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OZET

Bu ¢aligmanin amaci, Atdlye Tipi Cizelgeleme Problemi(ATCP)' nin ¢dziimii i¢in genetik
algoritma temelli monolotik ve mikro servis mimarilerinin performansini analiz etmek,
zamankarmasikligin1 azaltma potansiyellerini degerlendirmek, avantajlar1 ve smirliliklar
ortaya koymaktir. Monolitik bir uygulama tasarlanarak zaman karmasikliginin azaltilmas1
icin farkli teknikler denenmis ve bu tekniklerin etkisi karsilastirilmistir. Ardindan, genetik
algoritma temelli ¢6ziim mikro servis mimarisi kullanilarak 6lgeklendirilmis ve performans
analizi yapilmistr. Her iki mimarinin performansi, genetik algoritmanin zaman
karmagikligin1 azaltma becerisine odaklanarak karsilastirilmistir. Sonuclar, mikro servis
mimarisinin genetik algoritmanin zaman karmasikligini azaltmada farkliliklar sagladigini ve
bu yaklasimlarin 6lgeklenebilirlik ve modiilerlik agisindan avantajlar1 ve smirliliklarini
ortaya koymustur. Ayrica, genetik algoritmalarin zaman karmasikligini azaltma konusunda
gelecekte yapilacak arastirmalar i¢in dneriler sunulmustur.
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ABSTRACT
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢aligmada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler

gb

ms

Kisaltmalar
AMQP

API

HTTP

JDK

JSON

KiC

KiS

NP

OKSDC

OKM

XML

Aciklamalar

Gigabayt

milisaniye

Aciklamalar

Ileri Mesaj Kuyrugu Protokolii

(Advanced Message Queuing Protocol)
Uygulama Programlama Arayiizii
(Application Programming Interface)

Hiper Metin Transfer Protokolii
(Hyper-Text Transfer Protokol)

Java gelistirme kiti (Java Development Kit)
Javascript nesne notasyonu

Kalan islerin ¢ogu (Most Work Remaining)
Kalan Islemlerin Sayisi

Non-Deterministic Polinomial

(Belirleyici Olmayan Polinom

Oncelik Koruma Sirasma Dayali Caprazlama
(Precendence Preserving Order-based Cross-
over)

Oncelik Korumali Mutasyon

(Precendence Preserving Shift Mutation )
(Most number of OperationsRemaining)

Genisletilebilir Isaretleme Dili


https://tr.wikipedia.org/wiki/Uygulama_programlama_aray%C3%BCz%C3%BC

1. GIRIS

Son yillarda meta sezgisel algoritmalar bir¢ok karmasik optimizasyon probleminin ¢éziimii
icin kullanilmaktadir. Meta sezgisel algoritmalarin 6nemli problemlerinden biri de
hesaplama maliyetidir. Ciinkii meta sezgisel algoritmalar bir¢ok farkli alanda karmasik
optimizasyon problemlerini ¢6ziim bulurken hizli sonug iiretememektedir. Bu soruna dogru
bir yaklasimla sistematik bir ¢oziim bulundugu takdirde sistem tanilama, kontrol
sistemleri, robot uygulamalari, goriintii ve ses tanima, miihendislik tasarimlari,
planlama, yapay zeka uygulamalari, uzman sistemler, fonksiyon ve kombinasyonel
eniyileme problemleri ag tasarim problemleri, yol bulma problemleri, ¢izelgeleme
problemleri, sosyal ve ekonomik planlama problemleri gibi bir¢cok farkli probleme daha

hizl1 ¢éziimler bulunarak buradaki hesaplama maliyeti minimuma indirilecektir.

Meta sezgisel algoritmalar icerisinde Genetik algoritmalar (GA) ¢ok Onemli bir yer
tutmaktadir. GA global optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in dogal evrim siireglerini
modelleyen popiilasyon temelli rastlantisal ve degisken arama algoritmasidir. Bu tez
c¢alismasinin amaci, ATCP’nin GA temelli monolit ve mikro servis mimarilerin
performansini analiz etmek, bu siiregte zaman karmasikligin1 azaltma potansiyellerini
degerlendirmek, bu yaklasimlarin avantajlarin1 ve simirliliklarini ortaya koymaktir.
Boylece, daha etkili ve hizli ¢6ziimlerin elde edilmesine ve optimizasyon problemlerinde
daha bilin¢li mimari se¢imler yapilmasina katkida bulunulmasi amaglanmaktadir. Bu

baglamda, tez calismasi asagidaki {i¢c temel arastirma sorusuna yanit aramaktadir:

= ATCP’nin genetik algoritma ile ¢ézlimiinde algoritmanin ¢alisma performansinin
azaltilabilmesi i¢in hangi teknikler kullanilabilir ve bu tekniklerin kullanimi
algoritmanin ¢alisma performansinda énemli farkliliklar olusturabilir mi?

* ATCP’nin ¢oziimiinde, genetik algoritmalar kullanarak monolit ve mikro servis
mimarilerinin performanslar1 arasinda 6nemli farklar var midir ve bu farklar hangi
faktorlere baghdir?

= Her iki mimari yaklasimin 6lgeklenebilirlik, modiilerlik, hiz, esneklik, dagitim ve
enerji verimliligi a¢isindan avantajlar1 ve sinirliliklart nelerdir ve hangi durumlarda

hangi mimari tercih edilmelidir?



Bu tez yukarida sorulan sorulara yanit vererek ATCP’nin GA temelli ¢dziimlerigin en
uygun mimari se¢imine yonelik bilgi birikimine katkida bulunmayi ve ATCP’nin
¢Ozlimiinde genetik algoritmalar (GA) kullanarak monolitik ve mikro servis
mimarilerinin performanslarint kapsamli ve detayli bir sekilde karsilagtirarak analiz
etmeyi amaglamaktadir. Monolit yapida GA’nin ¢alisma performansini optimize etmek
i¢in farkli teknikler denenmistir. Monolit yapida ¢alisma performansinin azaltilmasi i¢in
elde edilen sonuclar1 daha da ileriye gotiirebilmek amaciyla ayn1 problem mikro servis
mimarisi i¢inde tasarlanarak ol¢eklendirilmistir. Algoritmanin her bir asamasi ayr1 bir
mikro servis olarak degerlendirilerek bu servisler 6l¢eklendirilerek paralel bir sekilde
calistinlmistir. BOylece algoritmanin zaman karmasikliginin minimize edilmesi

amaglanmistir.

Ayrica, bu ¢alisma GA’nin parametre optimizasyonu ve se¢imi konusundaki mevcut anlayist
gelistirerek, optimizasyon problemlerinde daha etkili ve hizli ¢6zlimlerin elde edilmesine
ve genetik algoritmalarin daha genis kapsamli uygulama alanlarinda kullanilmasina
katki saglamay1 hedeflemektedir. Tez ¢alismasi, ATCP ¢oziimiinde monolit ve mikro
servis mimarilerinin kapsamli ve derinlemesine analizi ile alanda mevcut bilgi
birikimine onemli Ol¢iide katki saglamay1 hedeflemektedir. Bu baglamda, calismada
sunulan analizler ve bulgular, {iretim siireclerinin planlanmasi ve optimizasyonu gibi
onemli uygulama alanlarinda GA temelli ¢ozlimlerin etkinligini ve verimliligini artrmak

i¢in faydali olacaktir.

Bu tez 6 boliim halinde sunulmustur. Bu boliimde, aragtirmanin temel problem ve amacini
tanimlamakta, arastirma sorularmi belirtmekte ve tez ¢aligmasinin genel yapisini
sunmaktadir. 2. boliimde literatiirde ATCP nin¢dziimii i¢in kullanilan yaklagimlar incelenmis
ve kullanilan genetik algoritma ¢oziimlerinde performans iyilestirmesi i¢in kullanilan
metotlar analiz edilmistir. 3. Boliimde GA, ATCP ve mikro servis mimarisi ile ilgili genel
bilgiler verilmistir. Kullanilan metaryeller agiklanmig ve problemin ¢6ziim metodundaki yeri
aciklanmistir. 4. boliimde ATCP ¢oziimii igin GA temelli monolitik bir uygulama
tasarlamayr ve uygulamanin performansinit analiz etmeyi icermektedir. Algoritmanin
parametreleri ve islemleri detayli olarak incelenmekte ve verilen senaryo iizerinde
uygulamanin performansi degerlendirilmektedir. ATCP ¢6zlimii i¢in GA temelli mikro
servis mimarisi kullanilarak 6l¢eklendirilmis bir uygulama tasarlanmistir. Tasarlanan bu

yaklasim detayli bir sekilde anlatilmistir. 5. bolimde ise monolit ve mikro servis



mimarilerinin performanslarini karsilastirarak, her iki yaklasim i¢in deneysel sonuglar
ortaya konmustur. 6. boliimde ise GA’nin zaman karmasikligin1 azaltma potansiyeli,
parametre  optimizasyonu ve se¢cimi  konusundaki  stratejilerin  etkileri
degerlendirilmektedir. Boylece, ATCP icin hangi mimarinin daha uygun oldugu ve
hangi durumlarda hangi yaklasimin tercih edilecegi ile ilgili bilgiler sunulmaktadir. Tez
calismasinin bulgular1 ve sonuglari tartisilarak, mevcut literatiire katkilar ve ¢alismanin
sinirliliklar belirtilmektedir. Ayrica, gelecekte yapilacak aragtirmalar ve gelistirilecek

algoritma stratejileri i¢in Oneriler sunulmaktadir.






2. ATOLYE TiPi CiZELGELEME PROBLEMI

ATCP iiretim siireglerinin planlanmasi ve optimizasyonu ile ilgili karmasik ve onemli
bir optimizasyon problemidir. Problemin temel amaci, belirli islerin ve bu islere atanmisg
islem siirelerinin oldugu bir is atdlyesinde, islerin belirli makinelerde islenmesi
stireclerini en iyi sekilde planlayarak, {iretimin tamamlanma siiresini minimize etmektir.
ATCP, NP-Zor simifinda bir problem olarak kabul edilir ve bu nedenle en uygun

¢Ozlimlerini elde etmek oldukca zor ve zaman alicidir.
2.1. Problem Tanimi

ATCP’nin Onemi, lretim siireclerinin planlanmasi ve optimizasyonu ig¢in etkili
yontemler gelistirmek ve daha verimli {iretim siiregleri elde etmekle iliskilidir. ATCP
¢Ozlimleri, tiretim planlamasi, stok kontroli, lojistik ve is glicli yonetimi gibi alanlarda
onemli roller oynamaktadir. Bu nedenle, ATCP ¢6ziimlerinin gelistirilmesi, isletmelerin
rekabet giiclinii ve verimliligini artirarak, kaynak kullanimini optimize etmeye ve

maliyetleri azaltmaya yardimci1 olmaktadir [1].

Atolye tipi cizelgeleme problemi temelde n sayida farkli isin m tane makine tizerinde
belirli kisitlar1 saglayacak sekilde c¢alismasini tanimlamaktadir. Her isin m tane
operasyondan olustugu varsayilsin, bu durumda problemin ¢6ziimii asagidaki kisitlar

karsilamak zorundadir. Bu kisitlar asagidaki gibi tanimlanabilir:

i Bir is ayn1 makinede sadece bir kez ¢alistirabilir.

ii. Farkli islerin operasyonlar1 arasinda herhangi bir siralama s6z konusu degildir.

iii.  Herhangi bir operasyonun ¢aligmamasina izin verilmez

iv.  Her is belirli bir anda yalnizca bir makinede calisabilir

V. Her isin operasyonlar1 kendi icerisinde verilen zaman siralamasina gore ¢alismak

zorundadir.

Bu problemin ¢dziimiinde biitliin makinelerdeki ¢alisma zamaninin minimize edilmesi
amaglanmaktadir. Atdlye tipi ¢izelgele problemini Sekil 2.1°de gosterildigi gibi bir graf
modeli i¢erisinde tanimlanabilir. G=(N,A,E) seklinde bir graf tanimlanirsa N problem

igerisinde tanmimlanan islerin kapsadig1 operasyonlar, A ayni isin bu operasyonlarinin



birbirine baglioldugu komsu diigtimler, E ise ayn1 makine igerisinde birbirine bagli olmayan
operasyon diiglimlerini gostermektedir. Graf igerisindeki esitlikler Es. 1 — Es. 3 ile
gosterilir. Es. 1°de i. Isin operasyonunu gostermektedir., Es. 2°de her bir E j tekrar etmeyen
diigiimlerin birlesiminden olusmaktadir. Es. 3’te birbirine bagimli komsu diigiimlerin

birlesimi gosterilmektedir.

Sekil 2.1. Atodlye tipi ¢izelgeleme probleminin tanimlanan graf modeli [2].

Matematiksel esitlikler;

G=(N,AE) N={0,1, 0, [=1,2,......0; j=1,2,.......m|[} (1)
Ej ={j =12,....m} (2)
A={(0, 0i1)| i=1,2,.....n} U{(0ij, Oij +1) | i=1,2,....m-1} U {(Oim,1)i=1,2,....n} (3)
seklinde ifade edilir.

Atolye tipi ¢izelgeleme probleminin tanimlanan graf modelinde belirtilen biitiin

kisitlarin saglandigi ¢6ziim Sekil 2.2°de gosterilmistir.



Sekil 2.2. Atdlye tipi ¢izelgeleme probleminin tanimlanan graf modelinde belirtilen
biitiin kisitlarin saglandigi ¢oziim [2].

Makinelerde calisacak isleri olusturan operasyonlarin olusturuldugu grafin diiglimii
olarak tanimlandiginda ATCP’nin biitiin kisitlarin1 karsilayan ¢éziimii tek yonlii graf
icerisinde ifade edilir. Sekil 2.2'de gosterildigi gibi her isin operasyonlarinin
numaralandirmalarina gore siral1 ¢aligmasi gerekmektedir. 032 operasyonu basladiginda
031 operasyonunun tamamlanmis olmasi gerekmektedir. Farkli renklerle tanimlanan
akislar her makinedeki is siralamasini gostermektedir. Bir is ayn1 makinede yalnizca bir
kere calistirilabilir kisitt1 da g6z 6niline alindiginda biitiin kisitlar1 karsilayan optimum

sonuca ulasilmistir.
Atolye tipi ¢izelgeleme problemi matematiksel model ile aciklandig1 gibi gercek bir
orneklem tizerinden de sonuca ulasilmasi gerekir. Cizelge 2.1 'de belirlenen makinelerde

verilen islere bagl operasyonlarin ne kadar siire ¢alisacagi tanimlanmistir.

Cizelge 2.1. Minimum islem zamaniyla belirtilen kisitlara gore iiretilen optimum sonug

ornegi
Operasyonlar

Isler ! 2 3

1 3 3 2

Calisma 12 1 5 3

Stiresi I3 3 2 3
1 M1 M2 M3
Makine Sirast 12 M1 M3 M2
I3 M2 M1 M3




Bu tanima gore tasarlanan algoritma Sekil 2.3° te tanimlandigi gibi optimum sonucu
iiretmelidir. Burada biitiin operasyonlarin kisitlar1 saglamasinin yani sira makinelerdeki

toplam ¢aligsma siiresinin de minimum zaman almasi gerekmektedir

M1 Oy | Oy | On |
M2 03, | Oy2 | Oy |
M3 | 0, | | On | Oy,

5

10 12

Sekil 2.3. Islerin zamanlar1, siralamalar1 ve ¢alismalar1 gereken makinelerin gdsterim
Ornegi

Bu tezde, ATCP ¢oziimiinde genetik algoritmalarin kullanilmasina odaklanilmistir.
Genetik algoritmalar, dogal seleksiyon ve genetik siireglere dayanan bir meta-sezgisel
algoritma tiiriidiir. Bu algoritmalar, ¢6ziim adaylarindan olusan bir popiilasyon iizerinde
caprazlama, mutasyon ve secilim gibi islemler gerceklestirerek, nesiller boyunca en iyi

¢Ozlimleri evrimlestirmeye c¢alisir.

Genetik algoritmalarin ATCP ¢6ziimiinde basarili bir sekilde kullanilabilmesi igin,
uygun kodlama yontemleri, se¢ilim islemleri ve ¢aprazlama ve mutasyon stratejileri

gelistirilmelidir.

2.2. Literatiirdeki Yaklasimlar

ATCP’nin tanim1 ve 6nemi, iiretim siireglerinin planlanmasi ve optimizasyonu i¢in etkili
yontemler gelistirme ihtiyacinin ve bu yOntemlerin isletmelerin rekabet giiclinii ve
verimliligini artirma potansiyelinin altin1 ¢izmektedir. Problemin ¢6ziimii i¢in birgok
yontem gelistirilmistir. Bunlar arasinda kesirli programlama, dinamik programlama, dal
ve sinir, sezgisel algoritmalar ve meta-sezgisel algoritmalar (6rnegin, genetik algoritmalar,

tabu arama, benzetimli tavlama) gibi cesitli yontemler bulunmaktadir [3]. Bu ¢alisma,



ATCP' nin ¢ozlimiinde genetik algoritmalarin kullanilmasina ve bu algoritmalarin
monolitik ve mikro servis mimarileri arasindaki performans karsilagtirmasina
odaklanmaktadir. ATCP ¢6ziimii i¢in gelistirilmis bir¢ok farkli yaklagim bulunmaktadir.
ATCP i¢in farkli ¢oziim yaklasimlart mevcuttur ve her yaklasimin avantajlari ve
sinirhiliklart bulunmaktadir Bu ¢alismalar matematiksel programlama yaklasimlari,
sezgisel algoritmalar, meta sezgisel algoritmalar, hibrit algoritmalar ve meta sezgisel
algoritmalarin zaman karmasikliginin azaltilmasina yonelik ¢alismalar olmak {izere 5

baslikta incelenmistir.

Matematiksel programlama yaklasimlari

ATCP’yi ¢ozmek icin kullanilan ilk ydntemlerden biri, matematiksel programlama
yontemleridir. Bu yaklasimlar arasinda kesirli programlama, dinamik programlama ve
dal ve sinir gibi yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler, optimal ¢odziimleri bulma
konusunda gii¢lii olsalar da, biiylik 6lgekli problemler i¢in zaman alici ve hesaplama
agisindan zorlu olabilirler [4-5]. 11k defa atélye tipi gizelgeleme problemini akademik
anlamda NP-Complete birproblem olarak bu ¢alismada tanimlanmistir [4]. Thompson
and Jensin ilk defa atolyetipi ¢izelgeleme problemini akademik anlamda tanimlamis ve
bu algoritmanin ¢6ziimii i¢in bir veri seti olusturmustur. Bu veri seti daha sonra
literatiirde yapilan ¢alismalarda kullanilan yaklasimlarin test edilmesi agisindan énemli

bir yap1 tas1 olmustur [5].

Sezgisel algoritmalar

Sezgisel algoritmalar problem ¢6zme siirecinde sezgi ve deneyime dayali kural ve
yontemler kullanarak, karmasik problemlere yaklasik ¢oziimler bulmay1 amaglar. Bu
algoritmalar, ozellikle biliyiik Olgekli ATCP’ler i¢in dahahizli ve pratik ¢oziimler
sunabilir. Ornek olarak, yerel arama, degisken mahalle arama ve sifreleme algoritmalari
gibi yontemler bulunmaktadir. Sabuncuoglu ve Bayiz 1sin arama algoritmasi ile
literatlirde kullanilan veri setlerinde bilenen en iyi sonuglara goreortalama ylizde
4.26’lik bir hata pay1 ile 6nemli sonuglar elde etmistir [6]. Yang ve arkadaslar1 klon
se¢imi tabanli memetik algoritma kullanarak ayn1 veri setlerinde yiizde0,4 gibi ¢ok az
bir hata pay:1 ile atdlye tipi ¢izelgeleme problemi ¢odziimiinde 6nemli sonuclar elde

etmistir [7].
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Meta-sezgisel algoritmalar

Meta-sezgisel algoritmalar, daha genel ve esnek ¢Oziim yaklasimlar1 sunarak, farkli
problemlere adapte edilebilir ve etkili ¢oziimler iiretebilir. Bu algoritmalarin temel
ozellikleri arasinda, ¢6zlim arama siirecinde rastgelelik ve adaptasyon kullanarak, yerel
optimumlardan kaginma ve genel optimumayaklagsma egilimi bulunmaktadir. Meta-
sezgisel algoritma Ornekleri arasinda genetik algoritmalar, tabu arama, benzetimli
tavlama, parcacik siirli optimizasyonu ve yapay ar1 kolonisi gibi yoOntemler
bulunmaktadir [8]. Pezella ve arkadaslar1 esnek atdlye tipi ¢izelgeleme problemini
¢Oziimil i¢in genetik algoritma tasarlamislardir [9]. Bu algoritmatasarimi igerisinde
popiilasyonun olusturulmasinda KiC ve KIS yaklasimlar1 kullanilmistir. Ayrica
caprazlama islemi icin OKDC [9] ve mutasyon islemi OKM [10] teknigi kullanilmistir.
Bu makalede de bu tekniklerin farkli oranlarda kullannminin gelistirilen genetik

algoritmanin ¢alisma zamanina etkisi incelenmistir.

Hibrit algoritmalar

Hibrit algoritmalar, yukarida belirtilen yontemlerin farkli kombinasyonlarim
kullanarak, daha giiclii ve etkili ¢ziim stratejileri gelistirmeyi amaglar. Ornek olarak,
genetik algoritmalarin tabu arama veya benzetimli tavlama ile birlestirilmesi gibi
yontemler bulunmaktadir. Hibrit yaklasimlar, farkli yontemlerin avantajlarini bir araya
getirerek, daha basarili ve hizli ¢6ziimler sunabilir. Ren Qing-dao-er-ji ve Wang hibrit bir
genetik algoritma yaklagimi gelistirerek Yang’in yapmis oldugucalismaya gore ylizde

0,02 gibi bir iyilestirmeli sonug elde etmistir [11].

Meta sezgisel algoritmalarin zaman karmasikliginin azaltilmasina yonelik calismalar

Bu tezde odaklanilan temel konu olan meta sezgisel algoritmalarin hesaplama
maliyetinin azaltilmasi problemine literatiirdeki birgok calismada farkli yaklasimlar
ortaya konulmustur. Meta sezgisel optimizasyon algoritmalarinin ve ¢ok amacl
optimizasyon algoritmalarinin paralellestirilmesi ile ilgili farkli yaklagimlar denenmistir.
Literatiirde optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde ¢okg¢a kullanilan genetik
algoritmanin paralellestirilmesi i¢in map-reduce yaklasimi ile c¢esitli calismalar

yapilmistir [12-15]. Jin ve arkadaslari[13] nin ¢alistig1 bu ¢alismada amag¢ ‘Genetik
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Algoritmalarin Paralellestirilmesi i¢in Map-Reduce ‘(MRPGA:) yaklasimi ile ada
modeli baz alinarak genetik algoritmalarin paralellestirilmesidir. MPRGA yaklagiminda
iic temel boliim bulunmaktadir. Ik bdliim map islemine ayrilmistir. Diger iki boliim ise
reduce islemi i¢in ayrilmistir. Map islemini yapan boliimpopiilasyonun bir kismini alir ve
popiilasyonun her bireyi i¢in uygunluk fonksiyonunu hesaplar. Daha sonraki agsamada
reducer lokal segim islemini gergeklestirir. Ugiincii asamada ikinci asamanin ¢iktilari ile
global se¢im islemi gergeklestirilir. Verma ve arkadaglar1 [15] bir 6nceki ¢calismayi [13]
bir asama azaltarak 2 asamada map-reduce islemini gerceklestirmeyi amacglamistir. Ilk
asamada uygunluk fonksiyonu her birey icin hesaplanirken diger asamada genetik
algoritmanin kalan tiim asamalar gerceklestirilmektedir. Salza ve arkadaslar1 [14]
‘elephant56° isimli bir yap1 gelistirmisleridir. Bu yaklasim gelistirici ve arastirmacilara
genetik algoritmay1 HadoopMapReduce kiimesi i¢erisinde paralel olarak gelistirmeyi ve
calistirmay1 saglamaktadir.‘Core’ ve ‘user’ katmani ‘elephant56° yapisinin iki temel
soyut katmaninmi olusturmaktadir. ‘Core’ katmami Hadoop ile haberlesmeden
sorumluyken ‘user2katmani gelistirici ve platform arasindaki arayiizii olusturmaktadir.
‘Elephant56° genetik algoritmanin map- reduce yaklasimiyla paralellestirilmesinde ii¢
temel modeli desteklemektedir. Birincisi, ada modelindeki her bir adanin yavru
kabullerini kapsayan genetik operasyonlarla calismaktadir. ikincisi, spesifik bir
fonksiyon bir adanin igindeki her bir bireyin parametrelerinin HDFS’e reduce

katmaninda tasimaktadir. Bu dongii kosul saglanana kadar tekrar etmektedir.

Literatiirde map-reduce yaklagimina ek olarak havuz tabanli mimari ile evrimsel
algoritmalarin dagitik yapida c¢aligtirilmas: {izerine c¢alismalar bulunmaktadir [16-18].
Garcia- Valdez ve arkadaslari [16]°evospace-js’ i event-driven mimarisi iizerinde
calistirmistir. Node.js, JavaScript, RESTful gibi web teknolojileri ile evrimsel
algoritmalarin paralellestirilmesi {izerine ¢aligmistir. Bu tez calismasmin da temelini
olusturan mikro servismimarisi ve konteyner yapilar1 ile meta sezgisel algoritmalarin
Olgeklendirilmesi icin istenilen meta sezgisel algoritmanin tak ¢ikar yaklasimi ile
calistirildig1 bir ¢at1 kuran calisma yapilmistir. Bu ¢alisma [19] popiilasyon tabanlhi
meta sezgisel algoritmalar i¢in dagitik bir altyap1 sunmaktadir. Bu altyap1 algoritmanin
asamalarini paralel olarak calistirabilmektedir ve sistem kaynaklarini ¢ok daha optimum
sekilde kullanarak yiiksekhesaplama giicli sunmaktadir. Bu altyap1 konteyner ve mikro
servis teknolojilerini harmanlayarak Olgeklenebilir bir sistem ortaya koymustur.

Genetik algoritmanin agsamalarinin ayr1 mikro servisler olarak tasarlandigi bu makalede



12

[20] genetik algoritmanin paralellestirilmesinde bu tezde kullanilan mikro servis ve
konteyner yapilarinin kullanilmasi acgisindan yol gosterici olmustur, [21-22]
calismalarinda ise genetik algoritmanin map- reduce yaklasimi ile paralellestirilmesi

bulutta ¢aligsan bir yapi ile tasarlanmistir.



13

3. MATERYAL VE METOD

Bu boliimde tezde ortaya konan tasarim icin gerekli olan algoritmalar ve teknolojiler
aciklanmistir. GA’nin asamalar1 ve c¢alisma mantig1 detaylandirilmigtir. Mikroservis
mimarisinde servisler arasi iletisim i¢in kullanilan Apache Kafka teknolojisi agiklanmuistir.
Servisler arasi sunucu-istemci modeline dayanan Rest API aciklanmistir. Servislerin herbiri
ayr1 konteynerler icerisinde ¢alistirildigindan konteyner teknolojisi agiklanmistir. Son olarak
GA’nin popiilasyonlariin veri yonetiminin yiliksek performansla yapilmasi i¢in kullanilan

Redis teknolojisi agiklanmustir.

3.1. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar (GA), biyolojik evrimin dinamiklerini taklit eden ve dogal secilim
prensiplerini kullanan bir arama ve optimizasyon metodolojisidir. GA'lar genellikle genis ve
karmagik arama alanina sahip problemlerde kullanilir ve ¢6ziim uzayinda en iyi ¢éziimii
bulmay1 hedefler. GA'larin temel 6zelligi, bir popiilasyon icinde genetik ¢esitliligi
korumak ve evrimsel siireci simule etmektir. Genetik algoritma, makine 6grenmesi iizerine
yapilan ¢alismalarda canlilardaki evrimden ve degisimden etkilenerek, bu genetik evrim
stirecini bilgisayar ortamina aktarmasi ve bdylece bir tek mekanik yapmin 6grenme
yetenegini gelistirmek yerine, ¢cok sayidaki boyle yapilarin tamamini “giftlesme, ¢cogalma,
degisim...” gibi genetik siireg¢ler sonunda iistiin yeni bireylerin elde edilebilecegini
gosteren algoritmadir. Bir problem i¢in olasi pek ¢ok ¢6ziimiin igerisinde en uygununu
bulmaya ¢alisan yontemdir. Popiilasyon nesilden nesile gelistikge kotii ¢oziimler yok
olma, iyi ¢oziimler ise daha iyi ¢oziimler olusturmak i¢in kullanilma egilimindedirler

[23].

Uygulama imkan1 genis yelpazeye sahip olan genetik algoritmalarin isleyis seriiveni su
sekilde agiklanabilir: Oncelikle, olas1 biitiin miimkiin ¢6ziimler bir dizi olarak kodlanir.
Genellikle rastsal bir ¢6ziim kiimesi secilir ve bu kiime baslangi¢ popiilasyonu olarak
kabul edilir. Her bir dizi i¢in bir uygunluk degeri hesaplanir. Bu uygunluk degeri istenilen
¢Oziime ne derece yakin olundugu ile ilgili bir dl¢iittiir. Bir grup dizi belirli bir olasilik
degerine goOre rastsal olarak se¢ilip yeniden cogalma islemi gerceklestirilir. Yeni

bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, caprazlama ve mutasyon islemlerine tabi
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tutulur. Istenilen sonug kiimeye ulasilana dek islemler tekrarlanir [24].

Sekil 3.1 ‘de biitlin agamalarinin diyagram olarak gosterildigi GA Charles Darwin’in
evrim teorisi yaklagimindan esinlenerek gelistirilmistir. Dolayisiyla algoritma i¢erisinde
yer alan kavramlarin biyolojik altyapilar1 mevcuttur. Bunlardan biri gendir. Gen, kalitsal
molekiilde bulunan ve organizmanin karakterlerinin belirlenmesinde rol oynayan
kalitsal birimlerdir. Kromozom, birden fazla genin bir araya gelerek olusturdugu dizidir.
Popiilasyon ise kromozomlardan olusan topluluga denir. Popiilasyondaki kromozom
sayist arttikca ¢oziime ulagma siiresi ve islem adim sayis1 azalir. Genetik algoritmada,

var olan popiilasyon tlizerine bazi islemler uygulanir.

Bu islemlerin amaci daha iyi Ozellige sahip yeni nesiller liretmek ve arama

algoritmasinin alanini1 genisletmektir.

ILK POPTLASYONU
Jenerasyon = 0 OLUSTURVE _ _
g TUYGUNLUK DEGERINI
HESAPLA

HAYIR

URDURMA KRITERT
SAGLANIYOR MU?

v
COGALMA ISLEMINI
TYGULA

Y
CAPRAZLANA
ISLEMINI UYGULA

v
MUTASYON ISLEMINT
TUYGULA

h 4
[L'YGL_\'LI:K D]ZGER]'IN]'ZJ

HESAPLA

Jenerasyon = Jenerasvon +1

Sekil 3.1. GA Genel Isleyisi
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GA asagidaki deginilen popiilasyon, uygunluk fonksiyonu, secilim, c¢aprazlama,

mutasyon ve kodlama agamalarindan olugsmaktadir.

Popiilasyon

GA’larn ¢aligma prensiplerinden biri, problemin ¢6ziim uzayini olusturanbir dizi aday
¢oziim (birey) olusturulmasidir. Bu bireylerin her biri genetik bir kromozom olarak ifade
edilir ve problemin potansiyel bir ¢Oziimiinii temsil eder. Sekil 3.2°de genlerin

kromozom halinde popiilasyonu olusturma siireci ifade edilmistir.

12

Popiilasyon Kromozom Genler

Sekil 3.2. Cozlim 6rneklerini ifade eden kromozom ve popiilasyon gosterimi [25].

Uygunluk fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu, bir ¢ozlimiin kalitesini degerlendirmek i¢in kullanilir. Genetik
algoritmanin amaci, uygunluk fonksiyonunu maksimize (veya minimize) etmektir. Bu
fonksiyon, problem tiiriine ve hedeflere bagli olarak belirlenir. Genetik algoritmalarin
uygulanmasindaki bu temel kavramlar1 anlamak, bu yontemin neden ve nasil ¢alistigini
anlamak i¢in hayati 6nem tasir. Bir genetik algoritmanin tasarimi ve uygulanmasi, tiim bu
faktorlerin birbiriyle hassas bir denge i¢inde olmasini gerektirir. Bu dengenin saglanmasi,
genetik algoritmalarin genis ve karmasik arama alanlarina sahip olan NP-Zor
problemleri gibi zorlu problemlerin ¢oézliimiinde etkinligini belirler. Kodlama stratejisi,
uygunluk fonksiyonu ve genetik operatorlerin se¢imi ve uygulanmasi, GA'nin etkinligi
ve basarisi icin belirleyicidir. Ornegin, uygun bir kodlama stratejisi, algoritmanin
problemi anlamasini ve ¢oziim uzayinda etkili bir sekilde arama yapmasini saglar.

Benzer sekilde, uygun bir uygunluk fonksiyonu, algoritmanin potansiyel ¢oziimlerin
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kalitesini dogru bir sekilde degerlendirmesini ve eniyi ¢oziimleri secmesini saglar. Ote
yandan, ¢caprazlama ve mutasyon operatdrlerinin etkin bir sekilde uygulanmasi, genetik
cesitliligi korur ve yerel optimumlardan kagmayisaglar. Bu, genetik algoritmanin hem
genis arama alanlarinit kapsamasinit hem de en iyi ¢ozliimlere hizli bir sekilde

yakinsamasini saglar [23-24].

Secilim

Secilim siireci, bir bireyin sonraki nesilde var olma sansin1 belirler. Bu siireg, bireylerin
uygunluk degerlerine dayali olarak gergeklesir. Yani, daha uygun olan bireylerin sonraki

nesile aktarilma olasiliklart daha yiiksektir, bu da dogal se¢ilim prensiplerini taklit eder.

Caprazlama (crossover)

Caprazlama, genetik algoritmalarin ana islemlerinden biridir ve iki bireyin genlerinin
birlestirilmesiyle yeni bir ¢6zliim olusturur. Bu islem, genetik ¢esitliligi artirir ve yeni

¢Ozlimler olusturur

(Caprazl Ima Noktasi CﬂprcTama Noktas:

001 1010010

Alle 1010

l

Cocuk 1010 010010 0011 001110

001110

Sekil 3.3. Tek Noktali Caprazlama Ornegi

Mutasyon

Popiilasyonun genetik ¢esitliligini korumak ve yerel optimumlardan kagmak i¢inkullanilir.

Rastgele secilen bir genin degeri degistirilerek gergeklestirilir.
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Mutasyon Noktasi
(Cocuk 010010010
Mutasyona 010110010
Ugramis Cocuk

Sekil 3.4. Mutasyon Ornegi

Kodlama

GA’da her bir birey bir kromozom ile temsil edilir ve bu kromozomlar genellikle bit
dizileri, sayilar listesi veya diger veri yapilarn seklinde kodlanabilir. Problem tiiriine
gore, uygun bir kodlama stratejisi segcmek algoritmanin etkinligi a¢isindan énemlidir.

Genetik algoritmalar, genis ve karmasik arama alanlarina sahip optimizasyon
problemlerini ¢ézmede etkin bir aractir. Ancak, bu algoritmalarin etkinligi, problem
tiiriine, kodlama stratejisi, uygunluk fonksiyonu ve genetik operatorlerin uygulanma sekli
gibi bir dizi faktore baglidir. Bu faktorlerin her biri, genetik algoritmanin performansini
ve sonuglar iizerinde belirleyici bir etkiye sahiptir. Bu nedenle, genetik algoritmalarin
uygulanmasinda bu faktorlerin dikkatlice degerlendirilmesi ve uygun bir sekilde

uygulanmasi gerekmektedir.

3.2. Mikroservis Mimarisi

Monolitik yapilardaki eksiklikler giiniimiiz yazilim miihendisligi isteklerine cevap
verememektedir. Monolitik yapilardaki eksiklikleri gidermek i¢in mikro servisler
giderek daha popiiler hale gelmektedir. Monolitik terimi, uygulamanin diger boliimlerini de
yeniden kodlamadan bir islevi degistirmenin zor oldugu siki sekilde entegre edilmis
uygulamalar i¢in kullanilir. Monolitik bir uygulamadaki bilesenler birgok makine arasinda
dagitilabilir, ancak bunlar birbirlerine biiytlik 6l¢iide bagimli kalirlar. Yeni bir 6zelligin
eklenmesi yalnizca kod boyunca dalgalanma etkilerine sahip olmakla kalmaz,
degisikligin uygulanmasi tiim uygulamanin yeniden test edilmesini ve yeniden
ayaklandirilmasini gerektirir. Bu durum, 6zellikle bir uygulamada yiiz binlerce hatta

milyonlarca kullaniciya sahip oldugunda, emek yogun ve tehlikeli olabilir. Yazilim
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miihendisleri alt1 ayda bir yazilim giincelleme liiksiine sahipken, bu tiir bir ylikseltme
stireci tolere edilebilirdi. Glinlimiizdeki yazilim diinyasi, yaymlarin haftalik, giinliik veya
daha sik ger¢eklesmesini talep ediyor, bu nedenle monolitik uygulamalarda giincel siirim
almanin dogasinda bulunan emek ve risk savunulamaz hale gelmektedir [26]. Sistemin
mikro servis mimarisi ile olusturulmasi icin gerekli 5 sart bulunmaktadir.

Bunlar;

1. Her bir servisin tek bir amaci olmalidir.
2. Her mikro servis ayriktir

3. Her mikro servis tasinabilir.

4. Her mikro servis kendi verisini tagir

5. Her mikro servis sisteme etkisi olmadan olusturulabilir ve yok edilebilir.

Meta-sezgisel algoritmalarin 6lgeklendirilmesinde mikro servis mimarisinin kullanilmasinin

avantajlari:

i.  Her mikro servis limitli sayida fonksiyona sahiptir. Kiiciik kod tabani
barindirmaktadir ve hata ¢ikma olasilig1 diisiiriilmektedir. Buna ek olarak herhangi
bir hata tespit edildigi takdirde hatanin nedenin tespiti ve hatanin ¢ozliimii ¢cok daha
kolaydir.

ii. Mikro servisler sistemden bagimsiz bir sekilde kolayca test edilebilirler. Genellikle
bir mikro servis bir ekip tarafindan yonetilir. Servislerin sorumluluklarin ekiplere
dagitimi1 ve silire¢ yonetimi agisindan ¢ok daha avantajlidir.

iii. Her bir mikro servis diger servislerle yer degistirebilir. Her servis kolaylikla
giincellenip konteyner yapisi igerisinde yeniden ayaklandirilabilir.

iv. Mikro servis mimarisi biitlin modiillerin ¢iftelenmesi anlamina gelmemektedir.
Yazilim gelistiricinin servisini monitdr edebilmesi ve fazla islem giicli gereken
servislerini 6lgeklendirmesini saglamaktadir.

seklinde ifade edilebilir.

Mikroservis mimarisinin monolitik yapilara goére dezavantajli taraflarni da

bulunmaktadir. Dezavantajlar taraflar1 da:
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i.  Gonderilen mesajlarin agdaki hiz1 servisin hafizasina yazma- okuma islemlerinden
daha yavas kalabilir. Boyle bir durumda servislerin ¢alismas1 agdaki gonderim hizi
limitine takilabilir.

ii. Mikro servisler arasi iletisim JSON veya XML formatindaki veriler ile
saglanmaktadir. Verilerin igeriginin goriintiillenme olasiligina karst giivenlik
onlemlerinin maksimize edilmesi gerekmektedir.

seklinde siralanabilir.

3.2.1. Mikroservis mimarisine genel bakis

Mikroservis mimarisi farkli is yeteneklerinin birbirinden bagimsiz bir sekilde
yapilandirildigi mimari bir modeldir. Uygulamay1 tek bir monolitik uygulama halinde
insa etmek yerine, daha kiiciik, birbirine bagli bir hizmet uygulamalar1 grubu halinde
insa etme fikrine dayanir. Bu mimaride biiyiik sistemler her biri farkli bir isten sorumlu
ve birbirinden bagimsiz daha kiiclik servislere ayrilir. Tiim bu servisler mikro servis
olarak adlandirilir. Mikro servisler REST, MQ vb. mesajlagsma protokolleri bazli
programlama arabirimleri (API) sunar ve birbirleri ile iletisimde bu arabirimleri
kullanirlar. Mikroservisler ¢evikligi destekler. Herhangi bir yeni 6zellik hizla gelistirilip
sisteme adapte edilebilir. Her servisin kodu digerinden bagimsiz kurulur ve yonetilir.
Her bir servis farkli bir dil ya da kiitiiphane kullanilarak iiretilebilir. Yeni teknolojilerin
kolayca denenmesini ve uygulanmasim saglar. Sekil 3.5’te gosteriligi gibi her
mikroservis farkli mesajlasma protokoliini ve farkli veri tabami teknolojilerini
kullanabilmektedir. Gelistiriciler ve ekipler birbirlerinden bagimsiz olarak g¢alisabilir,

boylece hizlica gelistirme ve test siiregleri ylriitiilebilir [26].
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Sekil 3.5. Mikroservis genel yapisi

Her bir servisin verisi kendisine aittir. Ayr tablolar, ayr1 semalar ya da ayr veri tabanlari
seklinde yapilandirilabilirler. Mikro servisler, kolayca degistirilebilen ve versiyonlari
artirilabilen bagimsiz bilesenlerdir. Yazilim gelistirme siirecinden testlerinin yapilmasi
ve kurulumuna kadar istenilen 6l¢lide otomatiklestirmeye imkan saglar. Servisler ayri
ayr1 devreye alinacagi icin, devreye alim siiresi kisalir ve maliyet azalir. Servisler kiiciik
oldugu i¢in bakimi kolay yapilir. Yazilimda yeni 6zellikler getirme sikligini artirir.
Gereksinimlere ¢ok hizli tepki verilir. Hata izolasyonu saglar. Eger bir serviste bir sorun
olursa, tiim sistemi etkilemeyecek, sadece o serviste kalacaktir. Geri kalan sistem
sorunsuz ¢aligmaya devam edecektir. Sekil 3.6°da gosterildigi gibi mikroservisler mesaj

kuyrugu ve HTTP iizerinden haberlesmektedirler.
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Mikroservis mimarisinde hizmet adreslenebilirligi

Farkl1 ip adreslerine sahip servislerin(ya da API’lerin) birbirleri arasindaki haberlesme
icin gelistiriciler tarafindan adres bilgilerinin bilinmesi zorunlulugunu ortadan
kaldirarak, bu servislerin ortak bir yerde kayitli olmasini saglayan ve boylece erisim
tarifini kolaylastirarak iletisimi daha sade hale getiren bir modeldir. Bu model sayesinde
ilgili proje ekosisteminde bulunan tiim servisler birbirleriyle servis adi ile rahatlikla
iletisim kurabilmekte ve gelistiriciler ip veya dns adresi, port vs. gibi konfigiirasyon
bilgilerine ihtiya¢ duymamaktadir. Sekil 3.7°de gosterildigi gibi her bir servis isteklerini
hizmet kayit servisi ilizerinden yonlendirmektedir. Tezde yapilan mikro servis
calismasinda genetik algoritma problemi ve kisitlart http istegi ile gitmektedir. Burada

hizmet kayit servisi ile web servis istekleri atilmistir
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Sekil 3.7. Mikroservislerde hizmet kayit servisi
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Servis saglik durumu

Mikroservis mimarisi uygulandiginda, bir servisin calisir durumda olmasi ancak
islemleri gerceklestirememesi olasiligr vardir. Her servisin, uygulamanin durumunu
kontrol etmek i¢in kullanilabilecek /health gibi bir u¢ noktast olmast gerekir. Bu API,
servisin durumunu, diger hizmetlere, altyapiya baglantiy1 ve herhangi bir 6zel mantig:
kontrol etmelidir. Spring boot actuator, uygulamalarin iirlin ortamina hazir 6zelliklerini
(servis saglik kontrolii, disk kullanimi1 vs.) otomatik aktiflestirir ve farklit HTTP erisim

noktalari ile etkilesimde bulunmay1 saglayan bir yap1 sunar.

Log toplama

Her bir mikro servis ayr1 bir sekilde log iireteceginden tiim sistemde ¢aligan yiizlerce servisin
loglarin1 ayr1 ayr1 gozlemlemek ve yorumlamak ¢ok zor olabilir. Calisan her birservisten
loglar1 toplayan merkezi bir log kayit hizmetine ihtiya¢ duyulmaktadir. Sekil 3.8°de
gosterildigi gibi log toplayici iizerinden veri tabanina kaydedilen loglar log takip

arayiizi ile goriintiilenir.

Kullanicilar bu loglar igerisinde arama ve analiz yapabilir. Log tiplerine (error, warning, info

vs) ve loglardaki belirli anahtar kelimelere gore tetiklenen uyarilar olusturulabilir.
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Sekil 3.8. Mikro servislerde log toplama yapisi

Performans metrikleri

Mikroservis mimarisi ile gelistirilen bir projede cok fazla sayida aktif olarak calisan
ornek olmasi nedeniyle, bu orneklerin izlenebilmesi ve bir sorun oldugunda uyarilarin
gonderilebilmesi i¢in iglemleri izlemek kritik hale gelir. Her bir servis 6rneginin metriklerini
toplamak i¢in bir 6l¢iim hizmeti gereklidir. Raporlama ve uyari saglayan bir uygulama
hizmetinin metriklerini toplamalidir. Sekil 3.9°da gosterildigi gibi metrik veri

tabanindan alinan veriler monitdérleme arayiizii ile kullaniciya gosterilir.
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Sekil 3.9. Mikro servislerde performans metrikleri goriintiilleme yapisi

3.2.2. Apache Kafka

Tasarlanan mikro servis yapisi i¢erisinde her bir servisin birbiriyle olan iletisimi ¢esitli
teknolojiler ile saglanmaktadir. Veri iletimi servislerin 6lgeklenebilir olmasi ilkesi
dogrultusunda gergeklestirilmelidir. Olusturulan tasarimda servisler arasi iletisim rest

ve Apache Kafka teknolojileri ile ger¢eklestirilmektedir

Apache Kafka, yiliksek performanshl bir TCP ag protokolii araciligiyla iletisim kuran
sunucular ve istemcilerden olusan dagitik bir haberlesme sistemidir. Sekil 3.10°da
gosterildigi gibi veriyi gonderen servis ‘baslik (topic) adi verilen kanallara veri
kuyruguna ekleyerek veriyi gonderir. Apache Kafka veriyi kuyruk yapisinda depolar.
Verilerin tutuldugu kanali dinleyen servisler‘topic’ deki verileri tiiketerek gercek zamanli
veri iletisimini gerceklestirirler. Apache Kafka, yiiksek hacimli, hizli ve gilivenilir veri
akislarini islemek i¢in kullanilan bir yayin- abone mesajlasma sistemi ve ger¢cek zamanl
veri akis platformudur. Kafka, mikroservisler arasindaki asenkron iletisim igin
genellikle tercih edilir. Kafka, biiyiik veri akiglarini hizli ve hatasiz bir sekilde isleyebilir
ve bu 6zelligi, 6zellikle hizli yanit siireleri gerektiren ve/veya biiyiik dlgekte veri isleyen

mikroservis tabanli uygulamalar i¢in faydalidir [27].
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Sekil 3.10. Apache- Kafka Yapis1 [27].

Apache Kafka iizerinde veriler anahtar-deger(key-value) ikilisi ile gonderilir. Her bir
baslik (topic) bolme (partition) lardan olusur. Ayn1 anahtara sahip bilgiler ayni bolme
(partition) ye yazilir. Apache Kafka yedekli olarak c¢alisabilmektedir. Veri
iletimindeyken bir servisin ¢dkmesi durumunda Apache Kafka yeninden dengeleme
(rebalance) yaparak veri kaybi1 yasanmadan veri iletiminin devam etmesini
saglamaktadir.

Tez caligmasinda, Apache Kafka tasarlanan mikroservis yapisindaki servisler arasi veri
iletimi i¢in kullanilmistir. Tasarlanan her bir servis ¢iktisin1 gercek zamanli olarak bir

deger servise Apache Kafka ile iletmistir.

3.2.3. Rest API

REST APTI'ler, mikro servislerin birbiriyle ve dis diinya ile iletisim kurmasini saglar. Bu
API'ler, HTTP protokoliiniin standart yontemlerini (GET, POST, PUT, DELETE)
kullanarak, servisler arasinda bilgi aktarimini saglar. REST API'ler, basitlik,

Olceklenebilirlik ve durum bilgisizlik (statelessness) gibi 6zellikleri sayesinde mikro
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servis mimarisine uygundur.

Rest API, mikroservisler arasi iletisimi saglamak amaciyla HTTP protokolii {izerinde
calisan istemci-sunucu mimarisi ile kullanilan arabirimdir. Sekil 3.11°de gosterildigi
gibi ayn1t HTTP protokoliinde oldugu gibi kendisine istek atilmasini isteyen servis
sunucu olarak servislerini tanmimlar. Bu servisle iletisim kurmak istenildigi zaman
tanimlanan servise istek atilir. GET, POST, PUT ve DELETE komutlar1iizerinden iletisim
kurulur. Rest API ile senkron iletisimkurulmaktadir. Asenkron iletisim kurmak i¢in kuyruk
tabanli ¢calisan Kafka teknolojisinin kullanilmasi daha uygun olacaktir [28].

Rest APl Kullanimi

GET, POST, PUT, DELETE [ W
‘ REST API — [
Mobile/web/ SN date
desktop client Server

Sekil 3.11. Sunucu istemci modelinde rest-api kullanimi [29].

Tezde kisitlarin ve problem tanimindaki 6gelerin iletimi i¢in Rest API kullanilmistir.
Popiilasyon sayisi, problemin g¢alisacagi zaman periyodu, her bir operasyonun ¢aligmasi
gereken makine, calisma sirast ve ¢alisma zamani gibi kisitlar bu sekilde baslatma

servisine iletilmistir.

3.2.4. Konteyner teknolojisi

Konteyner sanal makinelere benzer bir rol oynayan bir uygulama dagitim teknolojisidir.
Tipki geleneksel sanallagtirma gibi, konteynerler de uygulamalarimiz i¢in yalitilmis
ortamlar saglar. Sanal makinalar ana bilgisayar tlizerinde kendi isletim sistemlerini
calistirabilmek i¢in hiper ydnetici kullanirken, konteynerler ana bilgisayar isletim
sisteminin ¢ekirdegini diger konteynerler ile paylasir. isletim sisteminin tiim 6zelliklerini

yiiklemedikleri ve bunun yerine yalnizca uygulamanizin gergekten ihtiya¢ duydugu
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yiiklemeler, bagimliliklar ve kod gibi kaynaklar1 sagladiklar1 i¢in is yliklerimiz i¢in ¢ok

daha dizenli bir ortam sunarlar.

Konteynerler ayrica uygulamalarimizin altyapi ayak izini dnemli dl¢lide azaltabilir, sanal
makinalardan daha iyi performans sunar ve daha hizli durup baglayabilirler. Bu da onlar1
dalgali 6l¢eklendirme gereksinimlerine daha duyarli halegetirir. Konteynerler, Docker
ve Kubernetes gibi konteynerlestirme teknolojisi ile birlikte bir ¢ok gelistiricinin arag
setlerinde giderek yayginlagan bilesenlerdir. Konteynerlestirmenin amaci, 06ziinde
ongoriilebilir ve yonetimi kolay bir sekilde farkli ortamlarda yazilim olusturmak,
paketlemek ve dagitmak i¢in daha iyi bir yol sunmaktir. Konteynerler, konteyner
calisma oOzellikli herhangi bir ana bilgisayarda tutarli bir sekilde calisir, boylece
gelistiriciler daha sonra tam tiretim ortamlarina dagitacaklar ayni yazilimi yerel olarak

test edebilir.

Konteynerler, isletim sistemi cekirdegini paylasarak, uygulama basina tam isletim
sistemi 6zelliklerine olan gereksinimi ortadan kaldirir ve konteyner dosyalarinin kiigiik
olmasim ve kaynaklara yiiklenmemesini saglar. Ozellikle sanal makinelere kiyasla daha
kiicik boyutlar, hizli bir sekilde olusturma islemi gerceklestirebileceklerive yatay
olarak olceklenen bulut tabanli uygulamalar1 daha iyi destekleyebilecekleri anlamina

gelir.

Sekil 3.12°de gosterildigi gibi konteynerler taginabilir ve platformdan bagimsizdir. tim
bagimliliklarin1 yanlarinda tasir; bu, yazilimin bir kez yazilabilecegi ve ardindan diziistii
bilgisayarlar, bulut ve sirketici bilgi islem ortamlarinda yeniden yapilandirilmaya gerek
kalmadan c¢alistirilabilecegianlamina gelir. Modern gelistirmeyi ve mimariyi destekler.
Platformlar arasinda devreye alim tasinabilirligi/tutarliligr ve kiigiik boyutlarinin bir
bilesimi nedeniyle, konteynerler, modern gelistirme ve sunucusuz ve mikro hizmetler
gibi kiiciik artiglarla diizenli kod devreye alimlarina dayanan uygulama kaliplar1 i¢in
idealdir. Kullanimu1 iyilestirir ve kendilerinden 6nceki sanal makineler gibi, konteynerler
de gelistiricilerin ve operatdrlerin, fiziksel makinelerin CPU ve bellek kullanimini
iyilestirmelerini saglar. Konteynerlerin daha da ileri gittigi nokta, mikroservis
mimarilerini de etkinlestirdikleri i¢in uygulama bilesenlerinin daha alt seviyede
ayrintilandirilarak devreye alinabilmesi ve Olg¢eklenebilmesidir; bu, tek bir bilesenin

yiikle miicadele etmesi nedeniyle, monolitik uygulamanin tamaminin 6l¢eginiyiikseltme
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zorunluluguna cazip bir alternatiftir.

Konteyner Motoru

isletim sistemi cekirdegi

isletim Sistemi

Sekil 3.12. Konteyner yapisinin igletim sistemi ile iliskisi

Docker, uygulamalar1 ve onlarin bagimhiliklarim1 bir araya getirerek "konteyner" adi
verilen izole edilmis birimler halinde paketlemek i¢in kullanilan bir agik kaynakh
platformdur. Docker, mikroservislerin dagitiminda ve yonetiminde dnemli bir rol oynar.
Konteyner teknolojisi, her bir mikroservisin ayr1 bir ortamda calistirilmasinit ve bu
ortamlarin birbirinden izole edilerek c¢akisma ve uyumsuzluk problemlerinin
Oonlenmesini saglar. Docker, mikroservis mimarisi i¢in hizli, giivenli ve tasinabilir bir

¢O6zlim sunar [30].

Tez calismasinda her bir servis konteyner halinde sanallastirilarak c¢alistirilmistir.
Genetik algoritma igerisinde mikro servis haline getirilen her bir 6ge Docker

konteynerinde calistirilmistir.

3.2.5. MongoDB

MongoDB, NoSQL tabanli, belge odakli bir veri tabani sistemidir. Geleneksel tablo
tabanliveritabanlarindan farkli olarak, MongoDB belge tabanli bir yaklagim benimser
ve verileri JSON benzeri belgelerde saklar. Bu, verilerin daha dogal ve esnek bir sekilde

saklanmasina ve sorgulanmasina olanak saglar. Mikroservis mimarisi kapsaminda,
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MongoDB genellikle mikroservis i¢in ayri1 bir veri tabani saglar. Bu yaklagim, veritabani
semast degisikliklerinin diger mikroservisleri etkilemesini 6nler ve mikroservislerin

bagimsiz olarak gelistirilmesini ve 6l¢eklendirilmesini kolaylastirir [31].

Tez calismasinda, her bir kusak diger kusak olusturulmadan 6nce veri tabanina
kaydedilmistir. Ayrica tanimli olan problem ve kisitlar baslangicta veri tabanina
kaydedilmistir. Kullanic1 tarafindan degistirilmesi halinde de veri tabaninda

glincellenmistir.

3.2.6. Redis

Redis, bellek iizerinden islem yapan agik kaynakli bir veri tabanidir ve genellikle
onbellekleme ve mesajlasma sistemleri i¢in kullanilir. Redis, sliper hizl1 yanit siireleri
saglar ve bu 0zelligi, 6zellikle performans1 6nemli 6l¢iide etkileyen yiiksek I/O islemleri
i¢in kullanighidir. Mikroservis mimarisinde, Redis genellikle 6nbellek olarak kullanilir,
bu da her mikroservisin veri tabanina yapilan sorgulamalarin sayisim1 azaltabilir ve
boylece genel uygulama performansimi iyilestirebilir. Redis ayrica, iiretici-tiiketici
mesajlagma 6zelligi sayesinde mikroservisler arasindaki asenkron iletisimi de destekler.
Bu tez calismasinda birden fazla konteyner ayni anda ¢aligmaktadir. Konteynerler arasi veri
biitiinliigi Redis Onbellek yapis1 ile saglanmaktadir. Popiilasyondaki bireyler ve lineer
siralamayontemiyle olusturulan ¢ark yapisi gibi anlik gercek zamanli veri gilincellemelerinin

olduguyapilar Redis dnbellek yapis1 igerisinde tutulmustur[32].
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4. MONOLIT VE MIiKROSERVIS MiMARI TASARIMLARI

Sekil 4.1°de de gosterildigi gibi arastirmada ATCP’nin monolit ve mikroservis temelli
iki farkli mimaride GA ile ¢6ziim modeli tasarlanmistir. Monolitik mimaride zaman
karmasikliginin azaltilmasi adina farkl: teknikler denenerek zaman karmasikligina etkisi
incelenmistir. Daha sonra monolit yapida alinan sonuglaridaha da iyilestirmek adina GA’nin
her bir agsamas1 mikro-servis mimarisinde ayr1 birer servis olarak tasarlanmistir. Her bir
servis Olgeklendirilerek(ayn1 anda birden fazla sanal sunucu {izerinde ¢alistirilarak)

algoritmanin paralellestirilmesi saglanmistir.

Atoyle Tipi Cizelgeleme
Problemi Igin Kisitlann ve
Parametrelerin Belirlenmesi

rd ™y
Problemin Monolitik Yapi Problemin Mikro Servis
ile Tasarlamp Sonuclann Yapi ile Tasarlanip
Elde Edilmesi Sonucglann Elde Edilmesi
L A

Mikro Servis Yapi ile Yapilan
Tasanmin Monolitik Yapimin

Sonuglanmin Kargilastiriimas:

Sekil 4.1. Calismanimn Genel Isleyisi

4.1. Genetik Algoritmanin Monolit Tasarimi

Genetik algoritma evrim fikrinden yola ¢ikarak olusturulmus optimum sonuca daha
yakin olan ¢dziimlerin sonraki jenerasyonlara aktarilmasi mantigina gore isleyen bir
algoritmadir. Baslangi¢ popiilasyonunun olusmasiyla her seferinde iteratif bir sekilde
yeni nesiller olusturarak optimum sonucu bulmayi hedefler. Genetik algoritmada

iiretilen her yeni nesil bir dnceki nesle gore optimum sonuca daha yakin kromozomlar
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icermektedir. Bu calismada ATCP i¢in bir genetik algoritma yaklagimi tasarlanmistir.

Tasarlanan bu algoritma bir¢ok farkli ATCP 6rnegi icin kullanilabilmektedir. Sekil

4.2°de tezde kullanilan ATCP veri modelinin biitiin kisitlar1 karsilayan ¢oziimii.

gosterilmistir.
Mactine
Machine 2 X

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Sekil 4.2. Tezde ele alinan ¢izelgeleme problemi [33].

Ornekte, 0. isin ii¢ gdrevi vardr. 11ki (0, 3), 0, 3 birim olarak makine 0'da islenmelidir.

Ikincisi (1, 2), makinenin 1. cihazinda 2 zaman birimi seklinde islenmelidir. Toplamda sekiz

gorev vardir. Sekil 4.2°de verilen ¢oziim tiim kisitlar1 saglayan optimum bir ¢6ziim

ornegidir. Tasarlanan algoritma kodlama, popiilasyon olusturma, uygunluk fonksiyonu,

se¢im, ¢aprazlama ve sonlandirma olmak {izere 6 asamadan olugmaktadir.

1.

1il.

1v.

Kodlama: Algoritmanin igerisinde ifade edilen her bir kromozom bir ¢6ziimii ifade
eder.

Popiilasyonu olusturma: Algoritmanin ilk popiilasyonunun olusturulma asamasi
¢ok onemlidir. Ciinkii optimum sonuca gidecek olan {iiretilen nesiller bu iiretilen
popiilasyonun iizerinden ilerleyecektir. Burada ilk popiilasyon olusturulurken
Rastgele Secim, KIC, KIS ydntemleri uygulanmastir.

Uygunluk Fonksiyonu: Olusturulan popiilasyondaki her bir kromozomun optimum
sonuctan ne kadar uzak oldugunu 6lgmektedir. Her bir kromozomun ceza puani
olusmaktadir.

Se¢im: Ceza puanlart verilen kromozomlardan c¢aprazlama islemi i¢in se¢im
yapilmasi gerekmektedir. Bu islem i¢in, ikili turnuva, n- size turnuva [24] lineer
siralama [24] ve rulet tekerlegi teknikleri kullanilmaistir.

Caprazlama ve Mutasyon: Caprazlama ve mutasyon islemleri bir sonraki neslin
olusmasi i¢in gerekli olan bir adimdir. Segilen iki gen yeni nesildeki kromozom
sayist tamamlanincaya kadar kendi arasinda caprazlanir ve mutasyon islemi
uygulanir. Bu islem i¢in atama ve siralama olmak {izere iki agsama tasarlanmistir.

Atama islemi i¢in akilli mutasyon, atamaya dayali caprazlama ve atamaya dayali
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mutasyon islemleri uygulanir. Swralama i¢in OKSDC ve OKM  teknikleri
uygulanmistir.

vi.  Sonlandirma: Bu islemler yapildiktan sonra olusturulan yeni nesil i¢erisindeki her
bir kromozom uygunluk fonksiyonuna sokulur. Uygunluk fonksiyonunun sonucu
0 c¢ikan bir kromozom bulundugu takdirde biitiin kisitlar1 saglayan ¢ozim
bulunmus demektir ve algoritma sonlandirilir. Bulunmazsa ayni islemler tekrar

edilerek yeni nesille olusturulmaya devam edilir.

4.1.1. TIk popiilasyonun olusturulmas

Algoritmanin  genelinde kullanilacak olan popiilasyondaki kromozom sayisi
belirlendikten sonra bu sayida kromozom belirtilen kurallara gore olusturulmustur.
Kromozom sayisinin ¢alisma zamanina etkisi de bu ¢alismada incelenmistir. N sayida
kromozom olusturulurken belirli oranlarda asagida anlatilan tekniklerden

yararlanirmigtir:

i.  Rastgele is se¢imi: Islerin makinelere atamasi ve galisacagl zaman aralig1 rastgele
sec¢ilmistir.

ii. Kalan Islerin Cogu (KIC): Burada kromozomlar olusturulurken 6nce calisma
zamani en fazla olan operasyonlara oncelik verilir. Yani operasyonlar ¢alisma
zamani en fazla olan operasyondan en az olana gore siralandiktan sonra, once
calisma zamani en fazla olan operasyona makine ve c¢alisacagli zaman araliginin
atamasi yapilir [34].

iii. Kalan Islerin Says1 (KiS): Burada kromozomlar olusturulurken en ¢ok operasyona
sahip olan islere oncelik verilerek makine ve ¢alisacagi zaman araliginin atamasi

yapilir [34].

4.1.2. Kodlama

Algoritma igerisinde kromozom ve popiilasyon kavramlarmin ifade edilmesi i¢in kullanilan
bir veri modeli bulunmaktadir. Bu ¢aligmada nesne yonelimli programlama altyapisi ile Java
programlama dili kullanilmistir. Bu kapsamda her bir kromozom (bir ¢6ziim 6rnegi)
Sekil 4.3’te java sinifi ile temsil edilmistir. Calisan operasyonun calisacagi makine,

hangi sirada ¢alisacagi, hangi zaman dilimi igerisinde ¢alisacag bilgileri tek bir sinif
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icerisinde tutulmustur. Kromozomlar listesi ise popiilasyonu olusturmaktadir. Uretilen
bir sonraki nesillerde daha iyi sonuca yakinsayan kromozomlar listesini ifade

etmektedir.

class Task {
1 usage
final int machine;
1 usage
final int startTime;
1 usage
final int stopTime;
1 usage
final int duration;
1 usage
final int jobNum;
1 usage
final int precedenceJob;
1 usage

final int id;

no usages

public Task(int id, int startTime, int stopTime, int machine, int duration, int jobNum, int precedencelob) {
this.machine = machine;

this.startTime = startTime;

this.stopTime = stopTime;

this.duration = duration;

this.jobNum = jobNum;

this.precedenceJob = precedenceJob;

this.id = id;

Sekil 4.3. Algoritma igerisindeki kromozomun Java smifi gosterimi

Popiilasyon igerisindeki 6rnek bir kromozom asagida gdsterilmistir.

S =(010,0M0), (000,0M0), (020,0M1), (012,0M1), (001,0M1), (011,0M2), (021,0M2), (002,0M2)
“4)

4.1.3. Uygunluk fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu iki temel kisit iizerinden degerlendirilmistir. Islerin dogru
makineye atanip atanmadig1 kontrolii ve bir isi olusturan operasyonlarin dogru sirada
calisip calismadigr kontroliidiir. Bir kromozom igerisinde kisitlara uymayan her bir
operasyon icin uygunluk fonksiyonu 0’dan baslatilarak 1 arttirilir. En uygun ¢6ziim

bulundugunda uygunluk fonksiyonunun 0 olmasi beklenir.
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4.1.4. Secilim

Uygunluk fonksiyonlar1 hesaplanmis popiilasyondan iki genin secilmesi islemi igin
farkli teknikler kullanilmistir. Bu tekniklerin farkli oranlarda kullanilmasinin sonuca

etkisi de arastirilmistir. Secilim i¢in kullanilan teknikler sunlardir;

i. Ikili Turnuva Secilimi: Caprazlanma i¢in gereken iki gen rastgele segilir.
ii. Turnuva Secilimi: Caprazlama i¢in segilen bireyler rastgele sayida birey arasindan
secilir.
iii. Lineer Siralama Secilimi: Popiilasyon igerisindeki kromozomlar ceza puani en azdan
cogadogru siralanir. Asagida verilen olasiliga gore ceza puani diisiik olanin se¢ilme
ylizdesi daha fazla olacak sekilde iki genin se¢ilmesi saglanir. Es. 5’te i. Elemanin

secilme olasilig1 gosterilmistir.

i 2ri )
pi= ————,i=1,......... N
N(N+1) 5)

iv. Rulet Tekerlegi Secilimi: Sekil 4.4’te rulet tekerlegi yonteminin algoritma igerisindeki kullanim
gosterilmigtir. Popiilasyon igerisindeki kromozomlar ceza puam ile ters orantili olacak
sekilde Sekil.4.5°te gosterildigi gibi bir ¢arka atilir ve kromozomlarin bu sekilde dagitildig:

carktan rastgele iki gen secilir.
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Nesil = Nesil + I |

Sekil 4.4. Rulet tekerlegi yontemine gore tasarlanan genetik algoritma semasi

M Ceza Puani 10
m Ceza Puani 6
W Ceza Puani 3

" Ceza Puani 1

Sekil 4.5. Ornek rulet tekerlegi

4.1.5. Caprazlama ve mutasyon

Caprazlama ve mutasyon islemleri atama ve siralama olmak {izere iki baslikta

degerlendirilmektedir. Atama i¢in asagidaki metotlar kullanilmstir.
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e Atamaya Dayali Caprazlama: Segilen iki gendeki operasyonlar ebeveynlerden
rastgele secilir.

e Atamaya Dayali Mutasyon: Ebeveynlerden birinden rastgele secilen bir operasyon
degistirilir.

e Akilli Mutasyon: Ebeveynlerden birinden degistirilecek olan operasyon uygunsa
maksimum is ylkii olan makine ile minimum is yiikii olan makine arasinda

degistirilir [10].

Operasyonlarin siralamasi i¢in kullanilan ¢aprazlama ve mutasyon islemleri i¢in

asagidaki metotlar kullanilmistir.

e  Oncelik Koruma Sirasina Dayali Caprazlama (OKSDC) : Bu ¢aprazlama tekniginde iki
ebeveynden iki ¢ocuk olugmaktadir. Bir operasyonun ait oldugu ise ait tiim operasyonlar
zaman swralamasi korunarak 1. Cocugu aktarilir. Belirlenen diger ise ait olan biitiin
operasyonlar diger ebeveynden sirasi korunarak 1.cocugu aktarilir. 2.¢ocugun
siralamasi yapilirken 1. Cocuk i¢in yapilan islemlerin aynisinin tersi olacak sekilde
islemlerin siras1 korunarak tekrarlanir. Sekil 4.5°de OKSD tekniginde ebeveynlerdeki

genlerin ¢ocuga sirali aktarimi gosterilmistir.

L
e
[==]

Ebeveynl 2|7 6 3 1

Cocukl 4

T 1 1

Sekil 4.6. OKSDC Yénteminde ilk cocugun olusumu [10].

[
(3]
1
1
[
[
[y

Ebeveyn2

Oncelik Korumali Mutasyon (OKM) : Ebebeylerden birinden rastgele secilen operasyondaki
calisma zamani siralama kisit1 dikkate alinarak miimkiinse bagka bir yerealinir. Buradaki

mutasyon islemi sadece ¢oziim kalitesini gelistiriyor ise uygulanir.

Monolit mimaride, GA temelli ATCP ¢dziimii, yazilimin tiim modiillerinin ve hizmetlerinin

tek bir kod tabaninda birlestirildigi bir yaklasimdir. Bu boliim, monolit mimaride GA
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uygulamasinin tasarim siirecini kapsamli bir sekilde ele alir. Tasarim siireci,
uygulamanin ana bilesenlerini belirlemeyi ve bu bilesenlerin birbirleriyle nasil
etkilesime girecegini tanimlamayi igerir. GA'nin temel bilesenleri arasinda popiilasyon,
uygunluk fonksiyonu, se¢me operatdrleri, ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri, ve durma

kriteri yer alir.

Bu bilesenlerin tasarimi ve uygulamasi, ATCP'nin karmasikligini ve GA'nin genel
performansini dogrudan etkiler. Ornegin, uygun bir uygunluk fonksiyonu, GA'nin
ATCP ¢oziimiiniin kalitesini degerlendirme ve en iyi ¢Ozlimleri se¢gme yetenegini
belirler. Benzer sekilde, caprazlama ve mutasyon operatorlerinin etkili tasarimi ve
uygulamasi, GA'nin ¢6ziim alaninda ¢esitlilik olusturma ve yeni ¢oziimler kesfetme

yetenegini belirler.

4.2. Genetik Algoritmanin Mikroservis Mimarisi Ile Tasarim

GA’nin asamalarinin her biri ayr1 bir mikroservis olarak tasarlanarak, bu agamalar ayni anda
birden fazla konteynerin ¢alismasi ile paralellestirilmistir. Bu agamalarin veri biitlinligi
Redis onbellek altyapisi ile saglanmistir. Bu noktada bir servis islemini bitirdiginde
olusan sonuglart Apache Kafka altyapist ile dagitik bir sekilde algoritmanin diger

asamasina gondermistir. Her bir mikroservis Docker ile konteyner haline getirilmistir.

Burada problemin mikroservislere boliinme yontemi onemli bir noktadir. Sekil 4.7°de
tasarlanan sistemin biitiin asamalar1 gosterilmistir. Algoritmanin igerisinde ayr kiigiik

problemler olarak degerlendirilen servisler su sekildedir:

e Popiilasyon olusturma servisi
e Uygunluk fonksiyonu hesaplama servisi
e Secilim Servisi

e (Caprazlama ve Mutasyon Servisi
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APACHE
‘ Sonug ‘ KAFKA
Baghgs KUMELENMESi
APACHE
KAFKA

Sekil 4.7. Mikro servis mimarisi ile tasarlanan yapinin genel gosterimi

4.2.1. Popiilasyon olusturma servisi

Kullanicidan belirli kisitlari RestAPI iizerinden alan bu servis ilk popiilasyonun
olusmasini saglar. Popiilasyondaki kromozom sayisi, problemin ka¢ saatlik dénemde
calisacagi ve her bir operasyonun JSON formatinda c¢alisacagi makine, operasyonun
caligsma stiresi, onceligi bilgileri kullanici tarafindan bu servise gonderilir. Servis girilen
bilgiler 15181nda bireyleri olusturmaya baslar ve olusturduk¢a gercek zamanli bir sekilde
Apache Kafka iizerinden uygunluk fonksiyonu hesaplama servisine gonderir. Buradaki
servislerin hepsi Ol¢eklendirildigi icin olusturulan her bir birey Apache Kafka’nin
yeniden dengeleme prensibine gore ayn1 anda birgok uygunluk fonksiyonu servisine es
zamanlt olarak gonderilebilir. Bu da ayni anda bir¢ok servisin paralel bir sekilde
bireylerin uygunluk fonksiyonunu hesaplamasini saglamaktadir. Sekil 4.8’de

gosterildigi gibi alti bolmeli bir “topic” tasarimi yapilmistir. Her bir popiilasyon
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olusturma servisi es zamanli bir sekilde Uygunluk Fonksiyonu Hesaplama servisine es

zamanl1 bir sekilde gonderim yapilmistir.

Apache Kafka
.. - Uygunluk
Popillasyon — sl BOLME1 Fonksiyonu
Olusturma Servisi . .
Hesaplama Servisi
v  BOLME2
Popiilasyon > ngll::ih;l;u
Olusturma Servisi /‘I BOLME 3 y . .
Hesaplama Servisi
? BOLME 4
.. Uygunluk
Popiilasyon Fonksi
.. > — yonu
Olusturma Servisi BOLME 5 Hesaplama Servisi
\1 BOLME 6

Popiilasyon Olusturma Bashg:

Sekil 4.8. Popiilasyon Olusturma Servisi ve Uygunluk Fonksiyonu Hesaplama Servisi
Iletisimi

4.2.2. Uygunluk fonksiyonu hesaplama servisi

Uygunluk fonksiyonu es zamanli olarak gelen her bir bireyin uygunluk fonksiyonunu
hesaplayarak Redis Onbellek iizerine yazilmistir. Burada énbellek yapisinin kullanilmasi
diger veri tabani sistemlerine gore ¢ok daha fazla hizli olmasindan kaynaklanmaktadir.
Onbellek igerisinde biitiin bireylerin uygunluk fonksiyonu hesaplandiginda lineer siralama
yonteminegore uygunluk fonksiyonuna gore ters orantili olarak olusturulan birey havuzu
olusturulur ve bu da Onbellege kaydedilir. Sekil 4.9’da gosterildigi gibi uygunluk
fonksiyonu hesaplanan her bir birey belirlenen popiilasyon sayisina erisilinceye kadar
Redis Onbellege kaydedilir. Popiilasyon sayisina ulasildiktan sonra lineer siralama
yOntemine gore olusturulan popiilasyon havuzu ayri bir veri yapisi olarak Redis

Onbellege kaydedilir.
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Sekil 4.9. Uygunluk Fonksiyonu Hesaplama Servisi Onbellek Iligkisi

4.2.3. Secilim servisi

Lineer Siralama yontemine gore doldurulan rulet Redis onbellegine atildiktan sonra,
secilim servisi rastgele iki birey secerek c¢aprazlama ve mutasyon servisine
gondermektedir. Bu islem birden fazla secilim servisi 6rneginin 6lgeklendirilmis bir
sekilde ayn1 anda calismasiyla havuzdan secilen rasgele iki gen ile popiilasyondaki
belirlenen birey sayisi olusana kadar devam etmektedir. Boylece yeni bir popiilasyonun
olusma siireci paralel ¢alisan servisler ile baslamis olmaktadir. Sekil 4.10°da verildigi
gibi popiilasyon havuzundan secilen rastgele iki gen ¢aprazlama ve mutasyon servisine

gonderilmistir
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Sekil 4.10. Mikro servis mimarisi ile tasarlanan yapinin genel gosterimi

4.2.4. Caprazlama ve mutasyon servisi

Caprazlama ve mutasyon servisi ceza puaniyla ters orantili sekilde lineer siralama
yontemiyle gen havuzuna atilmis 6nbellek yapisindan rastgele iki gen secilir. Segilen genler
caprazlama ve mutasyon islemlerine sokulur. Olusan yeni ¢ocuklar yeni popiilasyonun
olusturulmasi i¢in uygunluk fonksiyonu hesaplama servisine gonderilir. Olusturulan
yeni popiilasyon belirlenen saytya ulastigi zaman bir sonraki popiilasyona hazirlanmasi

acisindan Onbellekten silinir ve veri tabanina kaydedilir.
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S. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde tezdeki problemin ¢dziim zamanini iyilestirmek ic¢in kullanilan farkli
teknikler analiz edilmistir. Genetik algoritmalar sezgisel algoritmalar oldugu igin
algoritmanin tek bir ¢iktis1 bulunmamaktadir. Yani algoritma her calistiginda farkl
ciktilar alinmaktadir. Bu noktada sonucglarin daha saglikli analiz edilebilmesi i¢in Monte
Carlo Simiilasyonu tekniginden yararlanilmistir. Bu teknik temelde yapilan bir¢ok farkli
denemede elde edilen ¢iktilarin ortalamasini alarak 6zellikle sezgisel algoritmalar igin
daha dogru sonuclar bulmayi1 amaglamaktadir. Bu ¢alisma JDK 17 ile 4vCPU AMD
A12-9800 Radeon R7 islemci ve 16 GB RAM bir bilgisayarda yapilmistir Yapilan
calismada deneme sayist 1000 ile smirlandirilmistir ve denemelerdeki sonuglarin
ortalamasi alinmistir. Algoritmanin c¢alisacagi maksimum jenerasyon sayist 2000 ile
sinirlandirilmistir. Yani 2000 jenerasyonda da optimum sonucu bulamadigi takdirde

algoritma sonlandirilmigtir.

5.1. Monolit Yapi Sonuclar1

Monolit yapida farkli popiilasyon olusturma yontemleri ile farkli se¢ilim yontemlerinin

algoritmanmin optimumc¢dziimiiniin bulunma zamanina etkisi Sekil 5.1°te verilmistir.

Optimum Sonuca Ulasilan Jenerasyon(1000 deneme)
2500
2000 2000 2000 2000 2000 2000
2000
1500
1027 ags 1015
1000 875 a30 867
500
o - . ;
Rastgele Is Segimi Kalan Islerin Cogu Kalan Iglerin Sayisi
m ikili Turnuva Secilimi is Segimi 2000 2000 2000
m Turnuva Segilimi 2000 2000 2000
Lineer Siralama Secilim 875 830 B67
Rulet Tekerlegi Segilimi 1027 985 1015
m ikili Turnuva Segilimi is Segimi B Turnuva Secilimi Lineer Siralama Segilim Rulet Tekerlegi Secilimi

Sekil 5.1. Popiilasyon olusturma ve se¢ilim yontemlerinin optimum sonucun
bulundugu ortalama jenerasyon sayisi
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Buna ek olarak monolit yapida OKM yénteminin kullanimi sonuca olumlu katkida
bulunmustur. Sekil 5.2°da gosterildigi gibi en iyi sonucu veren tekniklere ek olarak

kullanilan OKM c¢alisma zamanina olumlu etkide bulunmustur.

Optimum Sonuca Ulasilan Jenerasyon(1000 deneme)
900
830

800
700 650
600
500
400
300
200
100

o]

Oncelik Koruma Sirasina Oncelik Koruma Sirasina
Dayah Caprazlama Dayali Gaprazlama + Oncelik
Korumall Mutasyon
B Lineer Siralama + Kalan iglerin Cogu

Sekil 5.1. OKSDC ve OKM popiilasyon olusturma ydntemlerinin optimum sonucun
bulundugu ortalama jenerasyon sayisi

Algoritmada optimum sonuca ulasilan jenerasyon sayisina ek olarak optimum sonuca
ulagilma siireside onem arz etmektedir. Sekil 5.3’te kullanilan yontemlere gére monolit

yapida elde edilen optimum sonuclarin ¢aligma siiresi ms cinsinden gosterilmistir.
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Optimum Sonuca Ulasilan Jenerasyon(1000 deneme)
16000
14591 14485 14248 14387 14541 14783
14000
12000
10000
8762
2000 7321 7234 7123448
6621
6000
4000
2000
0 N - . R
Rastgele I Secimi Kalan Iglerin Cogu Kalan islerin Sayisi
m ikili Turnuva Segilimi s Segimi 14591 14348 14541
B Turnuva Segilimi 14489 14387 14783
M Lineer Siralama Segilim 7321 6621 7123
Rulet Tekerlegi Secilimi 8762 7234 7448
m ikili Turnuva Segilimi i Segimi B Turnuva Segilimi M Lineer Siralama Segilim Rulet Tekerlegi Secilimi

Sekil 5.2. Monolitik yapida popiilasyon olusturma ve se¢ilim yontemlerinin ¢aligsma
zamanina etkisi

Bu ¢alismanin sonuglari, ATCP i¢in genetik algoritmalarin etkili bir ¢6ziim yontemi
oldugunu gostermistir. Ayrica, farklt popiilasyon olusturma, ¢aprazlama ve mutasyon
tekniklerinin etkisi karsilastirilarak, en iyi sonucu veren yontemler belirlenmistir. Bu
sonuclar, benzer problemler i¢in ¢O6ziim arayisinda olan arastirmacilarin islerini
kolaylastiracaktir. Bu ¢alismanin kapsami sinirlidir ve daha biiyiik 6lgekli ve karmasik
atolye tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢6zliimii i¢in daha farkli yontemlerin arastirilmasi
gerekmektedir. Ozellikle paralel genetik algoritma ve kiimeleme algoritmalarinin

performansi da degerlendirilebilir.

5.2. Mikro Servis Yap1 Sonug¢lari

Monolitik yapida optimum sonuglarin bulundugu yontemler mikro servis mimarisi ile
tasarlanan sistemde de kullanilmstir. Popiilasyon olusturma ydntemi olarak OKSDC ve
OKM secilim yontemi olarak lineer siralama ve caprazlama yontemi olarak KiC
yontemleri kullanilmistir. Ciinkii 6nceki boliimde anlatildig: gibi en iyi sonuglarin bu
yontemler kullanilarak alindig1 belirlenmistir. Bu yontemlerle birlikte algoritmanin her
bir asamasi mikro servis mimari iizerinde ¢alistirilmistir. Sistem baslatildigindan

itibaren optimum sonug bulunana kadar her bir mikro servis lizerine diisen gorevi yerine
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getirme siireleri 1000 denemede ortalama olarak Cizelge 5.1°de gosterilmistir.

Cizelge 5.1. Her bir mikro servisin ortalama ¢alisma siiresi

Servisler OKSDC, OKM, KiC ve Lineer Siralama
'Y ontemleri ile Ortalama Calisma Siireleri
(ms)

Popiilasyon Olusturma Servisi 982ms

Uygunluk Fonksiyonu Hesaplama Servisi | 1831ms

Secilim Servisi 621ms

(Caprazlama ve Mutasyon Servisi 811ms

Monolit yapida kullanilan teknikler ile optimum sonucun bulundugu jenerasyon sayis1 Sekil
5.4’te gosterilmistir. Burada mikro servis mimarisinin c¢alisma siiresine ek olarak

optimum sonucun bulundugu jenerasyon sayisinda da iyilestirme sagladigi

gozlemlenmistir.
Optimum Sonuca Ulasilan Jenerasyon(1000 deneme)
2500
2000 2000 2000 2000 2000 2000
2000
1500
1027 1015
1000 875
) I I I
o ;
Rastgele Ig Segimi Kalan islerin Cogu Kalan I§Ier|n Sayisi
m kili Turnuva Segilimi g Segimi 2000 2000
m Turnuva Segilimi 2000 2000 2000
m Lineer Siralama Secilim 875 830 867
Rulet Tekerlegi Segilimi 1027 985 1015
m ikili Turnuva Segilimi Is Segimi W Turnuva Segilimi M Lineer Siralama Segilim Rulet Tekerlegi Secilimi

Sekil 5.3. Mikro servis mimarisinde popiilasyon olusturma ve se¢ilim yontemlerinin
optimum sonucun bulundugu ortalama jenerasyon sayisina etkisi
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6.SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda ATCP icin monolitik yapida genetik algoritma ¢oziimii
calistirilmistir. Kullanilan farkli tekniklerin algoritmanin ¢aligsma performansina etkileri
incelenmistir. Sonug olarak lineer siralama, KIC, OKSDC ve OKM tekniklerinin kullanimi
ileen iyi sonucun alindigz tespit edilmistir. Monte Carlo simiilasyon teknigi ile bir¢ok farkli
deneme yapip o denemelerin ortalamasi alinarak sonuclarin daha giivenilir olmasi
istenmistir. En 1iyi sonugta ortalama 690. jenerasyonda sonucun bulundugu
gozlemlenmigstir. Burada sistemin 2000. jenerasyona kadar dogru sonucu bulamadigi
durumlarda ortalamaya dahil edilmistir. Yani bazi denemelerde 2000 jenerasyon boyunca
optimum sonu¢ bulunamadigindan algoritma o noktada durdurulmustur. Calisma zamani

olarak en iyi sonugta ortalama 6622 saniyede dogru sonug elde edilmistir.

Monolitik yapidaki sonuglara ek olarak sistem mikroservis mimarisi ile ¢alistirildiginda
ortalama 564. Jenerasyonda optimum sonucun bulundugu tespit edilmistir. Ayrica
calisma zaman 4241 saniyede ger¢eklesmistir. Bu sonuglara gore algoritmanin ¢alisma
hizinin arttirtlmasinin yani sira bulunan jenerasyon sayisinda da azalma tespit edilmistir.

Algoritmanin ¢alisma hizinda %36 lik bir iyilesme elde edilmistir.

Algoritmanin agsamalarinin ayr1 servisler olarak degerlendirilmesi ¢alisma zamanini ¢gok
kisaltsa da servisler arasindaki iletisim, veri tabani ve onbellek ekleme giincelleme

maliyeti algoritmanin ¢ok daha kisa siirede ¢calismasinin 6niindeki engellerdir.

Bu tez calismasi meta sezgisel algoritmalarin paralellestirilmesi ve ¢alisma siiresinin
azaltilmasinda mikro servis mimarisi kullanimin olumlu ve olumsuz yanlarin1 ortaya
koymustur. Calisma bu yoOniliyle degerlendirildiginde, mikroservis mimarileri
kullanilarak meta sezgisel algoritmalarin ¢alisma zamaninin hizlandirilmas: konusunda

ileride yapilacak caligmalar i¢in yol gosterici olabilecektir.
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