {i¢ algoritmaya gore daha iyi sonuclar vermektedir. Hiper-
sezgisel yontem ile farkli i akiglarinda ve is yiiklerinde bu dort sezgisel yontemin
avantajlarinin kullanilmas1 amaglanmaktadir.

Islemci tahsisi igin meta-sezgisel ydntem olarak genetik algoritmanin
kullanildig1 calismalarda genler islemlere tahsis edilecek islemci sayisini temsil
ederken kromozomlar tam ¢oziml gostermektedir. Bu ylzden algoritma ¢6zim
uzaymda en iyi ¢dziimii aramaktadir. Onerilen hiper-sezgisel yontemde ise genler,
islemlere tahsis edilecek islemci sayinin belirlenmesinde kullanilacak acgozlii
sezgiselleri temsil eder. Hiper-sezgisel yontem sezgisellerden olusan uzayda arama

yapar. Baslangi¢ popiilasyonu rastgele belirlenmistir.
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4.2.1. Amag Fonksiyonu

Kromozom uygunluk degerini hesaplanmasi igin ¢izelgeleme algoritmasi
uygulanir. Her islem i¢in kromozomda tanimli sezgisele gore tahsis edilen islemci
says1 belirlenir. Islemci say1s1 belirlenmis olan islemler ile liste ¢izelgeleme prosediirii
yuratalar. Liste gizelgeleme prosediiriinde islemler oncelik degerlerine gére uygun
islemcilere atanirlar. Islem t; nin 6ncelik degeri (p(t;)), cizgede ilgili diigiimden ¢ikis
diiglimiine giden en uzun yol boyunca bulunan tiim diiglimlerin maliyetinin toplamidir.
Sekil 4.2 “de s6zde kodu verismistir. Oncelik degerlerine gore islemler siralanir. Tim
islemlerin atanacagi islemciler belirlenene kadar maksimum Oncelik degerine sahip
olan islem uygun islemciye (tahsis edilen islemci sayis1 kadar) atanir. Algoritma

sonlandiginda cizelgenin makespan kromozomun uygunluk degerini verir.

#ListeCizelgeleme

1. Oncelik degeri p(t;) ‘ye gore islemleri sirala

2. Tiim islemlere islemci atanana kadar:

3. Maksimum p(t;) degerine sahip t; islemini se¢
4

t; 1slemine tahsis edilmis islemci sayis1 kadar uygun ilk islemcileri ata

Sekil 4.2: Liste Cizelgeleme Stzde Kodu.

4.2.2. Caprazlama

Ata kromozomlarin se¢ilmesi i¢in turnuva teknigi uygulanir. Kromozomlarin
caprazlanmasi icin rastgele Uretilmis sayr kromozomda kag¢inci genden sonra
degisimin gerceklesecegini gosterir. Sekil 4.3°de ata kromozomda kaginct genden
itibaren kromozomlarin kesilecegi rastgele bir say1 ile belirlenir. Kromozom belirlenen
ucuncl genden itibaren kesilir. Birinci ve ikinci ata kromozomun kesilen genleri yer

degistirir. Degisim sonucu iki yeni ¢cocuk kromozom olusur.
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1. Ata

2. Ata

1.Cocuk

2.Cocuk

Rastgele Belirlenen Nokta

2 1 4 3 1 4
4 2 1 4 3 3
2 1 4 4 3 3
4 2 1 3 1 9

4.2.3. Mutasyon

Sekil 4.3: Hiper-sezgisel GA Caprazlama.

Algoritmada belirli olasilikla mutasyon isleminin gergeklesmesine karar verilir.

Olusan ¢ocuk kromozomlarda mutasyon islemi yapilarak yeni kromozomlar

olusturulur. Mutasyon isleminde ¢cocuk kromozomun her bir geni i¢in degissin ya da

degismesin karar1 rastgele verilir. Degismesine karar verilen her bir gen i¢in diger

rastgele secilen bir sezgisel ile degisimi saglanir. Sekil 4.4 de ¢ocuk kromozomun

liclincli ve altinc1 genleri icin degissin karari rastgele verilmistir. Bu genlerin

sezgisellerinin degismesi ile yeni kromozom olusmustur.

Sekil 4.4: Hiper-sezgisel GA Mutasyon.
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4.3. Statik Cizelgeleme Deneysel Sonuclari

Tez kapsaminda gelistirilen statik ¢izelgeleme testleri 4 ¢ekirdekli i7 2.70 Ghz
islemci, 8 GB ana bellek lizerinde Microsoft 10 isletim sisteminde kosmaktadir.
Gelistirilen algoritmalar C# programlama dili kullanilarak kodlanmastir.

Algoritmamizda baslangi¢ popiilasyonu sayisi 50, jenerasyon sayist ise 70’dir.
Algoritma, ¢aprazlama olasilig1 0.7 ve mutasyon olasiligi 0.05 ile yiiriitiilmiistiir. Tim
parametreler yapilan seri testler sonucu belirlenmistir.

Performans metrigi olarak makespan ve ¢izelge uzunlugu orani1 (SLR) kullanildi.
SLR, c¢izgenin makespan degerinin kritik yol uzunluguna olan oramidir. Kritik yol
uzunlugu hesaplanirken tiim iglemlere tek islemci atandigi varsayilarak calisma
sreleri  belirlenir. SLR, ¢izgenin boyutuna bagimli olmadan algoritmanin
performansini 6lgmeyi hedefler.

Bu tez calismasinda statik ¢izelgeleme problemleri i¢in islemci tahsisinde hiper-
sezgisel yontem ve ¢gizelgelemede liste ¢izelgeleme prosediirii uygulanmistir. Onerilen
hiper sezgisel yontem CPA, MCPA, MCPA2, TAES acgozli algoritmalart ile
karsilastirilmistir. Problemde 8, 16, 24, 32 gibi degisen islemci sayisina sahip islemci
kaynaklarinin tiim islemcilerinin ayn1 kapasiteye sahip oldugu (homojen islemci
kaynaklar1) varsayilir.

Hiper-sezgisel yontem ile islemci tahsisi, rastgele secilmis sezgiseller ile islemci
tahsisi ¢oziimleri ve her islem i¢in tekrarsiz sezgisel permitasyonu ile olusturulan
coziimler ile karsilastirllmistir. CPA, MCPA, MCPA2, TAES algoritmalarinda
uygulanan islemci tahsisi sezgiselleri kullanilmigtir. Rastgele sezgiseller ile ¢ozim
olusturma yonteminde her bir islemci tahsisi ¢éziimiinde islemler igin sezgiseller
rastgele secilmistir. Cizelgelemede liste gizelgeleme prosediirii uygulanmstir. Yirmi
adet ¢ozimun ortalamasi alinarak hiper-sezgisel islemci tahsisi ile karsilastirilmigtir.
Diger bir ¢6ziim olusturma yontemi ise her bir islem i¢in islemci tahsisinde
sezgisellerin tekrarsiz permutasyon ile belirlenmesidir. Dort sezgisel ile yirmi dort
tekrarsiz siralama yapabilir. Bu siralama ile islemlerin islemci tahsisini belirleyen
sezgiseller secilir. Yirmi dort islemden daha fazla isleme sahip problem i¢in siranin
basindan baslanarak sezgiseller islemci tahsisi i¢in belirlenir. Cizelgelemede liste
cizelgeleme prosediirii uygulanir. Hiper-sezgisel yontem ile elde edilen ¢oztimlerle

karsilastirilmistir.

37



Deneysel ¢aligmalarda standart islem ¢izge, gercek diinya uygulamalar1 ve yeni
nesil dizileme analiz is akist kullanilmistir. Standart islem ¢izge ve gerg¢ek diinya
uygulamalarinin veri paralel islemlerinin ¢alisma siiresinin hesaplanmasinda Amdahl
yasas1t kullanilmistir. Veri paralel islemler icin paralellik degeri 0.9 olarak
belirlenmistir. Yeni nesil dizileme is akigindaki veri paralel igslem olan hizalama i¢in

ise Boliim 3.1 ve Tablo 3.1°de verilen F,g degeri (0.960558) kullanilmistir.
4.3.1. Standart islem Cizgeleri

Hiper-sezgisel islemci tahsisi algoritmasinin performansinit dlgmek amaciyla
standart islem ¢izgeleri (STG) kullanilmistir. 50 islem igeren 30 ¢izge ve 100 islem
iceren 30 ¢izge kullanilmistir [62], [63].

Standart islem ¢izgeleri olusturulurken ii¢ farkli metot kullanilmistir. Cizgede
iki diigim arasindaki kenar bagimlilig1 oran1 p ile gosterilir. Birinci metotta dncelikle
bagimsiz diiglim sayisina karar verilir [64]. Diiglimler arasinda kenarlar p degerine
gore olusturulur. Birinci metotta gizgelerde p degeri 0.05 ile 0.2 arasinda degisir.
Ikinci metotta ise oncelikle cizgedeki katman sayisina karar verilir [65]. Sonrasinda
her bir katmandaki diigiim sayisina rastgele karar verilir. Ikinci metotta cizgelerde p
degeri 0.1 ile 0.2 arasinda degisir. Bu degere gore diiglimler arasindaki kenarlar
olusturulur. Diger {iglincii metot ise birinci metot ile benzerdir. Birinci metottan farki
her diigliim ic¢in Onciil diiglim sayisinin belirlenmis olmasidir. Bu ii¢ metot ile
olusturulmus ¢izgeler deneysel ¢calismada kullanilmastir.

Sekil 4.5°de 8 islemcili kaynakta her biri 50 islem igeren 30 ¢izge i¢in Onerilen
hiper-sezgisel algoritmanin diger dort aggdzlii algoritmalara gore maksimum
tamamlanma sliresinin normalize edilmis sonuglar1 gdsterilmektedir. Normalize
edilmis deger a¢gozlii algoritmanin maksimum tamamlanma siiresinin hiper-sezgisel
algoritma ile elde edilen maksimum tamamlanma siiresine oranidir. CPA, MCPA,
MCPA2 algoritmalarinin czg02, czg06, czg08, czgll, czgl8, czgl9 ¢izgelerinde
verdigi sonuglar aynidir. IAES algoritmasi ise diger ii¢ aggdzlii algoritmaya gore daha
1yi sonuglar vermistir. Tlim ¢izgelerde Onerilen algoritma aggozlii algoritmalara gore
daha iyi maksimum tamamlanma siiresi (makespan) vermistir. Sekil 4.6’da ise
cizgelerin 8, 16, 24 islemcili hesaplama kaynaklar tizerindeki SLR performansi

gosterilmistir. Onerilen algoritma ile farkli islemci sayisina sahip kaynaklarda da daha
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iyi sonuglar elde edilmistir. Sekil 4.6’da islemci sayisinin a¢gozlii algoritmalar igin

performansi etkiledigi goriilmektedir.
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Sekil 4.5: 50 islem iceren 30 ¢izge ile 8 islemcili kaynakta agg6zIu algoritmalar ile
makespan karsilagtirmasi.
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Sekil 4.6: 50 islem iceren 30 ¢izge ile agg0zli algoritmalar ile SLR karsilastirmasi.

Sekil 4.7°de 8 islemcili kaynakta 50 islem i¢eren 30 ¢izge icin Onerilen hiper-
sezgisel algoritmanin, rastgele secilmis sezgiseller ile islemci tahsisi ¢oziimiiniin ve
her iglem igin tekrarsiz sezgisel permiitasyonu ile olusturulan ¢oziimiin maksimum
tamamlanma siirelerinin normalize edilmis sonuglar1 gosterilmektedir. Sekil 4.8’de ise
cizgelerin 8, 16, 24 islemcili hesaplama kaynaklari1 iizerindeki SLR performansi
gdsterilmistir. Onerilen algoritma rastgele sezgiseller ile olusturulmus ¢dziime gore
%12, sezgisellerin permiitasyonuna gore olusturulmus ¢éziime gore ise %10 daha iyi

sonuglar vermistir.
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Sekil 4.7: 50 islem igeren 30 cizge ile 8 islemcili kaynakta rastgele ve permitasyon
¢coztmleri ile makespan karsilagtirmasi.
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Sekil 4.8: 50 islem iceren 30 ¢izge ile rastgele ve permiitasyon ¢oziimleri ile SLR
karsilastirmas.

Sekil 4.9°da 8 islemcili kaynakta her biri 100 islem iceren 30 ¢izge i¢in Onerilen
hiper-sezgisel algoritmanin aggdzIlii algoritmalara gdre maksimum tamamlanma
sliresinin normalize edilmis sonuglar gosterilmektedir. Sekil 4.10°da ise gizgelerin 8,
16, 24 islemcili hesaplama kaynaklar1 iizerindeki SLR performansi gosterilmistir.
Onerilen algoritmanm diger algoritmalardan daha iyi sonuglar verdigi goriiliir.
Acgozlii algoritmalar iglemci sayisinin artmasi ile performansi artar. Bu durumun veri

paralel gorevlere atanan islemci sayisindaki artis ile paralel oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.9: 100 islem igeren 30 ¢izge ile 8 islemcili kaynakta acgdzIu algoritmalar ile

makespan karsilagtirmasi.
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Sekil 4.10: 100 islem igeren 30 ¢izge ile agg0zli algoritmalar ile SLR karsilastirmas.

Sekil 4.11°de 8 islemcili kaynakta 100 islem igeren 30 ¢izge i¢in Onerilen hiper-
sezgisel algoritmanin, rastgele secilmis sezgiseller ile islemci tahsisi ¢oziimiiniin ve
her iglem igin tekrarsiz sezgisel permiitasyonu ile olusturulan ¢oziimiin maksimum
tamamlanma siirelerinin normalize edilmis sonuclar1 gosterilmektedir. Sekil 4.12°de
ise cizgelerin 8, 16, 24 islemcili hesaplama kaynaklar1 {izerindeki SLR performansi
gdsterilmistir. Onerilen algoritma, rastgele sezgiseller ile olusturulmus ¢oziime gore
%10, sezgisellerin permiitasyonuna gore olusturulmus ¢6ziime gore ise %9 daha iyi

sonuglar vermistir.
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Sekil 4.11: 100 islem igeren 30 cizge 8 islemcili kaynakta rastgele ve
permitasyon ¢ézlmleri ile makespan karsilastirmasi.
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Sekil 4.12: 100 islem igeren 30 ¢izge rastgele ve permiitasyon ¢oziimleri ile SLR
karsilastirmasi.

4.3.2. Uygulama Cizgeleri

Hiper-sezgisel islemci tahsisi algoritmasinin performansini dlgmek amaciyla
gercek diinya uygulamalart kullanilmistir.  Matrix Multiplacation (Matmul)
uygulamasi bir¢ok veri ve islem paralel ¢izgelerin ¢izelgelenmesi problemi iizerine
gelistirilmis bir¢ok ¢alismada performans degerlendirmesinde kullanilmistir [4]- [7].
Matmul ¢izgesinde 7 islem ve 10 kenar bulunmaktadir. Sekil 4.13° da Matmul’un
makespan ve SLR sonuglart 8, 16, 32 islemcili kaynaklarda goriilmektedir. CPA
algoritmasi bu ¢izgede kaynak pargalanmasina yol agar. CPA algoritmasi en koti
sonucu verirken onerilen hiper-sezgisel algoritma en iyi sonucu vermektedir.

Sekil 4.14° de onerilen hiper-sezgisel algoritmanin, rastgele secilmis sezgiseller
ile igslemci tahsisi ¢ézlimiiniin ve her islem ig¢in tekrarsiz sezgisel permiitasyonu ile
olusturulan ¢oziimiin makespan ve SLR performans metrigine gore karsilastirmasi
verilmistir. Onerilen algoritma, rastgele sezgiseller ile olusturulmus ¢dziime gore %11,
sezgisellerin permiitasyonuna gore olusturulmus ¢6ziime gore ise %9 daha 1yi sonuglar

vermistir.
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Sekil 4.13: Matmul igin a¢gozIu algoritmalar ile makespan ve SLR karsilastirmasi.
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Sekil 4.14: Matmul icin rastgele ve permitasyon ¢éztmleri ile makespan ve SLR

karsilastirmasi.
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Strassen Matrix Multiplication (Strassen) diger popiiler gergek diinya
uygulamasidir [4]- [7]. Bu uygulama 26 islem ve 46 kenar igerir. Sekil 4.15° da
Strassen’in makespan ve SLR sonuglar1 8, 16, 32 islemcili kaynaklarda gortilmektedir.

Tiim kosullarda onerilen algoritma en iyi sonucu vermektedir.
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Sekil 4.15: Strassen igin aggozli algoritmalar ile makespan ve SLR karsilastirmast.

Sekil 4.16° de Strassen uygulama ¢izgesi icgin oOnerilen hiper-sezgisel
algoritmanin, rastgele se¢ilmis sezgiseller ile islemci tahsisi ¢6zlimiiniin ve her iglem
icin tekrarsiz sezgisel permiitasyonu ile olusturulan ¢6ziimiin makespan ve SLR
performans metrigine gére karsilastirmasi verilmistir. Onerilen algoritma, rastgele
sezgiseller ile olusturulmus ¢6ziime gore ortalama %33, sezgisellerin permitasyonuna

gore olusturulmus ¢oziime gore ise %20 daha iyi sonuglar vermistir.
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Sekil 4.16: Strassen icin rastgele ve permutasyon ¢ozumleri ile makespan ve SLR
karsilastirmasi.

Spec fppp, popiiler gergek diinya uygulamasidir [68]. Bu uygulama 334 islem ve
1145 kenar igerir. Sekil 4.17” da cizgenin makespan ve SLR sonuglar1 8, 16, 32
islemcili kaynaklarda goriilmektedir. Tiim kosullarda 6nerilen algoritma en iyi sonucu
vermektedir.

Sekil 4.18” de Spec fppp uygulama c¢izgesi icgin Onerilen hiper-sezgisel
algoritmanin, rastgele se¢ilmis sezgiseller ile islemci tahsisi ¢6zlimiiniin ve her iglem
icin tekrarsiz sezgisel permiitasyonu ile olusturulan ¢6ziimiin makespan ve SLR
performans metrigine gore karsilastirmasi verilmistir. Onerilen algoritma, rastgele
sezgiseller ile olusturulmus ¢6ziime gore ortalama %15, sezgisellerin permitasyonuna

gore olusturulmus ¢oziime gore ise %15 daha iyi sonuglar vermistir.
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Sekil 4.17: Spec fppp icin acgdzli algoritmalar ile makespan ve SLR karsilastirmasi.
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Sekil 4.18: Spec fppp icin rastgele ve permutasyon ¢oztimleri ile makespan ve SLR

karsilastirmasi.
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Robot Kontrol, ger¢ek diinya uygulamasidir [71]. Cizgesi 88 islem ve 131
kenara sahiptir. Robot kontrol ¢izgesini 8, 16, 32 islemci kaynaklar1 tizerindeki
sonuglar1 Sekil 4.19’da gosterilmistir. Farkli islemci sayisina sahip kaynaklarda
onerilen algoritma en iyi sonucu vermistir. Islemci sayis1 arttik¢a acgdzlii algoritmalar

daha iyi sonuglar vermektedir.
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8 16 32 mGA

Islemci Sayisi

1
0.8 mCPA
%
7 0.6 = MCPA
02 Hommm. s
8 16 32 mGA

Islemci Sayist

Sekil 4.19: Robot Kontrol i¢in acgdzli algoritmalar ile makespan ve SLR
karsilastirmas.

Sekil 4.20° de Robot kontrol uygulama cizgesi icin Onerilen hiper-sezgisel
algoritmanin, rastgele se¢ilmis sezgiseller ile islemci tahsisi ¢6zlimiiniin ve her iglem
icin tekrarsiz sezgisel permiitasyonu ile olusturulan ¢oziimiin makespan ve SLR
performans metrigine gore karsilastirmasi verilmistir. Onerilen algoritma, rastgele
sezgiseller ile olusturulmus ¢6ziime gore ortalama %14, sezgisellerin permitasyonuna

gore olusturulmus ¢oziime gore ise %10 daha iyi sonuglar vermistir.
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Sekil 4.20: Robot Kontrol igin rastgele ve permitasyon ¢oztmleri ile makespan ve
SLR karsilagtirmasi.

4.3.3. Yeni Nesil Dizileme Is Akis Cizgesi

Yeni nesil dizileme analizi is akisindaki islem adimlari {iglincii bolimde
aciklanmigtir. Bolim 3.1°de islemlerin ¢alisma zamani modellenmistir. Deneysel
caligmalarda 8 ve 20 adet is akisina sahip veri kiimeleri ¢aligma zaman1 modeline gore
tiretilmistir. Baglangicta her bir is akisinin girdi dosyasi olan FASTQ dosyasi igin
rastgele dosya boyutlar1 belirlenmistir. Belirlenen her dosya boyutu igin bir is
akisindaki her islem i¢in ¢calisma zamani tahminlemesi yapilmistir. Veri paralel islem
olan hizalama i¢in paralellik degeri Tablo 3.1°de verilen F,z degeri (0.960558)
kullanilmistir. Sekil 4.21°de statik ¢izelgeleme i¢in YND is akislarinin 0 aninda geldigi
varsayilarak olusturulmus yonlii dénglsuz ¢izge bulunmaktadir. Bu ¢izge alt1 is
akisindan olusmaktadir. Is akislarinin baslangic islemleri sirayla tl, t7, t13, t19, t25,
t31°dir. Bir i akis1 Sekil 4.21°de goriildiigii tizere veri bagimlilig1 (kenar baglantisi)
bulunan islemler ile ifade edilir. Ornegin t1 islemi ile baslayan is akisi, sirayla t2, t3,

t4, t5 ve son islem olan t6 ile sonlanir. Baslangigta birbirinden bagimsiz olan bu alt1 is
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akigi ¢alisma zamani maliyeti sifir olan baslangi¢ (t0) ve bitis diiglimleriyle (t37)

baglanarak yonlii donglisiiz ¢izge olusturur.

Sekil 4.21: YND analizi is akis1 yonlii dongiisiiz ¢izgesi.

MCPA algoritmasinda belirli bir katmanda bulunan veri paralel iglemler i¢in
tahsis edilen iglemci sayisi en fazla islemci kaynaginin islemci kapasitesi kadar
olmaktadir. Sekil 4.22°de 8 yeni nesil dizileme analizi is akigina sahip 48 islem igeren
¢izge icin sonuglar gorulmektedir. Cizgede ikinci katmanda bulunan 8 veri paralel
islem icin islemci kaynaginda 8 islemci olmasi durumunda tiim islemlere birer islemci
atanabilmektedir. Bu durum MCPA algoritmasinin diger algoritmalara gore daha kot
performans gostermesine neden olmustur. Islemci sayisimin artmasiyla MCPA
algoritmasinin performansimin iyilestigi goriilmektedir. Onerilen hiper-sezgisel

algoritma ise tiim iglemci sayilarinda en iyi performansi gostermistir.

Sekil 4.23’ de onerilen hiper-sezgisel algoritmanin, rastgele secilmis sezgiseller
ile islemci tahsisi ¢ozlimiiniin ve her islem i¢in tekrarsiz sezgisel permiitasyonu ile
olusturulan ¢6ziimiin makespan ve SLR performans metrigine gore karsilastirmasi

verilmistir. Onerilen algoritma, rastgele sezgiseller ile olusturulmus ¢oziime goére
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ortalama %19, sezgisellerin permiitasyonuna gore olusturulmus ¢ézliime gore ise %12

daha iyi sonuglar vermistir.

Normalize Cizelge
Uzunlugu

1.2

1
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0.2

0

SLR

1.

0.
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8 16 32
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8 16 32
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Sekil 4.22: YND analizi 8 is akis1 i¢in agg0zIu algoritmalar ile makespan ve SLR

karsilagtirmas.
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Sekil 4.23: YND analizi 8 is akis1 i¢in rastgele ve permitasyon ¢ozimleri ile

makespan ve SLR karsilagtirmasi.

Sekil 4.24° de 20 YND biyoinformatik is akisina sahip 160 iglem igeren ¢izge

icin sonuglar goriilmektedir. Is akis1 artik¢a islemci sayisi az olan islemci kaynaginda

algoritmalarin daha kotii performans gosterdigi SLR degerlerinden goriilmektedir.

Islemci sayis1 16 oldugunda MCPA haricindeki algoritmalarin performans degerleri

iyilesir. MCPA algoritmasi belirli bir katmandaki islemlere toplam iglemci sayisi kadar

islemci tahsis etmesinden dolay1 performans iyilestirmesi diger algoritmalara gore

daha azdir. Islemci kaynagindaki islemci sayis1 32 oldugunda ise tiim algoritmalar

daha iyi sonuglar vermeye devam eder. Tim kosullarda diger algoritmalar ile

karsilastirildiginda en iyi sonug veren hiper-sezgisel algoritmadir.
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Sekil 4.24: YND analizi 20 is akisi i¢in aggozlu algoritmalar ile makespan ve SLR

karsilastirmas.

Sekil 4.25” de 20 YND biyoinformatik ig akisina sahip 160 islem igeren ¢izge

icin Onerilen hiper-sezgisel algoritmanin, rastgele se¢ilmis sezgiseller ile islemci

tahsisi ¢0zlimiiniin ve her islem i¢in tekrarsiz sezgisel permiitasyonu ile olusturulan

¢Oziimiin makespan ve SLR performans metrigine gore karsilagtirmasi verilmistir.

Onerilen algoritma, rastgele sezgiseller ile olusturulmus ¢dziime gore ortalama %14,

sezgisellerin permiitasyonuna gore olusturulmus ¢6ziime gore ise %8 daha iyi sonuclar

vermistir.
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Sekil 4.25: YND analizi 20 is akis1 i¢in rastgele ve permutasyon ¢ozumleri ile

makespan ve SLR karsilagtirmasi.
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5. GELISTIRILEN DINAMIK CiZELGELEME
MODELI

Bu tez ¢alismasinda veri paralel islemler i¢ceren dinamik ¢izelgeleme problemi
icin islemci tahsisinde Bolim 4’de islemci tahsisi i¢in gelistirilen hiper-sezgisel
yontem kullanilmistir. Cizelgeleme siireci icin meta-sezgisel bir yontem olarak genetik
algoritma gelistirilmistir. Boliim 5.1 ‘de gelistirilen genetik algoritmanin detaylar
verilmistir. Dinamik ¢izelgeleme problemlerinde veri akislarinin sisteme varig zamani
bilinmez. Gelistirilen algoritmada varis zamanina bagli olarak islemci tahsisi ve
cizelgeleme algoritmalarinin ¢6ziim iiretmeleri planlanmistir. Baslangigta sistemde
var olan is akislarinin islemleri i¢in islemci tahsisi ve cizelgeleme prosediirleri
yuritiiliir. Algoritmalarin ¢alisma siiresi maliyeti bulunmaktadir. Bu maliyet
cizelgelemenin maksimum tamamlama siiresine eklenir. Bu eklemenin yapilmasi i¢in
sistemde bir islemci {izerinde islemci tahsisi ve c¢izelgeleme prosediirlerinin
yuriitildigi varsayilir. Algoritma c¢izelgeleme sonucu verene kadar islemci
kaynagindaki diger islemciler bostur. Cizelgeleme siralamasinin belirlenmesi ile
islemlerin atanacaga islemciler belirlenecek ve yiiriitiilmeye baslayacaktir.
Cizelgeleme sonucunda algoritmanin ¢aligma siiresi maksimum tamamlanma siiresine
eklenmis olur. Onceden bilinmeyen bir zaman (Sn)’da yeni bir is akis1 sisteme
vardiginda heniiz yiiriitilmeye baslamamis olan islemler ve yeni gelen is akisinin
islemleri i¢in islemci tahsisi ve cizelgeleme algoritmalar: tekrar yiiriitiilerek yeni
cizelgeleme siralamasi belirlenir.

Yeni is akis1 sisteme vardiginda heniliz ¢aligmasi tamamlanmamis islemler
bulunabilir. Bu durum yeni c¢izelgeleme ¢Oziimii iretilirken calisan islemler
tamamlanana kadar dolu iglemcilerin kullanilamayacagini gosterir. Genetik algoritma
yeni ¢izelgeleme siralamasi liretirken amag fonksiyonunda uygun olmayan islemcilere
(onceki cizelgelemede islemcilere atanmis islemler tamamlanmamis) islem atamasi

yapmaz. Sekil 5.1 ‘de dinamik ¢izelgeleme icin akis semas1 verilmistir.
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Sn =0 basla

Yeni iy akigt geldi mi? Islemci tahsisini ¢agir

A 4

Cizelgelme igin GA gagir

A 4

Islemci tahsisi ve Genetik
algoritma galigma stiresi

A 4

Islemleri iglemcilere ata

\ 4

Sn=Sn+1 <

Son dagiim ma?

Sekil 5.1: Dinamik Cizelgeleme icin 6nerilen akis semasi.
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5.1. Genetik Algoritma Kullanimi

Dinamik ¢izelgeleme probleminin ¢izelgeleme agamasi i¢in i¢in meta-sezgisel
bir yontem olarak genetik algoritma uygulanmistir. Sekil 5.2°de genetik algoritmanin

sozde kodu verilmistir.

#GenetikAlgoritma

chroNum: Kromozom Sayis1
mutPro: Mutasyon Olasiligi
crosPro: Caprazlama Olasilig1
itNum: Iterasyon Sayis1 = 100
dugModelList: Cizge Diiglim Listesi
proList: Islemci Listesi
enlyi
1. populasyon=baslangicpopulasyonUret(chroNum) %  Rassal olarak

populasyonu Uret

2. hesapla amacfonksiyonu(populasyon)

3. enlyi = min(amacfonksiyonu)

4. while (itNum < 100)

5. ebeveynler = secilim(amacfonksiyonu, populasyon)
6. yavru = caprazlama(ebeveynler)

7. dahalyiysePopulasyondaDegistir(yavru)

8. yavru = mutasyon(ebeveynler)

9. dahalyiysePopulasyondaDegistir(yavru)

10. if(min(amacfonksiyonu) < eniyi )

11.  eniyi = populasyon(bul(amacfonksiyonu==eniyi))
12. end

13. end

14. bitir eniyi

Sekil 5.2: Genetik Algoritma Sozde Kodu.

Genetik algoritmada her bir kromozom bir ¢izelgeleme ¢6zimunu ifade eder.

Kromozomdaki genler bir islemi gostermektedir. Genlerin siralamasi islemlerin
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islemcilere atanma siralamasini gosterir. Sekil 5.3 a)’da islemler ve bagimliliklar:
gosterilirken Sekil 5.3 b)’de ise 6 islemi igeren kromozom Ornegi goriilmektedir.
Islemlerin islemcilere atanmasinda dncelikle islem 3 tahsis edilen islemci say1s1 kadar
islemci bos oldugunda islemcilere atanacak ve yiiriitiilecektir. Sonrasinda sirayla 8§, 9,

4, 13, 5 islemleri uygun islemlere atanacak ve yiiriitiilecektir.

Baslangi¢ popiilasyonu belirlenirken kromozomlar islem bagimliklarina gore

13 5

(D
>
=]
=]
4

b)

Sekil 5.3: a) Islemler ve bagimliliklar1, b) Kromozom.

olusturulur. Onciil islemi olan bir islem, kromozomda énciil islemini gosteren genden
once yer alamaz. Bir kromozom olusturulurken oncelikle 6nciil islemi olmayan igslem
veya islemler arasinda rastgele se¢ilen islem ilk gende gosterilir. Sonrasinda ise onciil
islemleri kromozomda bir gen ile ifade edilmis ya da onciil islemi olmayan genler
arasindan rastgele belirlenen her islem sirayla kromozomu olusturur. Ornegin Sekil
5.2.a)’da islemler i¢in kromozom olusturulmak istendiginde oncelikle herhangi bir
isleme bagimlilig1 olmayan 3, 8, 13 islemleri arasindan rastgele belirlenen islem birinci
gen ile ifade edilir. Birinci gen i¢in rastgele islem 3’{in secildigini varsayarsak ikinci
islem i¢in artik 4, 8, 13 islemleri arasindan rastgele belirlenen islem ikinci gen ile ifade
edilecektir. Baslangi¢ popiilasyonuna bir 6nceki ¢izelgelemede tretilen ¢6zim varsa
eklenir. Bu ¢oziimdeki yiiriitiilmiis ya da yiiriitilmeye baglamis olan islemler ¢6ziim
igerisinden cikartilir. Yeni gelen islemler ise ¢Oziimiin kromozomunun sonundan
baslayarak veri bagimliliklar1 dikkate alinarak rastgele siralamada eklenir.
Kromozomun amag fonksiyonu ¢izelge uzunlugunun hesaplamasidir. Ebeveyn

kromozomlarin se¢ilimi i¢in rulet tekerlegi teknigi kullanilir.
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5.1.1. Caprazlama

Caprazlama isleminde ¢ocuk kromozomlarda da islem bagimliliklarina dikkat
edilmelidir. Secilen iki ata kromozomun caprazlanmasi i¢in rastgele iiretilmis say1
kromozomda kaginci genden sonra degisimin gerceklesecegini gosterir. Sekil 5.4°de
ata kromozomda kaginci genden itibaren kesilecegi rastgele bir say1 ile belirlenmistir.
Kromozom belirlenen Uglinct genden itibaren Kkesilir. Birinci ve ikinci ata
kromozomun basglangictaki 3 geni ¢ocuk kromozomlara devredilir. Birinci ¢ocuk
kromozom igin kalan 3 genin belirlenmesi i¢in ikinci ata kromozomdaki genler sirayla
kontrol edilir. Ornegin ikinci ata kromozomdaki islem 13 ¢ocuk kromozomun birinci
ata kromozomdan devredilen ilk 3 geninde yoktur. Islem 13 birinci gocuk kromozoma
eklenir. Islem 8 vardir eklenmez. Kalan genlerde sirayla kontrol edilerek cocuk
kromozoma eklenir veya eklenmez. Ikinci ¢ocuk kromozom olusturulmasi islemide
birinci ata kromozomun genlerinin sirayla kontrol edilmesi ile yapilir. Yapilan bu
kontrollii eklemeler islem bagimliligi kisitinin da géz ondnde bulundurularak yeni

cocuk kromozomlarin olusturulmasini saglar.

Rastgele Belirlenen Nokta
1. Ata 3 9 4 13 5
2. Ata 13 3 9 4 5
1.Cocuk 3 9 4 5 13
2.Cocuk 13 3 4 5 9

Sekil 5.4: Caprazlama.

5.1.2. Mutasyon

Mutasyon isleminde ¢ocuk kromozomlardan yeni kromozomlar olusturulur.
Kromozomda rastgele bir gen belirlenir. Belirlenen genin temsil ettigi islemin onciil

ve ardil islemleri varsa bu iglemleri temsil eden genlerin yerleri belirlenir. Bu genlerin
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arasinda bulunan bir gen rastgele belirlenir. Segilen gen rastgele belirlenen noktaya
getirilerek diger genler kaydirilir. Sekil 5.5°de mutasyon ile olusturulmus yeni
kromozom 6rnegi verilmistir. Cocuk kromozomda rastgele segilen gen ikinci gendir.
Ikinci gende islem 4 bulunmaktadir. Islem 4’iin 6nciil islemi 3 ardil islemi ise 5°dir.
Islem 3 ve 5’in bulundugu genlerin arasindaki genlerden islem 4’{in bulundugu gen
harig¢ (islem 8 ve 13’{in bulundugu {i¢iincii ve dordiincii gen) rastgele bir nokta secilir.
Burada dordiincii gen secilmistir. Iislem 4 dordiincii gene yerlesirken 8 ve 13 islemleri

birer gen 6ne kaydirilmistir.

Secilen Gen

4 8 13 9

Sekil 5.5: Mutasyon.

5.2. Dinamik Cizelgeleme Deneysel Sonuclari

Tez kapsaminda gelistirilen dinamik cizelgeleme testleri 4 gekirdekli i7 2.70
Ghz islemci, 8 GB ana bellek tizerinde Microsoft 10 isletim sisteminde kosmaktadir.
Gelistirilen algoritmalar C# programlama dili kullanilarak kodlanmustir.

Algoritmamizda baslangic popiilasyonu sayisi 100, jenerasyon sayist ise 30’dir.
Algoritma, ¢aprazlama olasiligi 0.7 ve mutasyon olasilig1 0.05 ile yiiriitilmistiir. Tiim
parametreler yapilan seri testler sonucu belirlenmistir.

Bu tez calismasinda dinamik cizelgeleme problemleri icin islemci tahsisinde
CPA sezgiseli, IAES sezgiseli ve hiper-sezgisel yontem uygulanmis ¢izelgelemede ise
gelistirilen dinamik genetik algoritma kullanilarak ¢ farkli algoritma ile test
edilmistir. Dinamik ¢izelgeleme problemi i¢in gelistirilmis a¢gozlii algoritma MOWS
ile islemci tahsisinde CPA, TAES ve hiper-sezgisel yontemi uygulayan dinamik
genetik algoritma sonuglar1 karsilastirilmistir. Onerilen hiper-sezgisel yontemde CPA,
MCPA, MCPA2, IAES islemci tahsisi sezgiselleri kullanilmistir. Problemde 8, 16, 32
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gibi degisen islemci sayisina sahip islemci kaynaklarmin tiim islemcilerinin ayni
kapasiteye sahip oldugu (homojen islemci kaynaklari) varsayilir.

Dinamik c¢izelgeleme algoritmasinda cizelgeleme siirecinde algoritmanin
caligma siiresi de maksimum tamamlanma siiresine dahil edilmistir. Deneysel
calismalarda cizelgeleme algoritmasinin yiirlitme siiresi dahil performans
karsilagtirilmasi yapilmigtir. Karsilagtirilmasi yapilan dinamik ac¢gozIii algoritmanin
(MOWS) tamamlanmasi ile ¢alisma zamani1 maksimum tamamlanma siiresine eklendi.

Deneysel caligmalarda standart islem ¢izgeleri, ger¢ek diinya uygulamalar1 ve
yeni nesil dizileme analiz i akis1 kullanilmistir. Standart islem ¢izge ve gergek diinya
uygulamalarinin veri paralel islemlerinin ¢alisma siiresinin hesaplanmasinda Amdahl
yasast kullanilmistir. Veri paralel islemler i¢in paralellik degeri 0.9 olarak
belirlenmistir. Yeni nesil dizileme is akisindaki veri paralel islem olan hizalama igin

ise Boliim 3.1 ve Tablo 3.1°de verilen F, degeri (0.960558) kullanilmistir.

5.2.1. Yeni Nesil Dizileme Is Akis Cizgesi

Deneysel caligmalar 8 ve 20 adet YND is akisina sahip veri kiimeleri ¢alisma
zamani modeline gore iiretilmistir. Is akislart icin rastgele varis zamanlar
belirlenmigtir. Sekil 5.6’de 8 is akisinin normalize edilmis cizelgeleme sonuglarinin
maksimum tamamlanma siiresi (makespan) karsilastirmasi verilmistir. Normalize
edilmis deger her bir algoritmanin maksimum tamamlanma siiresinin hiper-sezgisel
algoritma ile elde edilen maksimum tamamlanma siiresine oranidir. Is akislarinda dort
tanesinin 0 anindan farkli zamanlarda sisteme geldigi varsayilir. Onerilen algoritmada
islemci tahsisinde CPA sezgiseli, IAES sezgiseli ve hiper-sezgisel genetik algoritma
kullanilmistir.  Sekil 5.6’de  HGA, hiper-sezgisel islemci tahsisi ile dinamik
cizelgeleme sonucunu gosterir. HGA algoritmast diger dinamik ¢izelgeleme igin
tiretilmis MOWS ac¢gozlii algoritmasi ve CPA, IAES islemci tahsisi ile ¢izelgelemede
onerilen dinamik algoritmay1 kullanan algoritmalara gore en iyi sonucu vermistir. CPA
sezgiseli veya IAES sezgiseli ile islemci tahsisi yapildiginda 8 islemcili kaynakta
MOWS acggozlii algoritmasina gore daha iyi performans gosterememistir. Bu durum
islemci tahsisinin maksimum tamamlanma siiresi iizerindeki etkisini gdstermektedir.
Islemci sayis1 artikga CPA ve IAES sezgiseli ile gelistirilen ¢oziimiin HGA ¢dziimiine

gore performansi iyilesirken MOWS algoritmasinin performansi azalmistir.
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Sekil 5.6: YND analizi 8 is akis1 igin aggozlu algoritmalar ile makespan
karsilastirmas.

Sekil 5.7° de HGA algoritmasinin, rastgele secilmis sezgiseller ile islemci tahsisi
¢Oziimiiniin ve her islem i¢in tekrarsiz sezgisel permiitasyonu ile olusturulan ¢oziimiin
makespan karsilastirmas1 verilmistir. HGA, rastgele sezgiseller ile olusturulmus
¢ozlime gore ortalama %16, sezgisellerin permiitasyonuna gore olusturulmus ¢éziime

gore ise %11 daha iyi sonuglar vermistir.
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Sekil 5.7: YND analizi 8 is akis1 igin rastgele ve permutasyon ¢ézimleri ile
makespan karsilastirmast.

Sekil 5.8’de 20 is akisinin ¢izelgeleme sonuglarinin maksimum tamamlanma
siiresi (makespan) karsilastirmasi verilmistir. Is akislarindan on tanesi 0 anindan farkli
varlg zamanina sahiptir. Bu is akislarindan 0 anindan farkli zamanda sisteme gelen 3
15 akis1 ayn1 anda gelmektedir. Herhangi bir is akisi sisteme vardiginda yeni is akisinin
islemleri ve heniiz yiiriitiilmemis islemler i¢in Onerilen algoritmada islemci tahsisi ve
cizelgeleme adimlar gerceklesir. CPA islemci tahsisi sezgiseli gibi baz1 sezgiseller

islemci kaynaginda paralel islemlere dagitilacak yeterli islemci olmamasi durumunda
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islemlere tahsis edilecek islemci sayisini kisitlar. Bu durum islemci kaynagindaki

islemci sayisina gore ¢izelgelemede daha kotii performans gostermelerine neden

olabilir. Sekil 5.8°de HGA algoritmasinin tiim kosullarda en iyi sonu¢ verdigi

gorilmektedir. Hiper-sezgisel islemci tahsisinin kullandigi sezgisellerin gii¢lii

yanlarini kullanabiliyor olmasi tiim kosullarda onerilen dinamik algoritmanin da iyi

sonuglar vermesini saglamistir.
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Sekil 5.8: YND analizi 20 is akis1 i¢in agg0zlii algoritmalar ile makespan

karsilastirmasi.

Sekil 5.97 de 20 is akisi icin HGA algoritmasinin, rastgele se¢ilmis sezgiseller

ile igslemci tahsisi ¢ézlimiiniin ve her islem ig¢in tekrarsiz sezgisel permiitasyonu ile

olusturulan ¢6ziimiin makespan karsilagtirmasi verilmistir. HGA, rastgele sezgiseller

ile olusturulmus ¢oziime gore ortalama %15, sezgisellerin permiitasyonuna gore

olusturulmus ¢oziime gore ise %11 daha iyi sonuglar vermistir.
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Sekil 5.9: YND analizi 20 is akis1 i¢in rastgele ve permitasyon ¢ozimleri ile

makespan karsilastirmasi.
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5.2.2. Standart Islem Cizgeleri

Dinamik cizelgeleme problemleri icin oOnerilen dinamik algoritmanin
performansini lgmek amaciyla standart islem ¢izgeleri (STG) kullanilmistir. 50 islem
igeren 5 ¢izgenin sisteme farkli zamanlarda geldigi veri kiimesi olusturulmustur [67],
[68]. Is akislarinda tiim islemler veri paralel islemlerdir. Is akislarindan dérdiiniin
sisteme varis zamani farklidir. Secilen 5 is akisindan (STG) 2 tanesi birinci metotla
tiretilirken 3 tanesi ise ikinci metotla tretilmistir. Sekil 5.10’de algoritmalarin
performans karsilastirmalart verilmistir. HGA algoritmasi diger dinamik gizelgeleme
icin iretilmis MOWS acgozlii algoritmast ve CPA, TAES islemci tahsisi yapilmisg
gelistirilen dinamik algoritmalara gore farkli islemci sayisina sahip kaynaklarinda en
iyi sonucu vermistir. Sekil 5.11” de HGA algoritmasinin, rastgele segilmis sezgiseller
ile islemci tahsisi ¢ozlimiiniin ve her iglem i¢in tekrarsiz sezgisel permiitasyonu ile
olusturulan ¢6ziimiin makespan karsilastirmasi verilmistir. HGA, rastgele sezgiseller
ile olusturulmus ¢ozlime gore ortalama %9, sezgisellerin permitasyonuna gore

olusturulmus ¢6ziime gore ise %7 daha iyi sonuglar vermistir.
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T N
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8 16 32
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Sekil 5.10: 50 islem igeren 5 is akis1 i¢in a¢gdzIl algoritmalar ile makespan
karsilastirmas.
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Sekil 5.11: 50 islem igeren 5 is akisi igin rastgele ve permutasyon ¢oztumleri ile
makespan karsilastirmasi.

5.2.3. Uygulama Cizgeleri

Gelistirilen dinamik ¢izelgeleme algoritmasinin performansini 6l¢gmek amaciyla
statik cizelgeleme deneysel ¢alismalarinda performans karsilastirilmasinda kullanilan
gercek diinya uygulamalari kullamilmistir. Kullanilan gercek diinya uygulamalar
Matmul, Strassen, Spec fppp ve Robot Kontrol’diir. Bu doért uygulamadan ikisinin
sisteme farkli zamanlarda geldigi varsayilarak dinamik g¢izelgeleme algoritmasi
yuritilir. Sekil 5.12°de HGA algoritmasinin diger dinamik ¢izelgeleme igin tiretilmis
MOWS aggozlii algoritmast ve CPA, TAES ile islemci tahsisi yapilmig Onerilen
dinamik algoritmalara gdre farkli islemci sayisina sahip kaynaklarda en iyi sonucu
verdigi gorilmektedir. Sekil 5.13° de HGA algoritmasinin, rastgele secilmis
sezgiseller ile islemci tahsisi ¢oziimiiniin ve her islem icin tekrarsiz sezgisel
permiitasyonu ile olusturulan ¢dziimiin makespan karsilastirmasi verilmistir. HGA,
rastgele sezgiseller ile olusturulmus c¢oziime gore ortalama %9, sezgisellerin

permiitasyonuna gore olusturulmus ¢oziime gore ise %7 daha iyi sonuglar vermistir.
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Sekil 5.12: 4 uygulama icin agg0zli algoritmalar ile makespan karsilagtirmasi.
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Sekil 5.13: 4 uygulama icin rastgele ve permitasyon ¢oziimleri ile makespan

karsilastirmas.
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6. SONUCLAR

Bu tez caligmasinda veri paralel islem i¢eren paralel islemlere sahip uygulamalar
icin islemci tahsisinde hiper-sezgisel yontem uygulanmigtir. Literatiirdeki
caligmalarda Onerilen algoritmalar ¢izge yapisina bagl olarak performans farkliliklar
gostermektedir. Hiper-sezgisel yontem, bu algoritmalarin islemci tahsisi sezgiselini
kullanilarak algoritmalarin gii¢lii yonlerini kullanir. Diger algoritmalar ¢izge yapisina
gore performans farkliliklar1 gosterirken hiper-sezgisel yontem tim cizgelerde en iyi
sonuglar1 verir.

Veri paralel islemler igeren is akislarinin dinamik ¢izelgeleme problemi {izerine
literatiirde yapilan ¢aligmalar kisitlidir. Bu ¢aligmalarin biiyiik bir kismi gizelgeleme
asamasina gelmeden islemlere tahsis edilmis islemci saymnin belirlendigini kabul eder.
Veri paralel islemleri kati islemlerdir. Bu tez g¢alismasinda ise veri paralel islemler
kaliplanabilir islemlerdir. Kaliplanabilir islemlerin islemci tahsisi ¢izelgeme siirecinde
belirlenir. Deneysel calismalarda Onerilen dinamik algoritmada islemci tahsisinde
CPA sezgiseli, IAES sezgiseli ve hiper-sezgisel islemci tahsisi kullanilarak
karsilastirma yapilmistir. Dinamik ¢izelgeleme problemine ¢oziim olarak gelistirilen
acgdzlii algoritma MOWS ile karsilastirilmistir. Onerilen dinamik algoritmada hiper-
sezgisel islemci tahsisi ile elde edilen sonuglar diger ¢oziimlere gore yuksek
performans gostermistir.

Deneysel ¢alismalarda Onerilen algoritmalar agg6zlii algoritmalar haricinde
rastgele secilmis sezgiseller ile islemci tahsisi ¢oziimleri ve her islem icin tekrarsiz
sezgisel permiitasyonu ile olusturulan ¢dziimler ile de karsilastirilmistir. Onerilen
algoritmalar diger ¢oziimlere gore yiiksek performans gostermistir.

Tez calismasinin deneysel ¢caligmalar1 kapsaminda, yeni nesil dizileme analizi ig
akist islemleri i¢in ¢alisma zamani tahminleme modeli olusturulmustur. Veri paralel
islem igeren is akisinda paralellik degerinin tahminlemesi i¢in Amdahl Yasast ve
Karp-Flatt metrigi uygulanmistir. Deneysel ¢alismalarda ayni problem turtine ¢ozum
gelistiren algoritmalar ile gelistirilen algoritmalarin performans karsilagtirmasi
yapilabilmesi i¢in literatiirdeki calismalarin deneysel c¢alismalarinda kullanilan
Standart islem ¢izge (STG) ve gercek diinya uygulamalar kullanilmistir. Gelistirilen
Ozgiin algoritmalarin tm cizgelerde yiiksek performans gosterdikleri yapilan deneysel

caligmalar ile saptanmustir.
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Dinamik ¢izelgeleme algoritmasinda ¢izelgeleme siirecine algoritmanin ¢aligma
stiresi de eklenmistir. Algoritmanin iglemci kaynaklarinda yirtitiildiigii varsayilmis ve
maksimum tamamlanma siiresine calisma siiresi de dahil edilmistir. Bu durum
cizelgeleme algoritmasinin yiiriitme siiresi dahil performansinin dinamik a¢gozlii
algoritmaya gore daha iyi oldugunu gostermektedir. Ancak maksimum tamamlanma
stiresi haricinde degerlendirildiginde dinamik aggozlu algoritma 6nerilen algoritmaya
gore cok daha kisa siiresinde ¢oziim iiretmektedir. Onerilen algoritmanin ¢alisma
stiresi performansinin iyilestirilmesi gelistirmeye aciktir. Bu problem gelecek

calismalardan biridir.
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Ek B: Terimler Sozliigii

Tablo B1.1: Tez ¢alismasinda Tiirk¢e olarak kullanilan Ingilizce terimler.

Turkce Terim Ingilizce Terim

Cizelge Uzunlugu Orani Schedule Length Ratio

Cogaltma Duplication

Yonlu dongusuz ¢izge Directed Acylic Graph
Geri doldurma Backfilling

Gog¢ Migration

Islemci tahsisi Processor Allocation

Maksimum tamamlanma | Makespan

suresi

Paketleme Packing allocations
Rulet Secimi Roulette Selection
Son Teslim Tarihi Deadline

Standart Islem Cizge Standart Task Graph
Yonlu dongusuz gizge Directed Acylic Graph
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