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OZET

Gelisen diinyada, iyilestirme ihtiyaci duyulan fonksiyon sayis1 ve bu fonksiyonlara
ait parametreler giin gectikce cogalmakta ve bu parametrelerin optimal degerlerinin
bulunmas1 biiyilk O6nem arz etmektedir. Bu hususta metasezgisel optimizasyon
algoritmalar1 genis kullanima sahip algoritmalardir. Ancak metasezgisel algoritmalarin, tek
bilgisayar {lizerinde c¢alisan algoritmalar olmalar1 vesilesiyle, dagitik olarak isletilmesi
halinde etkinliginin arttirilabilecegi ongoriilmektedir. Bu noktada cesitli  dagitik
uygulamalar bulunmasma ragmen, MapReduce kullanilarak yapilmis bir uygulamanin
bulunmadig1 gézlemlenmistir. MapReduce ile dagitik olarak metasezgisel optimizasyon
uygulamasinin gercgeklestirilmesi halinde optimizasyon algoritmalarinin daha biiytlik
problemleri daha az siirede ¢6zme kabiliyetine kavusacagi ongoriilmektedir.

Bu tez calismasinda optimizasyon konusu incelenmis, metasezgisel optimizasyon
algoritmalarmna birka¢ O6rnek verilmis, yeni bir optimizasyon algoritmasi tasarlanmis,
MapReduce altyapisma giris yapilmis ve son olarak da MapReduce ile yeni tasarlanan

optimizasyon algoritmasinin uygulanmasina yonelik bir ¢alisma verilmistir.

Anahtar Kelimeler: MapReduce, Metasezgisel Algoritmalar, Optimizasyon,

Dagitik Isleme
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SUMMARY
Metaheuristic Optimization with MapReduce

In today’s world, number of the functions that needs to be optimized and
parameters of these functions are increasing and optimization of these parameters has
significant importance, in this regard; a metaheuristic optimization algorithm has broad
usage. However these algorithms can be more effective if they can work in distributed
environment. It has been noticed that such a distributed optimization applications exist but
an application in MapReduce platform has not be done yet. In this regard MapReduce
framework has been chosen to work with. With MapReduce framework bigger problems
may be solved with lesser cost and time.

In this thesis, optimization is inspected, some of the metaheuristic algorithms are
explained, a novel optimization algorithm is designed, an introduction to MapReduce
framework and finally an optimization application with MapReduce framework is

provided.

Key Words: MapReduce, Metaheuristic Algorithms, Optimization, Distributed
Work.
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1. GIRiS

Optimizasyon giinimiiz diinyasinda onemli yere sahip bir alandir. Optimizasyon
demek; zaman, mekan, maliyet, hammadde ve bunun gibi smnirli kaynaklardan tasarruf
edilmesi anlamini tagimaktadir. Yapilacak islere ait fonksiyonlarin ve bu fonksiyonlara ait
parametrelerin artisi, en uygun degerlerin kisilerce bulunmasimni imkansiz hale getirmis ve
boylece c¢esitli hesaplama algoritmalarmin kullaniminin 6nii agilmistir. Bu hususta
metasezgisel optimizasyon algoritmalart genis kullanima sahip algoritmalardir. Ancak
metasezgisel algoritmalarm, tek bilgisayar {izerinde c¢alisan algoritmalar olmalar1
vesilesiyle, dagitik olarak isletilmesi halinde etkinliginin arttirilabilecegi 6ngoriilmektedir.
Bu noktada cesitli dagitik uygulamalar bulunmasina ragmen MapReduce kullanilarak
yapilmis bir uygulama bulunmadig1 gézlemlenmistir.

MapReduce ile dagitik olarak metasezgisel optimizasyon uygulamasimnin
gergeklestirilmesi halinde, optimizasyon algoritmalarmin daha biiyiik problemleri daha

kisa siirede ¢ozme kabiliyetine kavusacagi ongoriilmektedir.



2. OPTIMIZASYON

Bu bolimde optimizasyon kavrami, optimizasyonun tarihsel gelisimi, bazi
metasezgisel algoritmalar ve metasezgisel algoritmalara yonelik bazi caligmalara yer

verilmistir.

2.1. Optimizasyon Nedir?

Optimizasyon ya da kisitlanmis optimizasyon ya da matematiksel programlama; kit
kaynaklarm en 1yi ve kazanch sekilde kullanim yOnteminin belirlenmesi olarak
tanimlanabilir. Optimizasyon konusu eski caglardan giiniimiize kadar ilim diinyasinda
kendine yer edinmis bir konudur. Giliniimiizde artik metasezgisel algoritmalar hemen

hemen her alanda optimizasyon isleri i¢in kullanilmaktadir.

2.2. Optimizasyonun Tarihsel Gelisimi
Beyin Metasezgisel algoritmalarin bulunmasma kadar optimizasyonun tarihgesine ait
siire¢ asagida sunulmustur [1].
Eski Uygarliklarda:
Yunan matematikc¢iler geometrik ¢aligmalariyla ilgili bazi optimizasyon problemlerini
¢cOzmiislerdir.
> M.O 300 Euclid nokta ile ¢izgi arasindaki minimum uzakligi bulmus ve
dikdortgenin toplam kenar boyutu aymi olan dortgenler arasinda en genis yiiz
Olciimiine sahip oldugunu ispatlamustir.
» M.O. 200 Zenodorus (Pappus ve Theon’un belirttigine gore) Dido problemini
(Dido’s problem) ¢alismistir.
> M.O. 100 Heron Catoprica’sa 15181 aynadan yansirken iki nokta arasindaki en kisa
mesafeden gittigini ispatlamistir.
17. ve 18. Yiizyillarda:
Kalkulus ve varyasyonlarin icadindan 6nce sadece bazi ayrik optimizasyon problemleri
arastirilmstir.
» 1615 J. Kepler sarap varilleri i¢in en iyi boyutlar1 bulmustur. Ayrica yeni bir es
arayisina basladigi sirada sekreter probleminin (dinamik programlamanin klasik bir

uygulamasi) ilk versiyonunu formiile etmistir.



» 1638 G. Galileo asilan zincirin seklini bulmaya ¢alismis ancak, basarisiz olmustur.

» 1646 P. de Fermat ekstrem noktalarda fonksiyonlarin egimlerinin kayboldugunu
gostermistir. 1657 yilinda Fermat 1518 iki nokta arasmi en az siirede (en kisa
yoldan) gectigini gostermistir.

» Newton (1660) ve G. W. Von Leibniz (1670) kalkiiliis ve varyasyonlarin (calculus
of variations - CoV) temellerini atmislardir. Bazi sonlu ayrik optimizasyon
problemlerini de diistinmiislerdir. 1687 yilinda Newton en az direngli govdeyi
calismstir.

» 1696 yilinda Johann ve Jacob Bernoulli Brachistochrone problemini ¢alismis ve
boylece varyasyonlarin kalkiisii (calculus of variations-CoV) dogmustur.

» 1712 yilinda J.S. Konig bal petegi seklinin en iyi sekil oldugunu gostermistir.
Fransiz Bilim Akademisi (The French Academy of Sciences) bu olay1 ilahi yol
gosterme olarak beyan etmistir.

» 1740 yilinda L. Euler bir yaymi ile varyasyonlarin kalkiiliisiiniin genel teorisi
lizerine arastirmalar baglatmistir.

» 1746 yilinda P.L.M. de Maupertuis fiziksel olaylar1 agiklamak i¢in en az hareket
prensibini (principle of least action) formiile etmistir.

» 1754 yilinda J.-L. Lagrange CoV dahilinde ilk buluslarmni 19 yasinda yapmuistir.
1760 yilinda Plateau’nun problemini (Plateau's problem) yani en az yiizeyler
problemini formiilize etmistir.

» 1936 yilinda J. Douglas bir problem ¢oziimii ile Fields Madalyas1 almistir, 1974
yilinda E. Bombieri de bu konudaki ¢alismasi ile Fields Madalyas1 almistir.

» 1784 yilinda G. Monge ulasim problemini (combinatorial optimization problem
known as the transportation problem) incelemistir.

19. Yiizyilda:

Ik optimizasyon algoritmalar1 19. Yiizyilda sunulmustur. K.T.W. Weierstrass, J.
Steiner, W.R. Hamilton ve C.G.J. Jacobi CoV’yi daha da gelistirmislerdir.

» 1806 yilinda A.-M. Legendre kiiciik kareler (least square) metodunu sunmustur ki
J.C.F. Gauss kendinin buldugunu iddia etmistir. Legendre ayni zamanda CoV
alaninda da katkilarda bulunmustur.

» 1815 yilinda T.R. Malthus, R. Torrens, E. West ve D. Ricardo es zamanli olarak

iretim fonksiyonlar1 i¢in “Azalan Doniisler Kanunu” (“the Law of Diminishing



20

Returns”) ortaya atmig ve (quasi) konkav (i¢ biikey) fonksiyonlar1 ekonomide
goriinmeye baslamistir.

1826 yilinda J.B.J. Fourier mekanik ve ihtimal teorisinde ortaya ¢ikan problemleri
¢ozmek i¢cin LP-problemlerini formiil haline getirmistir.

1847 yilinda A.L. Cauchy gradient metodunu sunmustur.

1857 yilinda J.W. Gibbs kimyasal dengenin enerjisinin minimumu oldugunu
gostermistir.

1870’11 yillarda ekonomideki marjinalist devrim sonucunda optimizasyon

ekonomik teorinin bir i¢ parcasi haline gelmistir.

. ylizyilda:
20.

yizyllda CoV daha da gelistirilmistir. Baslica gelistiricileri; O. Bolza, C.

Caratheodory ve G.A. Bliss’dir.

>

1902 yilinda J. Farkas, Karush-Kuhn-Tucker teoremini de ispat eden meshur
teoremini sunmustur.

Konveksite konsepti olusturulmustur: J.L.W.V. Jensen 1905 yilinda konveks
fonksiyonlar1 tanitmig, J. S. Hadamard 1889 yilinda yaptigi1 calismalarinda bu
fikirden bahsetmistir.

1917 yilinda H. Hancock optimizasyon iizerine ilk kitabi olan “Theory of Minima
and Maxima” kitabin1 yaymlamistir.

Biyomatematik¢i D.W. Thompson “on Growth and Form” kitabin1 1917 yilinda
yayimnlamistir. Bu kitapta canli organizmalarin formlarmi analiz etmek i¢in
optimizasyon uygulamstir.

1925 yilinda H.C.M. Morse CoV’yi genellestiren teorisini sunmustur.

1928 yilinda F.P.P Ramsey optimal ekonomik biiylime calismasinda CoV’yi
uygulamig, Ramsey’in caligmasi 1950°li yillarda yeniden canlanarak optimal
biiylime teorisi alan1 haline gelmistir.

1931 yilinda J. Viner Viner-Wong torba (envelope) teoremini sunmustur.

1932 yilinda K. Menger gezgin satici probleminin genel formiilasyonunu
sunmustur.

1939 yilinda L.V. Kantorovich LP-modeli ve ¢6ziimii i¢in algoritma sunmustur.
1975 yilinda Kantorovich ve T.C. Koopmans LP-problemine katkilarindan dolay1

Nobel Ekonomi Odiiliinii kazanmustir.



II. Diinya savasindan sonra optimizasyon eszamanli olarak operasyon arastirmalarinda
gelistirilmistir. J. Von Neumann operasyon arastirmalarmin ardindaki onemli bir
karakterdi. Elektronik hesaplamalarin gelistirilmesiyle algoritmik arastirma genislemistir.

» 1944 yilinda J. Von Neuman ve O. Morgenstern dinamik programlama (DP) fikrini
kullanarak ardisil karar problemlerini ¢cozmiislerdir. A. Wald (1947) bununla iligkili
bir aragtirma yapmistir. Bir baska erken DP uygulamasi P. Massé (1944) tarafindan
rezervuar yonetimi i¢cin sunulmustur.

» 1947 yilinda Amerikan hava kuvvetleri i¢in ¢alisan G. Dantzig, LP problemlerinin
¢Ozlimii i¢in Simplex metodunu sunmus, Von Neumann LP-problemleri i¢in duallik
teoremini (theory of duality) vermistir.

» 1949 yilinda ilk uluslararas1 kongre “International Symposium on Mathematical
Programming, on optimization” Chicago’da yapilmistir.

» 1950’11 yillarda:

» 1951 yilinda H.W. Kuhn ve A.W. Tucker lineer olmayan problemler i¢in en iyilik
sartlarin1 yeniden bulmuslardir. F. John 1948 yilinda ve W. Karush 1939 yilinda
benzer sartlar sunmuslardir.

» 1951 yilinda H. Markowitz portfoy teorisini sunmustur. Bu teori kuadratik
optimizasyona dayaniyordu. 1990 yilinda Markowitz ekonomi alaninda Nobel
odiili almstir.

» 1954 yilinda L.R. Ford’'un ve D.R. Fulkerson’in ag problemleri iizerindeki
arastirmalar1 kombinatoryal optimizasyonun baslangic noktasi olmustur.

Smirsiz problemler i¢in (0rnegin quasi-Newton ve conjugate gradient method)
algoritmalar gelistirilmistir.

Optimal kontrol teorisi CoV ’den ayr1 bir disiplin olarak gelismeye baslamistir. Uzay
yarig1 optimal kontrol teorisinin arastirilmasina ek bir hiz vermistir.

» 1954 yilinda IEEE Control Systems Society kurulmustur.

» 1956 yilinda L.S. Pontryagin'in arastirma grubu maksimum prensibini sunmustur.

» 1957 yilinda R. Bellman en iyilik prensibini sunmustur.

1960’11 yillarda:

» Zoutendijk (1960) fizibil yonler metodunu (the methods of feasible directions)
sunarak lineer olmayan problemler i¢in Simplex metodunu genellestirmistir. Rosen,

Wolfe ve Powell benzer fikirler gelistirmislerdir.



» 1963 yilinda Wilson, 1975 yilinda Han ve 1977 yilinda Powell tarafindan sirali
kuadratik programlama metodu kesfedilmistir.

1970 ve sonrasinda:

» 1973 yilinda Mathematical Programming Society kurulmustur.

» 1984 yilinda N. Karmarkar'm LP-problemleri i¢in polinomal zaman algoritmasi
ortaya ¢ikmustir. Ik LP polinomal zaman algoritmasi; elipsoit metodu Khachiyan
tarafindan 1979 yilinda sunulmustur.

1960 ve 70’11 yillarda gelistirilen komplekslik analizi, optimizasyon teorisini etkilemeye

baslamustir.

1980’11 yillarda bilgisayarlarin daha verimli olmasiyla birlikte evrensel optimizasyon
icin sezgisel algoritmalar ve genis 6l¢ekli problemler popiilerlik kazanmaya baglamistir.

1990’11 yillarda i¢ nokta (interior point) metodu kullanimi yar1 tanimli (semi definite)
optimizasyona genislemistir.

Optimizasyonun tarihsel gelisimi genel olarak incelendiginde; optimizasyonun spesifik
problemler iizerinde 1iyilestirme ¢abalariyla baglayip, problemlerin matematiksel
formiilizasyonuna ve genellestirilmesine dogru ilerledigi gorilmektedir. Mevcut
problemlere matematiksel ¢oziim yollarmin iiretilmesinden bu ¢éziimlerin algoritmik hale
getirilmesine ve zamanla sezgisel yaklagimlarin kullanilmasina dogru yoneldigi
gozlemlenmektedir. Bilgisayarin yiiksek islem yapabilme kapasitesi bu sezgisel
yaklagimlarin kullanilarak kabul edilebilir hata paylariyla ¢oziime ulasilmasma imkén
vermistir. Artik islem kapasitelerinin dagitik isletme yollariyla arttirarak daha biiylik

problemleri ¢ozmenin Onii agilmistir.

2.3. Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalar

Pek ¢ok metasezgisel algoritma ilim diinyasina sunulmus durumdadir. Her algoritmanin
giiclii ve zayif yonleri mevcut olmakla birlikte heniiz her sartta en iyi sonucu veren bir
algoritma bulanabilmis degildir. Bununla birlikte probleme uygun algoritmalarin se¢imiyle
glinlimiiz problemlerinin hemen hemen hepsine ¢6ziim bulunabilmektedir. Giinlimiizde

genel kabul goren metasezgisel algoritmalardan bazilar1 asagida aciklanmastir.

2.3.1. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi
Kennedy, J. ve Eberhart, R. tarafindan 1995 yilinda Pargacik Siiri Optimizasyonu
(Particle Swarm Optimization) adiyla Neural Networks, 1995. Proceedings., IEEE



International Conference on (Volume:4) 1942 — 1948 sayfalarinda yaymlanmistir [2].
Kisaca PSO olarak adlandirilir. Kus siirlilerinin  besin arayislarinin  gdzlemlenmesi
sonucunda ortaya c¢ikmistir. Programda kus yerine fonksiyon degerlerini tasiyan
parcaciklar kullanilmistir. Bu parcaciklarin iteratif olarak ve birbiriyle iliskili olarak
(evrensel en 1yi pargacik degeri tiim pargaciklara bildirilir) en iyi degere dogru ulasmaya
calismaktadirlar.

Kullanilan formiilizasyon oldukc¢a agik ve kolay anlagilir bir yapiya sahiptir. Her
parcacigin bir konumu ve bir hareket hizi vardir. Parcaciklarin ilk konumlari rassal olarak
atanir. Daha sonra parcacigin ¢ zamanindan sonraki konumunun bulunmasi i¢in hiz ve
onceki konum bilgileri kullanilir. Hizin hesaplanmasi PSO’daki belki de en oOnemli
noktadir. PSO iizerinde yapilan calismalarda parcacik sayisi, gruplanmasi tlizerinde de
durulmakla birlikte yapilan gelistirmelerin {izerinde durdugu Onemli bir nokta hiz

fonksiyonudur. PSO hiz fonksiyonu i¢in;

Vi (t+1) = vy (1) + cowij () [ yig (1) =i (1) ]+ c2wzj (V) [ Yeij () —x3 (1) ] (1)

formiilii kullanilir. Burada vj; (¢), f zamaninda i. pargacigm j. boyuttaki hizidir. ¢; ve ¢
evrensel ve lokal parcaciklarin katkisini Olgeklemeye yonelik bilissel pozitif ivme
sabitleridir. wi; ve wy; [0,1] araliginda tliniform dagilimla iiretilen rasgele sayilar olup
algoritmaya stokastik 6zellik saglamaktadir. y iterasyonlarm basindan itibaren parcacigin
buldugu en 1yi pozisyonu ifade etmektedir.

Hiz formiilii uygulandiktan sonra konumun bulunmasi i¢in;

xi(t+1) = x; () +vi (t+1) ()

formiilii kullanilir. Burada x konum fonksiyonu, i parcacik numarasi, v hiz fonksiyonu
ve t de zaman yani islem adimi olarak kabul edilir. Dikkat edilirse bu formiil temel fizik
hareket formiiliidiir.

PSO genel olarak iki ana amaca yonelik olarak 6zellesmistir. Birincisi evrensel en iyiyi
bulma (Global En 1y1 PSO ya da kisaca Gbest-PSO), ikincisi lokal en iyiyi bulma (Lokal
En 1yi PSO ya da Lbest-PSO). Gbest-PSO tiim pargaciklarin buldugu en iyi konumu (1)
formiiliindeki y, olarak kabul eder. Ote yandan Lbest-PSO (1) formiiliindeki y, igin kendi

stirtisiiniin buldugu en 1yi degeri kabul eder, yani siiriiniin tamaminin alt siirtilere ayrildigi



ve her alt siirliniin kendi i¢inde ayr1 siiriiymiis gibi davrandigi diisiiniiliir. Yani Lbest-

PSO’da parcacigin komsuluklart mevcuttur ve komsuluklarin buldugu en iyi deger

formiilde y, olarak ifade edilir. S6z konusu algoritmalar i¢in s6zde kodlar;

Tablo 2.1. PSO algoritmasinin s6zde kodlar1 [2]

Gbest-PSO

Lbest-PSO

1. ny boyutlu S siriisi olusturulup
parametrik degerler atanir.
Tekrar:
2. Her pargacik igin (i= 1,2,3,....,n);
Parcacigin en iyi pozisyonunu belirle:
Eger f(S.x) < f(s.y;) => S.yi = S.x;
Kiiresel en iyi pozisyonu belirle:
Eger f(S.x;) <f(s.yg) => S.yq = S.x;
ygevrensel en iyi y degeri.
3. Her par¢acik igin (i= 1,2,3,....,n);
Denklem 1 ile hiz giincellemesini
gerceklestir.
Denklem 2 ile pozisyon giincellemesini
gerceklestir.
kontrol et

4.  Durdurma Kosulunu

saglanmazsa tekrar et.

1. ny boyutlu S siiriisii olusturulup
parametrik degerler atanir.
Tekrar:
2. Her pargacik igin (i= 1,2,3,....,n);
Parcacigin en iyi pozisyonunu belirle:
Eger f(S.x) < f(s.y;) => S.y; = S.x;
Kiiresel en iyi pozisyonu belirle:
Eger f(S.x;) <f(s.yg) => S.yq = S.x;
Ve komsuluklarin en iyi y degeri.
3. Her parcacik igin (i= 1,2,3,....,n);
Denklem  lile hiz  giincellemesini
gerceklestir.
Denklem 2 ile pozisyon giincellemesini
gerceklestir.
4. Durdurma Kosulunu kontrol et

saglanmazsa tekrar et.

Lbest-PSO’da y, degerinin ve N; komsulugunun hesaplanmas;

Yot +1) € {Ni|f (yg; (t +1)) = min{f(x)},Vx € N;

Ni = { Yiean; (8, Yicun+1 (), oo, View; =1 (0, Vi, ()

3)

4)

Dikkat edilirse N; degeri i¢in n; alinirsa, komsuluk tiim parcacik siiriisii haline gelir ki bu

durumda Lbest-PSO Gbest-PSO haline gelir.



PSO algoritmasi stirekli fonksiyonlarda optimizasyona yonelik, basarili bir algoritmadir.
Kesikli optimizasyon problemlerinde uygulanmasina yonelik, ¢esitli uygulamalar mevcut
olmasina ragmen, siirekli problemler i¢in daha wuygun bir algoritma oldugu

diistiniilmektedir.

2.3.2. Karinca Koloni Optimizasyon Algoritmasi

Karinca Koloni Optimizasyon Algoritmasi (Ant Colony Optimization Algorithm)
karinca kolonisinin davranislarindan esinlenilerek gelistirilmis bir algoritmadir. Drigo
tarafindan 1991 yilinda ortaya konulmustur [3]. Karincalarin feromon kullanarak besin
yollarin1 bulmalar: iizerine dayali bir mantiga sahiptir. Dogada karincalarin davraniglari
sOyle 6zetlenebilir;

» Karincalar basta rassal bir sekilde hareket ederek gezer ve bir feromon izi
brrakirlar.

» Eger belli bir yogunluktan daha yogun bir feromon izi bulurlarsa bu izi takip
ederler.

» Eger bir yiyecek bulurlarsa yiyecegi yuvaya gotiiriirler ki bu da bir feromon izi
birakmalarina yol acar. Yiyecegi tasirken ki hizlar1 normal gezintilerinden daha
yavas oldugundan, biraktiklar1 feromon yogunlugu artar.

» Yuvaya girdikten sonra tekrar yukardaki adimlar1 takip ederler.

Karmcalar gectikleri yollarda dogal olarak feromon birakirlar. Karmnca bir besin
buldugunda en kisa yoldan geri doner ve tekrar besini almak iizere en kisa yoldan besine
gider. Bu gidis gelisleri yol iizerindeki feromon miktarmi arttirir ve karincalar yol tercihi
yaparken en yiiksek feromon degerine sahip yolu tercih etme egilimindedirler.

Feromonun Onemli bir 06zelligi zamanla azalmasidir. Aksi takdirde bir yiyecek
kaynaginda yiyecek kalmadigi zaman dahi karincalar o kaynaga yonelirler. Ancak,
zamanla feromon buharlastig1 icin artik kiymeti kalmayan (bitmis) yiyecek kaynaklarina
giden yollarda unutulmaktadir. Feromonlarin buharlasmasmin baska faydalar1 da

bulunmaktadir, agagidaki sekil g6z 6niine alinacak olursa;
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Sekil 2.1. Karmcalarda yuvaya yemek tagima davraniglari [4]

Sekil 2.1.’de; A durumu bir yiyecek kaynagi ile yuva arasinda gidip gelen karmcalar1
gostermektedir. B durumunda yol {izerine bir engel yerlestirilmistir. Bu durumda karmcalar
hangi yolun daha kisa olacagini bilmediklerinden; karincalarin bir kismi engelin sag
tarafindan gegerken, diger kismi sol tarafindan gegmektedir. Dikkat edilirse sol (yani iist)
taraf daha kisadir. Buradan karincalar daha hizli gececeklerdir. Boyle belli bir zaman
icinde bu yolu tamamlayan karinca sayisi daha fazla olacagindan, buradaki feromon
miktarmin yogunlugu daha yiiksek olacak ve zamanla karincalarin hepsi yogun olan tarafta
ilerlemeye baslayacaklardir. Mesafe arttikga feromon miktarmin diigmesi hem daha yakin
kaynaklara yonelmeyi saglarken hem de kaynaga giden en kisa yolun bulunmasma imkan
saglamaktadir.

Karmca koloni algoritmasi graflar i¢in tanimlanmis bir algoritmadir ve graflar iizerinde
calisir. Smirlt sayida ¢6ziimiin oldugu ayrik problemler i¢in etkindir ve bu tarz graflara
yap1 grafi (construction graph) adi verilir. Karincalar bu graf {izerinde diigiimden diigiime

kenarlar {izerinden dolasarak ¢oziim bulmaya ¢alisirlar.
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Tablo 2.2. Karmnca algoritmasi sézde kod [3]

Yapt grafini olustur.
Feromon igin ilk degerleri ata
Durma sartina kadar devam eden adimlar: tekrarla

Tiim karinca ¢oziimlerini olugstur.

A e

Feromon degerlerini giincelle

Tablo 2.2. ile gosterilen s6zde kodda bulunan ¢6ziim olusturma adimi (4 nolu adim)
probleme 06zel olup mevcut karincanin mevcut durumuyla buldugu sonucu ifade

etmektedir. Kenar se¢imi;

t(e).g(e) (5)

ihtimal(e kenarimun secimi) =
¢ Zsegilebileceke kenarlarlT(e’)n(e’)

formiiliiyle yapilir. T(e) dnceki eylemlerden olusan feromon yogunlugunu ifade ederken,
g(e) verilen problem i¢in goriis fonksiyonudur (6rnegin mesafe).

Feromon degerlerinin gilincellenmesi 1ise yapilan karinca eylemleri sonucunda
biraktiklar1 feromonlarin yollara eklenmesini ve gegen zamandan dolay:r belli miktardaki
Feromonun buharlastirilmasini igerir.

t(e) = {

(1 —p).t(e), eger karinca kenardan gegmemisse
(1 —p).1(e) + A yeni feromon , eger karinca kenardan ge¢misse

(6)
0<p<1 araligindaki parametre buharlagsma katsayisi olarak kabul edilir.

Feromonlar; karinca kolonisinin hafizasini tasimaktadir. Eger p kiiciik tutulursa, diistik
seviyede bir buharlasma olusur ki bu yeni bulgulara kars1 yavas adaptasyona sebebiyet
verir. Eger p biiyiik olursa buharlasma hizli olur, bu da hizli adaptasyonu saglar.

Karmca koloni algoritmasi graflar {izerinde etkin ¢alisan ve genel kabul gérmiis bir

algoritma olup smirli sayida ¢6ziimiin oldugu ayrik problemler i¢in kullanilmaktadir.
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2.3.3. Yapay An Koloni Algoritmasi

Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial Bee Colony — ABC) gercek arilarin yiyecek arama
davranislarindan yola ¢ikilarak gelistirilmistir. Dervis Karaboga tarafindan 2005 yilinda
onerilmistir [5]. Gergek diinyada arilar temelde 3 kategoridedir. Bunlar dogurgan disi ar1
yani kralice, disi ar1yla ¢iftlesmekle gdrevli erkek ar1 ve kisir disi ar1 yani is¢i arilardir. Isci
arilar besin bulma konusunda gorevlidirler ve yaptiklar1 iglere gore smiflandirilmakla
birlikte bir is¢i ar1 sartlara bagl olarak herhangi bir gorevi yiiklenebilir. Temelde besin
kaynag1 aramak i¢in kovan disinda gezen arilara kasif ar1 denilir, bir besin kaynagindan
yiyecek getiren artya gorevli ar1 denilir, kasif arilar iyi bir besin kaynagi bulduklarinda bu
besin kaynagini kovanda bekleyen arilara dans yoluyla dgretirler, kovanda bekleyen ve
dans1 izleyen arilara gozcii arilar denir.

Gozcl arilar uygun bir besin kaynagi 6grendiklerinde gorevli ar1 haline gelerek besin
kaynagindan besin tasimaya baslarlar. Algoritmada gorevli, kasif ve gozcii arilarin
olusturularak bu arilara farkli gérevlerin yiiklenmesi Oongoriilmiistiir. Arilarin goérevleri
degisebilmektedir, 6rnegin bir kasif ari, is¢i artya doniisebilmektedir. Kasif ar1 yiyecek
kaynag1 aramakla gorevliyken (optimal nokta icermesi muhtemel alan), is¢i arilar kasif
armmm buldugu yiyecek kaynaginda (optimal nokta icermesi muhtemel alanda) yiyecek
toplamakla (optimal noktayr aramakla) gorevlidirler. GoOzcii arillar mevcut durumu
gozleyerek ihtiya¢ halinde kasif ar1 ya da is¢i ar1 olarak gorev yapmaktadirlar. ABC
algoritmasinda bazi 6n tanimlar mevcuttur. Bu 6n tanimlar her yiyecek kaynaginda sadece
bir is¢i armin gorevli olmasi, isci ile gdzcii ar1 sayisinin esit olmasidir.

Tablo 2.3. ABC algoritmasi i¢in sdzde kod [5]

1. Baslangi¢ yiyecek kaynaklarinin olusturulmasi

2. Durma sartina kadar devam eden adimlar tekrarla

3. Gorevli arilarin yiyecek kaynaklarina gonderilmesi

4.  Gorevli arilardan gelen verilerle olasiliksal seleksiyonlarin belirlenmesi
5. Gozcii arlarin olasilik degerlerine gore yiyecek kaynagi bolgesi se¢mesi

6. Yetersiz kaynak bolgelerinin birakilmas: ve kasif ari olusturulmasi
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Baslangic yiyecek kaynaklarinin olusturulmasi:

Xij = Xjmin + 1and(0,1) (Xjmax — Xjmin) (7
Burada i=1,...,.SN , j=1,...,D olup SN kaynak sayisin1 D ise optimize edilecek
parametre sayisinit gostermektedir. min. ve max. ile ifade edilen parametrenin alt ve st
siirlaridir. (7) formiilii kullanilarak ilk yiyecek kaynaklari olusturulur.
Gorevli anlarin yiyecek kaynaklarina gonderilmesi:

Yeni kaynagin belirlenmesi i¢in formiil (8) kullanilir.
Yij = x5 + 0 (xij — xkj) (8)

x; i. kaynagi, j ise bu kaynaga ait rastgele secilen j. parametreyi ifade eder. Boylece x;
kaynagmin komsulugundaki y; kaynagi elde edilir. (8) formiiliindeki j [0, D] araliginda
rastgele secilen bir tamsayiy1 ifade etmektedir. 0; [0, 1] araligindaki rastgele bir katsayidir.

vi kaynagi i¢in uygunluk fonksiyonu;

1/0+f) , fi=0

uygunluk; = {1 +abs(f), £<0 )

formiiliiyle hesaplanir. Burada f s6z konusu problem i¢in v; kaynaginin maliyetidir.
Eger v; kaynag1 daha diisiikk maliyete sahipse gorevli ar1 eski kaynagi hafizasindan siler ve
vi kaynagini hafizasina alir, eger daha yiiksek cikarsa gorevli ar1 x; kaynaginda ¢alismaya
devam eder ancak, x; kaynagi i¢in basarisizlik parametresinin degerini bir arttirir. Eger bir
kaynagin basarisizlik parametresi belli bir degere ulasirsa o kaynak terk edilir. O kaynakta
gorevli ar1 kasif ar1 olur.

uygunluk;

p; = Z}sz_v

=, uygunluk; ( 1 0)
Gozcii anlarn sececegi kaynaklarin belirlenmesi:

Formiilde uygunluk fonksiyonu; s6z konusu kaynagin kalitesini, SN gorevli ar1 sayisini

pi ise kaynagm sec¢ilme ihtimalini ifade etmektedir. Orijinal algoritmada hesaplanan p;

degerleri kullanilarak rulet tekerlegi yontemiyle arilar kaynaklara atanir.
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Tiikenen kaynaklarin terk edilmesi:

Algoritmanm bir dongiisii tamamlandiktan sonra, basarisizlik parametreleri kontrol
edilir. Eger basarisizlik parametresi belirlenmis limitin iizerine ¢ikan bir kaynak var ise bu
kaynak terk edilir ve kaynakta gorevli ar1 késif ar1 statiistine gegerek (7) esitligi yardimiyla
yeni kaynak aramaya baglar.

ABC algoritmasi i¢in tavsiye edilen parametre degerleri; koloni biiytikligii 20 ila 50
aras1 limit i¢in parametre sayisi ile koloni biiyiikligiiniin ¢arpimidir. ABC algoritmasi
literatiirde kendine yer edinmis etkin bir metasezgisel algoritma olup pek ¢ok uygulamada

kendine kullanim alani bulmustur.

2.3.4. Atesbocegi Algoritmasi (Firefly Algorithm)

Atesbocegi Algoritmasi (Firefly Algorithm) Xin-She Yang tarafindan, 2008 yilinda
atesbocegi davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmistir [6]. Atesboceklerinin ciftlesme
doneminde birbirlerine olan ¢ekimlerinin atesboceginin yaydigi 1s18in parlakligi ve yanip
sonme ritminin ilintili olmasindan yola c¢ikilarak tasarlanmistir. Arama uzayina rasgele
dagitilan atesboceklerinin (yani arama uzayindaki rastgele noktalarin), fonksiyon
degerlerinin hesaplanarak, en iyi degere sahip ates boceginin en parlak 151k degerine sahip
olmas1 ve diger atesboceklerinin bu noktaya yonelmesi lizerine kurulu bir metasezgisel
algoritmadir.

Her iterasyonda atesbocekleri arasinda en iyi uygunluk degerine sahip atesbdcegi

bulunur ve geriye kalan tiim atesbocekleri bu en 1yi noktaya dogru hareket ettirilir.

Isik yogunlugu ve ¢ekim:
Atesbdcegi algoritmasinda iki dnemli nokta vardir: Isik yogunlugunun varyasyonu ve
cekimin formiile edilmesi, basitlik saglanmasi i¢in ¢ekimin parlaklikla tanimlanmasi ve

parlakligin da amag fonksiyonu ile belirlenmesi kullanilabilir.
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Tablo 2.4. Atesbocegi algoritmasi i¢in sézde kod [6]

Amag fonksiyonu f(x), x = (x1,...,x4)"
Ates bocekleri igin ilk popiilasyonun olusturulmas x; (i=1,2,...,n)
X; noktasindaki stk yogunlugu I;; f(x;) fonksiyonuyla belirlenir.
Istk emme katsayisi y tanmimlanir.
while (t<Maksimum Jenerasyon)
for i = 1:n tiim n atesbocekleri
forj =1 :ntiim n atesbocekleri (i¢ dongii)
if(1i<l)), i. atesbocegini j. atesbocegine dogru hareket ettir; end if
r uzakligi icin exp(-yr) fonksiyonu ile ¢ekiciligi ¢esitlendir.
Yeni ¢oziimleri degerlendir ve 151k yogunlugunu giincelle.
end for j
end for i
Atesbdoceklerini derecelendir ve bu adim igin evrensel en iyiyi (g) bul.
end while

Sonuclar: ¢ikti olarak ver

Atesbdceklerinin 1s1k tiretmeleri, 1siklarin siddetleri ve yanip sénme frekanslar1 erkek ve
disilerde ve degisik tiirlerde farklilik gostermektedir. Atesbocekleri isiklarini sadece
ciftlesmek amaciyla degil, savunma ya da avlanma gibi amaglarla da kullanabilmektedirler.

Bu sebeple algoritma i¢in bazi ideallestirmeler yapilmalidir.

» Tiim atesbocekleri uniseks olarak kabul edilecektir, yani atesbdcekleri birbirlerini
cinsiyetten bagimsiz olarak ¢ekeceklerdir.

» Cekim 151k parlakligiyla orantilidir, yani daha az parlayan atesbdcegi daha parlak
olana dogru yonelecektir. Cekim parlaklikla orantilidir ve ¢ekim ile parlaklik
aradaki mesafe arttikca azalir. Eger bir atesboceginden daha parlak bir atesbdcegi
mevcut degil ise bu atesbdcegi rassal olarak hareket edecektir.

» Atesboceginin parlakligi amag¢ fonksiyonundan etkilenir ya da amag fonksiyonu ile

belirlenir.

Formiilizasyonlar:
En basit formuyla » mesafeyi ifade etmek ilizere 151k yogunlugu /(r) ters kare kuralina

gore hesaplanir. Formiilii:
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Is

I(r) == (11)

r

I, kaynaktaki 151k yogunlugudur ve:
[ = 1,e7"" (12)

Burada /j orijinal 151k yogunlugudur. Isigin emilimi ve ters kare kuralmin ortak etkisini

saglamak i¢in asagidaki Gaussian formuyla yaklagim saglanabilir.

2

I(r) = Ie™" (13)

Atesboceklerinin ¢cekimleri, gordiikleri yakin atesboceklerinin 151k yogunluguyla orantilt

oldugundan, atesboceginin ¢ekim yani S degerti;

B(r) = Be¥ (14)

formiiliiyle hesaplanabilir. Burada f,, 7=0 noktasindaki ¢ekim degeridir.

2.3.5. Su Dalga optimizasyonu (Water wave optimization-WWOQO)

Sig su dalga modelinden (shallow water wave model) esinlenilerek, Yu-Jun Zheng
tarafindan 2015 yilinda gelistirilmistir [7]. Su dalga optimizasyonu olarak adlandirilan
metasezgisel algoritmada; dalga akimi ile dip etkilesiminin, dalga hareketleri tizerindeki
etkilerinden esinlenilmis ve ¢ok boyutlu global optimizasyon problemleri i¢in bir arama
metodu dizayn edilmistir.

WWO optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in s1g su dalga modelinden esinlenmistir.
WWO algoritmasin f ama¢ fonksiyonuna ait ¢6ziim uzay1 X, deniz tabani ile es anlamli
goriiliir ve x eX noktasmin uygunlugu deniz tabanina olan uzakligiyla ters orantili olarak
hesaplanir yani; su seviyesi ne kadar al¢ak ise uygunluk fonksiyon degeri o kadar
yiiksektir. Burada 3 boyutlu deniz tabaninin daha biiyiik boyutlu problemlerinden ¢oziimii
amaciyla n boyutlu bir uzaya genellestirildigine dikkat edilmelidir.

WWO algoritmas1 belli bir ¢6ziim popiilasyonu olusturur. Bu popiilasyonun her bir
iyesi dalga olarak adlandirilir ve bir yilikseklik, 2 €Z ve dalga boyu 4 € R degerine sahiptir.

1k atamada her dalga i¢in 4 degeri sabit bir /,,,, ve A degeri 0,5 olarak atanir. Problemin
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¢coziim siirecinde dalgalarin ii¢ tip operasyonu gdz Oniine almir: Yayilma (Propagation),
Kirilma (Refraction), ve Bozulma (Breaking).

Yayilma:

Her jenerasyonda, her dalga bir kere yayilir. Bu operasyon orijinal x dalgasini1 her
boyutta kaydirarak yeni bir x dalgasini (15) formiiliiyle hesaplar.

x'(d) = x(d) + wAL()) (15)

Burada; w [-1,1] araliginda uniform dagilimla olusturulmus rassal sayilar, L(j) j.
boyutun uzunlugudur. Eger yeni pozisyon arama uzayinin disindaki bir noktaya gelirse;
arama uzayi1 dahilinde yeni bir rassal noktaya yeniden ayarlanir.

Bir dalga derin sulardan (diisiik uygunluk fonksiyon degerli), si§ sulara (yiiksek
uygunluk fonksiyon degerli) gectiginde; dalga yiiksekligi artar ve dalga uzunlugu azalir.
Sekil 2.2.’de bu durumun temsili bir goriintiisti sunulmustur.

Yayilmanin ardindan yeni bulunan x’ dalgasinin uygunluk degeri hesaplanir. Eger
uygunluk degerinde iyilesme olusmus ise popiilasyonda x dalgasi yerine x* dalgas1 geger ve
yiiksekligi A, olarak gilincellenir. Aksi takdirde x dalgasi popiilasyonda kalir ancak,
yiikseklik degeri h bir diistirtiliir.

Her jenerasyonun ardindan her x dalgasinin dalga boyu denklem 16 ile giincellenir.

1 = 1 % q-F@OFmin+e)/(fmazx—Fmin+e) (16)

fmax V€ fmin 0 anki popiilasyonun en biiyilk ve en kii¢iik uygunluk degerlerini ifade
ederken, a dalga azaltma katsayis1 ve e sifira bolme hatasiyla karsilasmamak igin
kullanilan ¢ok diisiik bir sayidir. Denklem (16), yiiksek uygunluk degerli dalgalarin daha
kiiciik dalga boyutlarina sahip olmasini ve boylece daha diisiik uzakliklarda yayilmalarini

garanti altina almaktadir.
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Yiiksek enerjili
kisa dalga

Diisiik enerjili =
uzun dalga

Sekil 2.2. Derin ve s1g sulardaki farkli dalgalar [7]

Kirillma:
Dalganmn yayilmasi esnasinda; eger dalga pargalar1 es derinlige dik degil ise, yonii

saptirilacaktir. Bu duruma 6rnek Sekil 2.3.’de sunulmustur.

Sekil 2.3. Dalga kirilmasi [7]

WWO algoritmasinda yiiksekligi sifira diisen dalgalarda kirilma uygulanmaktadir.

Kirilmanm ardindan olusacak yeni pozisyonu hesaplamak i¢in denklem (17) kullanilir.
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x'() =N (X*(j);x(j)’IX*(]')Z—X(]')I) (17)
Burada x* su ana kadar bulunan en 1yl pozisyonu ifade ederken N Gaussian rassal
sayisidir.
Kirilmanin ardindan x’ dalgasmin yiiksekligi gene 4,,,, degerine esitlenir ve dalga boyu

(18) denklemiyle belirlenir.
A=A ()/f(x) (18)

Bozulma:

Dalga esik degerin altindaki derinlige sahip bir noktaya ulastiginda; dalga tepesinin
ivmesi hizin1 agar ve ardindan; dalga tepesi gittikce diklesir ve Sekil 2.4. de gosterildigi
gibi dalga siral1 yalniz dalgalar seklinde bozulur.

serbest diklesen bozulan
| = > e

N

Okvanus zemini

Sekil 2.4. Dalgani bozulmasi [7]

WWO algoritmasinda sadece yeni en 1yi pozisyonu bulan x dalgasinda bozulma
operasyonu gerceklestirilir ve bu noktada lokal arama yapilarak bozulma simiile edilir. Bu
operasyon i¢in denklem (19)’dan faydalanilir.

x'(j) = x() + N(O,1). L) (19)

Burada; f bozulma katsayisidir. Eger yeni olusturulan yalniz dalgalardan higcbiri x
dalgasindan daha iyi degil ise, x dalgas1 popiilasyonda kalir, ancak daha iyi bir nokta

bulunur ise, bu nokta x dalgasmin yerine popiilasyona geger.
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Tablo 2.5. WWO algoritmasi i¢in s6zde kod [7]

N adet dalga i¢in P popiilasyonunu rassal olarak olustur;
while durdurma kriterine kadar do

for each xeP do

Yayilimi denklem (15)’e gore hesapla

if f(x*)>f(x) then

if fx")>f(x") then

Bozulma operasyonunu x”’ iizerinde denklem (19)’a gore gergeklestir.
x"1x’ ile giincelle

x’ix’ ile degistir.

else

x ‘e ait h degerini bir diisiir

if x.h/==0 then

denklem (18)ve (17)’ye gore x’1 yeni x’lara kir.
Denklem (16)’ya gore dalga boylarini giincelle

x*’1 geri donder.

2.3.6. Giincel Calismalar
Optimizasyon alaninda yapilan ¢aligmalar giincelligini korumakta ve revacta bir alan
olarak glinlimiizde yer almaktadir. Yeni bazi optimizasyon algoritmalart ;
» “Enhanced leader PSO” (Gelistirilmis lider PSO) [8],
» “An efficient hybrid Particle Swarm and Swallow Swarm Optimization Algorithm”
(Verimli bir hibrit Parcacik Siirii ve Yutulmus Siirii Optimizasyon Algoritmasi) [9],
» “Enhanced Compact Artificial Bee Colony” (Gelistirilmis Kompakt Yapay Ari
Kolonisi) [10],
» “the Intelligent Water Drops” (Zeki Su Damlaciklar1) [11],
» “Modified Bat Algorithm” (Modifiye Yarasa Algoritmas1)[12].
Optimizasyon metodlar1 kullanilarak bazi problemlerin ¢6ziimiine yonelik yapilmis
calismalar;
» “Distributed DOA estimation using clustering of sensor nodes and diffusion PSO
algorithm” (Algolayict Diigiimlerinin kiimesinin kullanilmasiyla, dagitilmis DOA

tahmini ve yayilan PSO algoritmas1 )[13],
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» “Hybridizing ant colony optimization with firefly algorithm for unconstrained
optimization problems” (Kisitsiz optimizasyon problemleri i¢in hibritlestirilmis
karinca koloni optimizasyonu ile atesbocegi algoritmasi) [14],

» “An ant colony algorithm for the multi-compartment vehicle routing problem”
(Cok bolmeli ara¢ yonlendirme sorunu i¢in bir karica koloni algoritmasi) [15],

» “A quantum-behaved particle swarm optimization with memetic algorithm and
memory for continuous non-linear large scale problems” (Siirekli, dogrusal
olmayan, genis Olcekli problemler i¢in, memetik algoritma ve hafiza ile quantum
davranish parcacik siirii optimizasyonu) [16],

» “Minmax robustness for multi-objective optimization problems” (Cok amaglh
optimizasyon problemleri i¢in minimum maksimum saglamligi) [17],

» “Improved seeker optimization algorithm hybridized with firefly algorithm for
constrained optimization problems” (Kisith optimizasyon problemleri igin;
atesbocegi  algoritmasiyla hibritlestirilmis, gelismis arama optimizasyon
algoritmasi) [18]

» “A survey on nature-inspired optimization algorithms with fuzzy logic for dynamic
parameter adaptation” (Dinamik parametre adaptasyonu ig¢in; bulanik mantik
iceren, dogadan esinlenilmis optimizasyon algoritmalariin incelemesi) [19].

Yapilan ¢alismalar genel olarak incelendiginde; yeni algoritmalar, var olan

algoritmalarin  gelistirilmesi ve/veya var olan algoritmalarin ¢esitli problemlerin

¢coziimiinde kullanimlara yonelik ¢alismalar olduklar1 gézlemlenmektedir.

Optimizasyon algoritmalarmin meta sezgisellerinin, giincelleme fonksiyonlarinin ya da
popiilasyonlarinin kullanim sekillerinde yapilacak iyilestirmeler ile daha etkili sonuglar
elde edilmektedir. Bu alandaki ¢aligmalarin hiz kesmeden devam etmekte oldugu her yil

yayinlanmakta olan pek ¢ok calismadan agik¢a goriilmektedir.

Optimizasyon yoOntemlerinin farkli alanlardaki spesifik problemlerin ¢oziimii ic¢in
yapilan arastirmalarda yapilan yayinlarda 6nemli bir kesimi olusturmaktadir. Giincel
problemler i¢in Ozellestirilmis metasezgisel algoritmalarin etkili bir ¢alisma alan1 oldugu

goriilmektedir.
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3. BULUT BILiSiM

Bulut bilisim (Cloud computing) veya islevsel anlamiyla ¢evrim ig¢i bilgi dagitimi;
bilisim aygitlar1 arasinda ortak bilgi paylasimini saglayan hizmetlere verilen genel addir.
Bulut bilisim bu yoniiyle bir iiriin degil, hizmettir; temel kaynaktaki yazilim ve bilgilerin
paylasimi saglanarak, mevcut bilisim hizmetinin; bilgisayarlar ve diger aygitlardan elektrik
dagiticilarina  benzer bir bicimde bilisim ag1 (tipik olarak Internet'ten) iizerinden
kullanilmasidir. Kelime anlami olarak;

1-Kisisel bilgisayara ya da ofis sunucularina (servers) yiikklenmis programlardan ziyade,
siklikla web tarayici (browser) gibi araclarla internet tizerindeki uygulamalara ve bilgisayar
verilerine ulagmak ve kaydetmek,

2-Internet-temelli hesaplama; bilgi, IT kaynaklar1 ve yazilim uygulamalarmnin istek
temelli olarak mobil cihazlara sunmak,

3-Web-tabanli uygulamalara, web servislerine ve IT altyapilarina servis olarak internet
iizerinden ulagmaktir.

Birbirinden farkl: nitelikteki pek ¢ok cihazin ortak olarak ¢alistigi bir alan olan bulutun
kontrolii ve yonetimi biiyiik bir karmasikliga sahiptir. Boylesi bir karmasikligin iistesinden
gelebilmek i¢in Olgeklenebilir ve yonetilebilir bir sistem kurulmasini saglamak amaciyla
Bulut Isletim Sistemi kavrami ortaya atilmistir. Michael Park, Corporate Vice President of
Marketing in the Server & Tools Business at Microsoft, Bulut Isletim Sistemini soyle
tanimlamistir: “En yiiksek katmanda, Bulut Isletim Sistemi geleneksel isletim sistemlerinin
yaptig1 seyi yapar — uygulama ve donanimlar1 ydnetir- ancak bunu bulut hesaplama
kapsam ve Olceginde yapar ’[20].

OpenStack OS, bulut bilisim sistemleri i¢in giiclii bir a¢ik kaynak platformudur.
Openstack OS Compute, Storage ve Image Services servislerini sunan sistem, 6zel bulut
bilisim kiimeleri olusturmak i¢in oldukga gelismis 6zellikler sunan acik bir platformdur.
OpenStack, o6zellikle bulut bilisim {izerinde sanallastirma ¢6ziimleri kullanarak hizl
sistemler kurmak ve bunlar1 etkin bir sekilde yonetmek i¢in uygun bir ¢oziimdiir.
OpenStack’in kullanim alanlarindan bazilari:

» Kiimelendirilmis hesaplama uygulamalar1 (Hadoop gibi...)
» Kiimelendirilmis veritaban1 ve nosql uygulamalari
» Caching sistemleri

» Yik dengeleme sistemleri ve bu sistemlerin arkasinda ¢alisan uygulama sunuculari
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3.1. Biiyiik Veri

Biiyiik veri, ¢ok biiyiik ve karmasik olduklarindan eldeki veritabani yonetim araglariyla
ya da geleneksel veri isleme algoritmalariyla islenmeleri giic olan veri kiimeleri
koleksiyonlarina yonelik bir terimdir. Giigliikleri veriyi elde etme, depolama, arama,
paylasma, transfer etme, analiz etme ve gorsellestirme alanlarinda kendini gdstermektedir.

“Biiyiik verileri ¢ogu iliskisel veritaban1 yonetim sistemleri ve masaiistii istatistik ve
gorsellestirme paketleriyle ¢alismak giictiir. Bunun yerine devasa paralel yazilimlarin
onlarca, yiizlerce hatta binlerce sunucunun lizerinde ¢alistirilmasini gerektirir” [21].

The Apache™ Hadoop® projesi acik kaynakli, giivenli, Olgeklenebilir, dagitik
hesaplama yazilimi gelistirmektedir.

Hadoop yazilim kiitliiphanesi; basit programlama modelleri kullanilarak, bilgisayar
kiimeleri lizerinde biiyiik verilerin dagitik olarak islenmesine imkan vermektedir. Her biri
lokal hesaplama ve depolama hizmeti veren bir serverdan binlerce makineye kadar
Olgeklenebilir olacak sekilde dizayn edilmistir. Donanima giivenerek yiiksek uygunluk
beklemek yerine, kiitliphanenin kendisi uygulama katmaninda hatalar1 bulmak ve gidermek
iizere dizayn edilmistir, yani her biri hataya meyilli bilgisayar kiimelerinin iizerinde yiiksek

uygunluklu servis sunar.

3.2. MapReduce

2004 yilinda Google MapReduce raporunu yayinlamistir [22]. MapReduce yeni bir
dagitik programlama modeli sunmus olup bu modelle siradan sunucular iizerinde
kolaylikla biiyiik veriler tizerinde yiiksek performansh paralel programlarin yazilmasina
olanak sunmuslardir.

Basitce MapReduce programlar: iki temel modiilden olusmaktadir; mapper ve reducer.

Tipik bir MapReduce gorevi su adimlardan olusur:

» Veri bloklara parcalanarak mapper modiillerine gonderilir,
» Mapperlar gelen veriden (anahtar, deger) ¢iftleri ¢ikarir,
» Daha sonra program anahtar, deger ciftlerini listeler,
Map (k1,q1) — list (k2,42)
» Anahtar/deger listesi olusturulunca, liste reducer modiillerine gonderilir,
» Reducer modiilleri gruplama gorevi olarak goriilebilecek, toplam anahtar/deger

c¢iktisini olusturur.
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Reduce (k2, list (¢2)) — list (¢3)
Mapper ve reducer modiilleri kullanici tarafindan tanimlanan programlar olup,

MapReduce API’si kullanilarak (implement edilerek) yazilir.

3.3.  Apachi Hadoop

Apache Hadoop Google’un Mapreduce frameworkunun en popiiler agik kaynak kodlu
uygulamasidir. Hadoop biiylik verilerin MapReduce programlama modeliyle
depolanmasina ve islenmesine imkan saglar.

Hadoop master-slave mimarisini kullanmaktadir. Su an giincel versiyonu 2.5.1 olup
yeni nesil MapReduce olarak gegmektedir, MapReduce 2.0 (MRv2) ya da YARN olarak
anilmaktadir. Global bir Kaynak Yoneticisi (ResourceManager) birimi ve uygulama basina
bir Uygulama Y6neticisi birimi (ApplicationMaster) bulunmaktadir.

ResourceManager ve nod slaveleri ile Nod Yoneticisi (NodeManager) veri-isleme
altyapisint olusturur. ResourceManager sistemdeki tiim uygulamalarin kaynaklarinin
yonetimini istlenen nihai karar mevkiidir.

Her uygulamanin sahip oldugu ApplicationMaster, etkisel olarak, ResourceManager ile
miizakere ederek kaynak alan ve NodeManager ile birlikte gorevi calistiran ve izleyen

birimdir.

MapReduce Durumu ————»
is Sunumu = ------ >

Nod Durumu ——

Kaynak Istegi =~ ---------

Sekil 3.1. YARN mimarisi [23]
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ResourceManager 1ki ana Dbilesene sahiptir: Scheduler (Zamanlayici) ve
ApplicationManager.

Scheduler c¢alisan cesitli uygulamalara alisildik kisitlara bagh (kapasite, kuyruk vs.)
kaynaklarin boliistiirilmesinden sorumludur. Scheduler uygulamalarin izlenmesi ya da
takip edilmesi gibi islemler yapmadigi i¢in mantiksal olarak saf bir zamanlayici olarak
calisir. Ayrica uygulama ya da donanim hatalarindan 6tiiri basarisiz olan gorevlerin
yeniden baglatilmasi konusunda da herhangi bir garanti sunmaz. Scheduler fonksiyonunu
uygulamanin kaynak ihtiyacia dayali olarak gergeklestirir.

ApplicationManager  gorev  isteklerini  kabul  etmek, uygulamaya  has
ApplicationMaster’1 calistirmak ve hata durumundan ApplicationMaster1 yeniden baslatma
servisi sunmakla yiikiimliidiir.

NodeManager makine basmma olusturulan altyapt ajamidir. Konteynirlardan ve
konteynirlarin kaynak kullaniminin (cpu, memory, disk, network) gbézlemlenmesinden ve

ResourceManager/Scheduler’a rapor sunulmasmdan sorumludur [23].

3.3.1. Hadoop Dosya Sistemi

Google’un ilk ¢ikardigr MapReduce altyapisinda dosyalar1 saklamak ve yonetmek i¢in
GFS (Google File System) kullanilmigtir. Daha sonra Hadoop kendi MapReduce
altyapisinda bu dosya sistemini gelistirerek HDFS (Hadoop File System) adin1 vermistir.

HDFS, Hadoop uygulamalar: tarafindan kullanilan temel dagitik depolama birimidir.
Bir HDFS kiimesi temelde, dosya sisteminin meta datalar1 yoneten NameNode ve gercek
verileri depolayan DataNode’dan olusur. Client’ler dosya meta datalarina ulagmak ya da
dosya modifikasyonlar1 ve DataNode’larla 1/O islemleri yapmak i¢in NameNode ile
iletisim kurar [23].

HDFS siradan donanimlarla dagitik depolama yapmak icin hata toleransl,

Olgeklenebilir, giivenli bir yap1 sunar [23].
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Sekil 3.2. HDFS mimarisi [23]

3.3.2. Ornek MapReduce Program

Ek-1’de kodlar1 verilmis olan kodlar; bir dosyadaki kelimeleri sayan MapReduce
uygulamasina ait kodlar olup Hadoop’un resmi sitesinde [23] Ornek kod olarak
sunulmustur. Koddan da goriilecege iizere Mapper sinifindan tiireyen bir map smifi
(TokenizerMapper) ile reducer sinifindan tiireyen bir reduce (IntSumReducer) smnifi
olusturularak main fonksiyonu i¢inde konfigiirasyon (configuration) ve is (job) siniflarmin
olusturulup gerekli parametrelerin ve map ve reduce siniflarinin verilmesi ile program
calismaya hazir hale gelmektedir.

MapReduce platformunda problemler map ve reduce fonksiyonlarna bdliinerek
¢oziiliir. Problemin ¢6ziimii i¢in birden fazla map ve reduce fonksiyonu kullanilmasi ya da
ayni map veya reduce fonksiyonunun tekrar tekrar ¢alistirilmasi gerektigi hallerde; eskiden
mevcut bir yontem olmadigindan, ilk map-reduce ikilisi ¢alistirilarak, ¢iktisi alindiktan
sonra manuel olarak (kullanici tarafindan) ikinci kez istenilen map-reduce ikilisiyle tekrar
kosturulmaktaydi. Kullanicinin da miidahil oldugu bu ydntem istenilen kadar tekrar
edilmekteydi. Ancak, kullanicinin miidahil oldugu bu yontem artik chainMapper sinifiyla
ortadan kalkmis ve map-reduce ikililerinin otomatik olarak zincirleme kullanilmasmnin 6nii

acilmistr.
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Tablo 3.1. Zincirleme harita kullanimi, chainMapper sinifi [23]

Job = new Job(conf);
Configuration mapAConf = new Configuration(false),

ChainMapper.addMapper(job, ~AMap.class, LongWritable.class, Text.class,

Text.class, Text.class, true, mapAConf);

Configuration mapBConf = new Configuration(false),

ChainMapper.addMapper(job, BMap.class, Text.class, Text.class,
LongWritable.class, Text.class, false, mapBConf),

job.waitForComplettion(true);

Chainmapper smift kullanilarak mevcut Job (is) i¢in kullanilacak map siniflar
addMapper metoduyla swrayla eklenir. addMapper smifi parametreleriyle asagida
verilmistir.

Tablo 3.2. addMapper sinifina ait parametreler [23]

addMapper(Job job, Class<? extends Mapper> xclass,
Class<?> inputKeyClass, Class<?> inputValueClass,
Class<?> outputKeyClass, Class<?> outputValueClass,

Configuration mapperConf)

Hadoop i¢inde anahtar ve deger olarak kullanilabilecek ¢esitli siniflar tanimlanmistir.
Calismamizda siirekli  bir optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in, hadoop’u
kullanacagimizdan ihtiyacimiz olan smiflar; deger icin long bir degisken ve anahtar olarak
ise integer bir degisken olacaktir. Hadoop’da bu degerleri tasiyacak olan siniflara bir 6rnek
Ek-2’de sunulmustur.

Oldukg¢a etkin ve kisa zamanda program yazmay1 ve uygulamay1 calistirmay1 saglayan
hadoop biiylik veriler i¢in standart cihazlar iizerinde ¢alisan giivenilir, hizli ve etkin bir

platformdur.
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3.3.3. MapReduce Arastirmalar

MapReduce platformu kullanilarak <deger,anahtar> c¢iftlerine boliinebilen ve text
olarak giris ¢ikis1 saglanabilen her tiirlii problem c¢oziilebilmektedir. Burada ki 6nemli
nokta; <deger,anahtar> giftleri kullanilarak map ve reduce fonksiyonlariyla problemin
coziilebilir yapida olmasidir.

Bu alanda yapilan bazi giincel ¢aligmalar;

» A MapReduce-based approach for shortest path problem in large-scale networks
(Genis Olcekli aglarda en kisa yol problemi i¢cin MapReduce temelli yaklagim)
[24],

» An efficient MapReduce-based rule matching method for production system
(Uretim sistemi i¢in verimli bir MapReduce temelli kural uydurma metodu)
[25],

» Parallel online sequential extreme learning machine based on MapReduce
(MapReduce temelli paralel, ¢cevrimigi, sirali, ekstrem 6grenme makinasi) [26],

» Hierarchical attribute reduction algorithms for big data using MapReduce
(MapReduce kullanarak, biiyiik veriler i¢in hiyerarsik 6zellik indirgeme
algoritmasi) [27],

» A MapReduce based parallel SVM for large-scale predicting protein—protein
interactions (Proteinler arasi etkilesimin biiyiik Olcekte Ongdriilmesi i¢in
MapReduce temelli paralel SVM) [28],

» MapReduce optimization algorithm based on machine learning in heterogeneous
cloud environment (Heterojen bulut ortaminda makine O6grenmesine dayali,
MapReduce optimizasyon algoritmasi) [29],

» Distributed Extreme Learning Machine with kernels based on MapReduce
(MapReduce temelli ¢ekirdekler ile Dagitik Ekstrem Makine Ogrenmesi) [30],

» Parallel attribute reduction algorithms using MapReduce (MapReduce
kullanilarak, paralel 6zellik indirgeme algoritmalarr) [31].

Yapilan caligmalarin geneli incelendiginde biiyiik islem kapasitesine ihtiya¢ duyulan
veriler lizerinde paralel calisarak zaman ve masraftan tasarruf etmek amaciyla map ve
reduce fonksiyonlariyla iiretilen ¢oziimler sunulmustur.

Uzerinde ¢alisan problemlerin biiyiik boliimii halihazirda var olan problemler olmasma

ragmen genis Olcekli problemler iizerinde etkin ¢oziim yollar1 bulma amaciyla bu
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problemlerin MapReduce platformunda etkili ¢oziimleri arastirilmis ve bulunan map ve

reduce temelli yontemler ilim diinyasina sunulmustur.
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4. UYGULAMA

MapReduce platformunda (Hadoop) metasezgisel optimizasyon algoritmasinin dagitik
olarak gergeklestirilmesi amacglanmistir. Bu amagla 6zel olarak yeni bir optimizasyon
algoritmasi tasarlanmistir ve kodlamasinin kolayligi ve dagitik olarak ¢alistirilmaya miisait

yapisi sebebiyle bu yeni tasarlanan algoritma segilmistir.

4.1. Dairesel Su Dalgalan Algoritmasi (Circular Water Waves-CWW)
Durgun su yiizeyine bir damla suyun damlatilmasi halinde ortaya ¢ikan dairesel

dalgalardan esinlenilerek gelistirilmistir [32]. Ornek bir goriintii Sekil 3.3.”de sunulmustur.

Sekil 3.3. Dairesel su dalgalari[33]

n degiskenli bir f fonksiyonunu goz oniine alalim. f fonksiyonun degiskenlerini x; (1<
<.n) olarak ifade edelim ve f fonksiyonunun minimum ya da maksimum y degerlerini
bulmay1 amagladigimizi varsayalim ki y;

SX0X1 vy Xnoly Xn) =Y olarak tanmimlansin.

Arama uzaymin ortasindan bir S noktasi secilsin. Bu noktanin suya damlatilan su
damlas1 oldugunu disiiniilsiin. Bu noktanin ¢evresinden dalgalarin gegtigi gibi
cevresindeki alandaki tiim noktalarin fonksiyon degerlerini hesaplamak miimkiin
olamayacagindan; r; yarigap degeri ile ¢, dalga dairesi sayisinda noktalar hesaplanacaktir.
(1< a £ M M= maksimum dalga daire sayisi).

di =1 XwXcg (15)
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(15) denkleminden yararlanilarak j. boyuttaki d fark degerleri hesaplanir. Burada d; S
baslangic noktasindan j. boyuttaki farkini, 7; j. boyuttaki yarigapini, w rassal olarak
iiretilmis (her seferinde yeni bir w degeri olusturulur) [0,1] araligindaki bir say1y1, ¢, ise
kacinca daire oldugunu ifade etmektedir. d farklariin hesaplanmasi ile yeni noktalar
bulunarak arama gergeklestirilir.

Akilli bir arama yapmak adina; her boyut i¢in yeni fonksiyon degerleri hesaplanur.
Ornegin 3 boyutlu bir problem igin su noktalarin uygunluk fonksiyonlar1 hesaplanip

kontrol edilmelidir;
Nokta 1: (xp+dy, x1,x2), Nokta 2: (xo-dp, x1,x2),
Nokta 3: (xg, x;+d;, ,x2), Nokta 4: (xg, x;-d, ,x2),
Nokta 5: (xg, x;, x2+d>), Nokta 6: (xg, x;,x2-d>),

S baslangi¢ noktasindan daha iyi uygunluk degerine sahip olan noktalar kullanilarak;
yeni bir muhtemel en iyi nokta hesaplanir ve bu noktadan yola ¢ikilarak rassallastirilmig
muhtemel en iyi noktalar hesaplanir. Ornegin Nokta 2 ve Nokta 4 S noktasindan daha iyi

uygunluk degerine sahip ise;
Nokta 7: (xo-dox;-d},x>),
Nokta 8: (xo-wxdp x;-wxdj,x>).
noktalar1 hesaplatilir. Rassal ka¢ adet nokta hesaplanacagi probleme gore

kararlastirilabilir. Genel kullanim i¢in rassal nokta sayisinin fonksiyonun degisken

sayisiyla esit olmas1 uygun goriilmektedir.

Yarigap degeri olan 7; i¢in baslangic degeri olarak j. boyutun uzunlugunun yarisinin
kullanilmasi tavsiye edilmektedir. Uygunluk degerinin iyilesmemesi halinde;

T, =1;/M (16)
(16) denklemi ile yarigap giincellenir.

Her iterasyonda, dalga daire sayis1 M, problemin boyutu », yeni baglangi¢ nokta sayisi b
olmak tizere; iterasyonun hesaplamasi gereken nokta sayisi:

M@G3n+ 1b (17)
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(17) ile hesaplanir.

Tablo 4.1. CWW algoritmasinin sézde kodu

Baslangi¢ noktalarini olustur.
Do:
Her baslangi¢ noktasi i¢in

Her dalga dairesi i¢in
-d;degerlerini (15)’e gore hesapla
-Her yonde dalga noktalar1 olustur ve uygunluklarini hesapla
-Muhtemel en 1yi noktay1 ve fitnesini hesapla
-Muhtemel en iyi noktay1 rassallastir
-Yeni noktalarin uygunluklarini hesapla
Eger uygunluk iyilesmemisse
-basarisizlik sayacini arttir ve r;degerlerini (16)’ya gore glincelle

En iyi b adet noktay1 yeni dalga baslangi¢c noktasi olarak ata.

While(basarisizlik sayact < 10)

4.2. Deneysel Calismalar

Deneysel ¢alismalar kapsaminda algoritma, sekiz kiyaslama fonksiyonu ile 2 ila 30
boyutlu problemler iizerinde; 3,5 ve 10 dalga daire sayilariyla denenmistir. Her arama i¢in
islem 40 defa gerceklestirilmis olup ortalama, en iyi ve en kotii degerler sunulmustur.

Kullanilan fonksiyonlar ve deneysel sonuglar sunulmustur.

Algoritmanin denendigi fonksiyonlar;

F; Ackley’s Function;

flx,y) = —=20exp (—0.2 0.5(x2 + yz)) - exp(O.S(cos(an) + cos(2ny))) +e+20

F, Beale’s Function;
flx,y) =(15—x+xy)?+ (225 —x + xy?)? + (2.625 — x + xy3)?
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F3 Six Hump Camelback Function

x4-
floy) = (4 —2.1x% + ?> x%+xy + (=4 + 4y»)y?

F,4 Goldstein-Price Function;

fl,y)=(1+ (x+y+1)2(19 — 14x + 3x2 — 14y + 6xy + 3y%)) (30
+ (2x — 3y)?)(18 — 32x + 12x? + 48y — 36xy + 27y?))
Fs Lévi Function N.13;
f(x,y) = sin?(Bnx) + (x — 1)?(1 + sin?(3ry)) + (y — D2(1 + sin?(2my))
Fe¢ Eggholder Function;

F,y) = —(y + 47) sin( ”y +24 47|>-xsin(\/|x o)

F; Holder Table Function;

Foy) = - A

sin(x) cos(y) exp (

Fs Sphere Function;

n

fa = ¥

i=0

Fonksiyonlarin arama uzaylar1 ve gergek minimum degerleri Tablo 4.3.’de verilmistir.

Tim fonksiyonlar Tablo 4.3.’de sunulan abstrack fonksiyon smifindan tiiretilerek

islenir.
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Tablo 4.2. Fonksiyonlar i¢in abstrack sinif.

import java.util.Random;

public abstract class function {

public abstract double calculate (double[]

public abstract double|[]
degiskenler);

public abstract double minimum() ;

limitations (double ]

public abstract double[] defaultStartPoint();

public abstract double fitness(double fonksiyondegeri);

public abstract double[] getrange();

public abstract int functype():

public abstract double[] defaultstartpint (int boyut);

public abstract double[] getrange(int boyut);

public static int getSignal ()
{
Random r=new Random{() ;
int temp=r.nextInt (100);
if (temp<50)
return -1;

return 1;

Tablo 4.3. Fonksiyonlar

Fonksiyon Arama Uzayl Minimum
Fi -5<x,y<5 (0,0)=0
F, -4.5<x,y<4.5 £(3,0.5)=0
F; -3<x;<3 £(0,0898,-0,7126) =1,0316
-2<x,<2 1(-0,0898,0,7126) =1,0316
F4 -2<x,y<2 f(0,-1) =3
Fs -10=<x,y<10 f(1,1)=0
F¢ -512<x,y<512 (512, 404.2319) = -959.6407
F; -10<x,y<10 f(#8.05502, +£9.66459) =-
19.2085
Fg —5.12<x1<5.12, x*= (0, ...,0), flx*)=0.
1i=1,2,...,n
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Algoritmaya ait deneysel sonuglar Tablo 4.4-.4.11 tablolarinda sunulmustur.

Tablo 4.4. F, fonksiyonu i¢in deneysel sonuglar

m | b Ortalama En iyi En kotii Ortalama
Deger Deger Deger iterasyon
3 | 3| 2,04281036531029 0 3,5527136788005 53,95
E-15 E-15
5 3] 9,76996261670138 0 3,5527136788005 49,35
E-16 E-15
10 | 3| 1,15463194561016 0 7,105427357601E 45,67
E-15 -15
Tablo 4.5. F,fonksiyonu i¢in deneysel sonuglar
m | b Ortalama En iyi En kotii Ortalama
Deger Deger Deger iterasyon
3 |3 0,035494064244 9,9055602789 0,7620696508 64,15
0729 4557E-15 92314
513 0,070479076167 7,3471167496 1,1776327352 64,7
4664 2036E-20 4131
10 |3 0,038733822974 1,1448858223 1,1580275296 66,1
0361 7879E-13 0407
Tablo 4.6. F; fonksiyonu i¢in deneysel sonuglar
m | b Ortalama En iyi En kotii Ortalama
Deger Deger Deger iterasyon
3 |3 1,031628453489 1,0316284534 1,0316284534 35,37
88 8988 8988
513 1,031628453489 1,0316284534 1,0316284534 33,42
88 8988 8988
10 |3 1,031628453489 1,0316284534 1,0316284534 31,45
88 8988 8988
Tablo 4.7. F4 fonksiyonu i¢in deneysel sonuglar
m | b Ortalama En iyi En kotii Ortalama
Deger Deger Deger iterasyon
3|3 47,59269243355 3 87,525665840 51,975
69 8539
513 44,17081813706 3 89,053044226 50,125
69 4534
10 |3 39,30261647977 3 86,605156800 46,2
05 7117
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Tablo 4.8. Fsfonksiyonu i¢in deneysel sonuglar

m | b Ortalama En iyi En kotii Ortalama
Deger Deger Deger Iterasyon
3|3 1,349694649639 1,3496946496 1,3496946496 57,5
92E-31 3992E-31 3992E-31
513 1,349694649639 1,3496946496 1,3496946496 52,05
92E-31 3992E-31 3992E-31
10 |3 1,349694649639 1,3496946496 1,3496946496 46,975
92E-31 3992E-31 3992E-31
Tablo 4.9. Fefonksiyonu i¢in deneysel sonuglar
m | b Ortalama En iyi En kotii Ortalama
Deger Deger Deger Iterasyon
313 - - - 40,375
915,692830785117 | 959,64066272085 | 633,84230223990
1 4
513 - - - 36,52
929,747255522451 | 959,64066272085 | 704,80515387718
1 2
10 |3 - - - 30,3
947,689995274587 | 959,64066272085 | 888,94912526987
1 8
Tablo 4.10. F;fonksiyonu i¢in deneysel sonuclar
m | b Ortalama En iyi En koti Ortalama
Deger Deger Deger Iterasyon
313 - - - 38,15
19,2085025678867 | 19,208502567886 | 19,208502567886
8 7
513 - - - 35,525
19,2085025678867 | 19,208502567886 | 19,208502567886
8 7
10 |3 - - - 33,45
19,2085025678867 | 19,208502567886 | 19,208502567886
8 8
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Tablo 4.11 Fgfonksiyonu i¢in deneysel sonuglar

n | m|b Ortalama En iyi En koti Ortalama

Deger Deger Deger iterasyon
2 3 13 0 0 0 470,3
2 513 0 0 0 426.875
2 110 |3 0 0 0 368,1
10] 3 |3 0 0 0 548,2
10 5 |3 0 0 0 548,2
10 | 10 |3 0 0 0 548,075
30 3 |3 1,264463209 3,5752422224 2,8448258661 121.2

88337E-09 758E-129 3925E-08

30 5 |3 0 0 0 549,975
30 1 10 |3 0 0 0 549,925

Deneysel sonuglar ¢ergevesinde CWW algoritmasinin basarili bir algoritma oldugu
gozlemlenmistir. Diislik hata payimna ve iterasyon sayisina sahip olup, yapist geregi dagitik
olarak islenmeye gayet uygundur. CWW algoritmasi bir kere iterasyonuna baslayinca diger
herhangi bir parametreye ihtiya¢c duymamaktadir ki bu durum; dagitik mimarideki argiiman

paylasimidan kaynakli karmagiklig1 ortadan kaldirmaktadir.

4.2. Hadoop Uygulamasi
Hadoop kullanilarak yukarida bahsi gegen CWW metasezgisel optimizasyon
algoritmasi ile problem ¢6ziimii gergeklestirilecektir.

Optimizasyon algoritmalarmin dagitik olarak ve kolayca uygulanabilir bir yap1 iizerinde
gergeklestirilmesinin metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin kullaniminda yeni bir yol
acacag1 ve dagitik isletme icin bu algoritmalarin 6zellesmeleriyle; etkili hizli ve diistik
maliyetli ¢ozlimlerin ortaya ¢ikacagi dngdriilmektedir.

Hadoop platformu verilerin nodlara dagitilmas: amaciyla kullanilacaktir. Bu sebeple
ayrt ayrt map ve reduce fonksiyonlarmin tanimlanmasma gerek yoktur. Sadece map
fonksiyonunun tanimlanarak bu fonksiyona verilerin génderilmesiyle CWW algoritmasinin
calistirilmast miimkiindiir. Text halinde yollanacak olan verilerin; text icindeki yapisi
Tablo 4.11°de verilmistir. Her ne kadar Word’de c¢oklu satirmis gibi gosteriliyor olsa da
text olarak bu yazimin tek satir olduguna dikkat edilmelidir. Birden ¢ok degisken igerenler

%’ ile ve farkli degiskenler ¢/’ ile ayrilmistir.
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Tablo 4.12. Verilerin text halinde “%” ve ¢/’ ile ayrilmis yazimi

degiskeng®% degisken;$..... $degisken,/
radiusg%radius;%....%radius,/
hatasayaci/

fonksiyon degeri/

uygunluk deger/
dalgasayisi/

yapilacak iterasyon sayisi/

yapilmis iterasyon sayisi

Tablo 4.12°de verilen Mapl smifi CWW algoritmasinin nasil ¢alisacagina 151k
tutmaktadir. Parcalara ayrilarak; nodlara gonderilen text dosyasi iginden c¢ikarilan
<deger,anahtar> ¢iftleri map fonksiyonuna iletilir. map fonksiyonu gelen String cinsindeki
girisi data smifinin yapilandiricisina parametre olarak gondermekte ve bu data sinifinda
degiskenler String i¢inden ¢ikarilmaktadir. Ornek olarak Sphere fonksiyonu kullanilmustir.
cww sinift CWW algoritmasini isleten siniftir ve fonksiyon tipi ile data sinifindan giris
parametrelerini alir. Daha sonra cww algoritmasi calculate metodu ile yeni en iy1 noktalar1
bularak bir data sinifi listesi halinde geri donderir ve bunlar i¢inden en iyi iki tane nokta
yeniden islenmek iizeri map nesnesinin ¢ikist olarak gonderilir. Her map fonksiyonu yeni
noktalarla islenecek baslangi¢c nokta sayisini iki kat arttirmaktadir. Eger ¢cok fazla data
olmas1 arzu edilmiyor ise sadece en iyi yeni noktanin ¢ikisa gonderilmesi tercih
edilebilirken, diger yandan daha derinlemesine bir ama yapilmasi arzu ediliyorsa listenin

tamamina kadar istenilen sayida yeni nokta olusturulabilir.
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Tablo 4.13. MapReduce ile CWW algoritmasi i¢in birinci Map1 smifi

public static class Mapl extends MapReduceBase
implements Mapper<LongWritable, Text, Text, IntWritable> {

private final static IntWritable one = new IntWritable(1),
private Text word = new Text();

public void map(LongWritable key, Text Deger,
OutputCollector<Text, IntWritable> output,
Reporter reporter) throws IOException {
data d=new data(Value.toString());
Sphere s=new Sphere(),
cww alg=new cww(s,d);
List<data> nd=alg.calculate();
int a=-1,b=-1;
double bestl=Double. MAX VALUE,best2=Double. MAX VALUE;
for(int i=0;i<nd.size();i++)
{
//word.set(nd.get(i).getDataString());
//one.set(one.get()+1);
/foutput.collect(word, one);

if(best1>nd.get(i).fval)
{
bestl=nd.get(i).fval;
a=i,
/
else if(best2>nd.get(i).fval)
{
best2=nd.get(i).fval;
b=i;

/

one.set(one.get()+1);
ifal=-1)
output.collect(new Text(nd.get(a).getDataString()),one),
iftb!=-1)
{

/

output.collect(new Text(nd.get(b).getDataString()), one);

Calismamizda iki adet map fonksiyonu kullanilmistir. Iki adet map fonksiyonu

kullanilmasmin sebebi, ilk gelen verinin anahtar degerlere sahip olmayan ham veri

olusudur. Ik map fonksiyonu ham veriden <deger,anahtar> c¢iftlerini c¢ikarir.
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Zincirlenecek diger map nesnesi Tablo 4.14’de sunulmus olup Tablo 4.13’deki map
nesnesinden farki; ham veri yerine, ilk map fonksiyonundan ve kendinden c¢ikan
<deger,anahtar>  c¢iftlerini isleyip gene <deger,anahtar>  cinsinden ¢ikt1 {lretme
kapasitesinde olmasidir.

Tablo 4.14. MapReduce ile CWW algoritmasi i¢in birinci Map2 smaifi

public static class Map2 extends MapReduceBase
implements Mapper<Text, IntWritable, Text, IntWritable> {

public void map(Text key, IntWritable value,
OutputCollector<Text, IntWritable> output,
Reporter reporter) throws IOException {
data d=new data(key.toString());
Sphere s=new Sphere();
cww alg=new cww(s,d);
List<data> nd=alg.calculate();
int a=-1,b=-1;
double bestl=Double. MAX VALUE,best2=Double. MAX VALUE;
for(int i=0;i<nd.size();i++)
{
if(best1>nd.get(i).fval)
{
bestl=nd.get(i).fval;
a=i,
/
else if(best2>nd.get(i).fval)
{
best2=nd.get(i).fval;
b=i;

/

IntWritable val=new IntWritable(value.get()+1),
ifal=-1)
output.collect(new Text(nd.get(a).getDataString()), val),

iftb!=-1)
output.collect(new Text(nd.get(b).getDataString()), val),

Tablo 3.1.’de gosterilen chainMapper smifinin yardimiyla algoritmanin kag iterasyon
calismasi isteniliyorsa o kadar sayida Map fonksiyonu zincirlenir. MapReduce altyapisi

kullanilarak belli bir hata paymnda durdurma imkani yoktur, ancak; CWW algoritmasinin
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pozitif yanlarindan biri de elde edilen ¢iktinin yeniden kullanilabilir yapida olmasidir. Elde
edilen ¢iktmin verdigi sonug, tatmin edici aralikta degil ise; s6z konusu ¢iktiy1 girdi olarak
kullanip, calismaya devam etmek miimkiindiir. Tablo 4.15’de chainMapper smifinin
kullanilmas1 ve konfiglirasyonlarm yapilmasiyla ilgili kodlar sunulustur.

Tablo 4.15. chainMapper Kullanimi1 ve Konfigiirasyonlar

public int run(String[] args) throws Exception {
JobConf conf = new JobConf(getConf(), ChainOptimization.class),
conf.setJobName("Optimizasyon"),

if (args.length |=2) {
System.out.printin("ERROR: Wrong number of parameters: " +
args.length + " instead of 2.");
return printUsage(),
/
FileInputFormat.setIlnputPaths(conf, args[0]);
FileOutputFormat.setOutputPath(conf, new Path(args[1]));

conf.setlnputFormat(TextInputFormat.class),
conf.setOutputFormat(TextOutputFormat.class);

JobConf mapAConf = new JobConf(false);
ChainMapper.addMapper(conf, Mapl.class, LongWritable.class, Text.class,
Text.class, IntWritable.class, true, mapAConf),

JobConf mapBConf = new JobConf(false);
ChainMapper.addMapper(conf,  Map2.class, Text.class, IntWritable.class,
Text.class, IntWritable.class, true, mapBConf),

for(int i=0,i<550;i++)

{

ChainMapper.addMapper(conf, map2.class, Text.class, IntWritable.class,
Text.class, IntWritable.class, true, mapBConf),

/

JobClient.runJob(conf);

return 0;

/

Jobconf smifindan tiiretilen bir is konfiglirasyon nesnesi ile sistemin konfigiirasyon
ayarlar1 yapilir. Isin ismi conf.setJobName(JobName) fonksiyonu ile girilir. Giris dosyas1
yolu FilelnputFormat.setInputPaths(conf, args[0])satir1 ile ayarlanir. Gene benzer sekilde
cikis dosyasmin yolu FileOutputFormat.setOutputPath(conf, new Path(args[1]) satiriyla

ayarlanir. Farkli smiflar i¢in ayr1 ayr1 konfigiirasyon nesneleri olusturularak bu
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konfigiirasyon nesneleri ile map smiflar1 Tablo 4.15.’de goriildiigli {izere chainMapper
sinifi araciligiyla eklenir. Istenilen iterasyon sayis1 kadar Map2 smifi bir for dongiisii ile
chainMapper nesnesine eklenerek bu map smiflarinin ardisil olarak ¢alistirilmasi saglanir.

Bu calismada herhangi bir reduce fonksiyonu kullanilmamistir. Ancak istenilmesi
halinde sadece en iyi sonucun ¢ikt1 verilmesi amaciyla ya da en iyi belli sayidaki sonucun
¢ikt1 olarak {iretilmesi amaciyla bir reduce fonksiyonu kullanmak miimkiindjir.

Hadoop platformunun verileri text olarak kaydedip, text olarak dagitmasi sebebiyle
kiigiik olgekli problemlerde bu yontemin kullanilmasi verimli olmamaktadir. Ancak ¢ok
biiylik 6lgekli problemlerde, verilerin hizli ve giivenli paylasimii saglanmasi amaciyla,
hadoop platformunun optimizasyon problemlerinde kullanilmasmin faydali olacagmna
kanaat edilmektedir. Ancak her optimizasyon algoritmasmin Hadoop platformunda iyi
performans saglamayacagma dikkat edilmelidir. CWW algoritmas1 o6zellikle dagitik
ortamlarda calismak iizere tasarlanmis veri paylasimma minimal oranlarda ihtiya¢ duyan

etkili bir algoritma olmasi vesilesiyle Hadoop platformu i¢inde uygun bir se¢imdir.
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5. SONUCLAR

Bu calismada optimizasyon algoritmalar1 incelenmis ve MapReduce ¢alisma mantigi,
yapist ve Ornek programlar1t {iizerinde durulmustur. Optimizasyon algoritmalarinin
kullanimina deginilerek; giderek artan biiyiikliiklerdeki optimizasyon problemlerinin
¢Ozlimiinde dagitik islemenin 6nemine dikkat ¢ekilmistir. Dagitik isleme kapasitesine sahip
bir sistem olan MapReduce’e bir giris yapilarak optimizasyon algoritmalarinin MapReduce
iizerinde calistirilmasi tizerinde durulmustur.

Calisma kapsaminda yeni ve 6zgiin bir optimizasyon algoritmasi olan “Dairesel Su
Dalgalari (Circular Water Waves-CWW) algoritmasi tasarlanmistir.

CWW algoritmasinin Hadoop platformunda calistirilarak sonu¢ alma yOntemi
sunulmustur. Hadoop platformunda psuedo-distributed modda ¢alisilmistir. Kiigiik 6lgekli
problemlerde dagitik modda ¢alismanin verimli olmadigma dikkat c¢ekilmis ancak, ¢ok

biiyiik 6l¢ekli problemlerin bu yolla ¢oziilmesinin uygun olduguna kanaat getirilmistir.
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EKLER
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EK-1 Ornek MapReduce Programi [34]

import java.io.IOException;

import java.util.StringTokenizer;

import org.apache.hadoop.conf.Configuration;

import org.apache.hadoop.fs.Path;

import org.apache.hadoop.i0.IntWritable;

import org.apache.hadoop.io.Text;

import org.apache.hadoop.mapreduce.Job;

import org.apache.hadoop.mapreduce.Mapper;

import org.apache.hadoop.mapreduce.Reducer;

import org.apache.hadoop.mapreduce.lib.input.FileInputFormat;

import org.apache.hadoop.mapreduce.lib.output.FileOutputFormat;

public class WordCount {
public static class TokenizerMapper

extends Mapper<Object, Text, Text, IntWritable>{

private final static IntWritable one = new IntWritable(1);

private Text word = new Text();

public void map(Object key, Text value, Context context

) throws IOException, InterruptedException {
StringTokenizer itr = new StringTokenizer(value.toString());
while (itr.hasMoreTokens()) {
word.set(itr.nextToken());

context.write(word, one);

b
b
b

public static class IntSumReducer
extends Reducer<Text,IntWritable, Text,IntWritable> {
private IntWritable result = new IntWritable();
public void reduce(Text key, Iterable<IntWritable> values,

Context context

45



}

) throws IOException, InterruptedException {
mt sum = 0;
for (IntWritable val : values) {
sum += val.get();
}
result.set(sum);

context.write(key, result);

}

}

public static void main(String[] args) throws Exception {

}

Configuration conf = new Configuration();

Job job = Job.getInstance(conf, "word count");
job.setJarByClass(WordCount.class);
job.setMapperClass(TokenizerMapper.class);
job.setCombinerClass(IntSumReducer.class);
job.setReducerClass(IntSumReducer.class);
job.setOutputKeyClass(Text.class);
job.setOutputValueClass(IntWritable.class);
FileInputFormat.addInputPath(job, new Path(args[0]));
FileOutputFormat.setOutputPath(job, new Path(args[1]));
System.exit(job.waitForCompletion(true) ? 0 : 1);
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Ek-2 LongWritable Sinifi [34] .

19 package org.apache.hadoop.io;

20

21

22 import java.io.Datalnput;

23 import java.io.DataOutput;

24 import java.io.IOException;

25

26 import org.apache.hadoop.classification.InterfaceAudience;
27 import org.apache.hadoop.classification.InterfaceStability;
28

30 @InterfaceAudience.Public

31 @InterfaceStability.Stable

32 public class LongWritable implements WritableComparable<LongWritable> {
33 private long value;

34

35 public LongWritable() {}

36

37 public LongWritable(long value) { set(value); }

38

40 public void set(long value) { this.value = value; }

41

43 public long get() { return value; }

44

45 @Override

46 public void readFields(Datalnput in) throws IOException {
47 value = in.readLong();

48 }

49

50 @Override

51 public void write(DataOutput out) throws IOException {
52 out.writeLong(value);

531
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54
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
83
84
85
86
87
88
89

@Override

public boolean equals(Object 0) {

if (!(o instanceof LongWritable))

return false;

LongWritable other = (LongWritable)o;

return this.value == other.value;

}

@Override
public int hashCode() {

return (int)value;

}

@Override
public int compareTo(LongWritable o) {
long thisValue = this.value;

long thatValue = o.value;

return (thisValue<thatValue ? -1 : (thisValue==thatValue ? 0 : 1));

}

@Override
public String toString() {

return Long.toString(value);

}

public static class Comparator extends WritableComparator {

public Comparator() {
super(LongWritable.class);

}

@Override
public int compare(byte[] bl, int s1, int 11,
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90 byte[] b2, int s2, int 12) {

91 long thisValue = readLong(bl, s1);

92 long thatValue = readLong(b2, s2);

93 return (thisValue<thatValue ? -1 : (thisValue==thatValue ? 0 : 1));
94 }

95 }

96

98 public static class DecreasingComparator extends Comparator {

99

100 @Override

101 public int compare(WritableComparable a, WritableComparable b) {
102 return -super.compare(a, b);

103 }

104 @Override

105 public int compare(byte[] bl, int s1, int 11, byte[] b2, int s2, int 12) {
106 return -super.compare(bl, s1, 11, b2, s2, 12);

107 }

108 }

109

110 static { // register default comparator

111 WritableComparator.define(LongWritable.class, new Comparator());
112 }

113

114 }

115
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