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Highlights: Graphical/Tabular Abstract
o Experiment-based energy Cloud computing is a newly emerging computing concept that is only strengthened by the advent of
model worldwide internet infrastructure. Although, these datacenters are giant, have a limited set of resources and
e Tradeoff between energy potentially infinite demand for these resources and these resources needed to be mapped that is most cost
and time metrics effective and time efficient. This problem is known in literature as cloud resource scheduling problem, and
e Effects of server load on it is proven to be NP-Hard. This study proposes two genetic algorithm-based solvers that will work on the
both energy and time VM Task assignment level and try to optimize makespan and energy consumption while assigning these
metrics user tasks and tries to determine if there is a tradeoff between these two metrics in different host loads
(different number of VMs per host machine). Figure A explains how the proposed system is going to work.
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Purpose: To find if there is a tradeoff between energy and makespan metrics and how much host load affects
those metrics while scheduling user tasks on virtual machines in a cloud setting.

Theory and Methods: An energy model is devised based on running Cinebench R23 rendering workload
on AMD Ryzen 2700X Zen+ processor and obtaining power consumption based on how it is reported by
CPU to the operating system by disabling DVFS, setting voltage fixed voltage and alternating CPU clock
frequency between 600 — 3400 MHz values and using 3200Mhz frequency as a baseline, two GA variants
are developed. One is optimizing makespan while other optimizing energy consumption on the said
datacenter while scheduling the user tasks, all the while alternating number of virtual machines per host,
thus changing the host load.

Results: Makespan and energy consumption metrics are closely related and there does not seem to be a
visible tradeoff between the two metrics. In the full or near full host load, it is found that energy consumption
optimizer GA performs significantly better (10-13%) compared to makespan optimizer in same scenarios.

Conclusion: Energy optimizer algorithm performed significantly better in the experiment scenario. While
this is not a conclusive evidence, thus further experiments are required, in general host load has a direct
effect on comparing two optimizers.
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Bulut bilisim, internet altyapisinin son yillarda diinya ¢apinda gelismesiyle onem kazanmis yeni biligim
paradigmalardandir. Hem biiyiik sirketlere hem de gelisme asamasindaki kiiciik ve orta 6lgekli sirketlere
hem de bagimsiz gelistiricilere kendi donanim altyapilarini giincel ve isler tutma maliyetlerinden kurtaran,
kaynak kullaniminda esneklik saglayan, veri kayiplarini minimize edebilmeleri i¢in ek olanak saglayan bir
teknolojidir. Gelecekte de bulut bilisime olan talebin artacagi ortadadir. Bu tiir veri merkezleri yapilar geregi
oldukga yiikli miktarda enerji tiiketimi yapmaktadirlar, bu tiiketimde yapilacak en kii¢iik tasarruflar bile bu
devasa merkezlerin ¢ok 6nemli miktarda enerji tasarrufu yapmalarini saglayacaktir. Literatiire baktigimizda
da Yesil bilisim (Green Computing) yildan yila gitgide 6nem kazanmaktadir. Bulut Cizelgeleme problemi,
kisith sayidaki bulut kaynaginin teoride sinirsiz sayida olabilecek kullanici talebine en uygun, en iyi
¢Ozlimiin bulunmasimi amaglayan NP- Zor oldugu kanitlanmis bir problemdir. Bu ¢aligmada, dncelikle bir
sunucu bilgisayari i¢in deneye dayali bir ig yiikii / gli¢ tiiketimi modeli 6nerilmis, sonra da toplam bitis siiresi
ve enerji tilketimi eniyileme yapan iki genetik algoritma, farkli sunucu yiiklerinde bu dlgiitler iizerinden
kiyaslanmistir. Sonugta bu iki kriterin birbirleriyle yakin iliskide oldugu gériilmiis, ayrica enerji kriterini
eniyilemenin tam ya da tama yakin sunucu yiiklerinde, zaman kriteri eniyilemeye gore %10 — %13 arasinda
daha olumlu bir etkisi oldugu saptanmustir. Bu sayede, yiiksek sunucu yiiklerinde, enerji eniyilemenin amag
fonksiyonu olarak kullanilmasini ile ciddi oranda enerji tasarrufunun miimkiin olabilecegi gosterilmistir.
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Cloud computing is one of the newest computing paradigms that emerged after worldwide development of
Internet infrastructure. It is a technology that saves both large companies and small and medium scale
companies as well as independent developers from the cost of keeping infrastructure hardware up to date,
and operational while also providing flexibility on resource use as well providing additional opportunity to
minimize data losses. While in the future, it is evident that demand for cloud computing will be on the rise.
These kinds of datacenters, due to their nature, consume large amounts of energy and even the savings on
smallest scales will enable these gigantic centers to save a significant amount of energy in total. If we have
a look at the literature, we can see green computing is gaining immense popularity over the years. The Cloud
Scheduling problem is a proven problem to be NP-Hard, aiming to find the best solution for a limited number
of cloud resources, which could theoretically be serving an unlimited number of user demands. In this study,
firstly, an experimental workload / power consumption model is proposed for a server computer, and then
two genetic algorithms optimizing makespan and energy consumption are compared on these metrics at
different server loads. As a result, it has been seen that these two criteria are closely related to each other,
and it has been determined that optimizing the energy criterion has a more positive effect between 10% and
13% compared to the time criterion optimization at full or near full server loads. In this way, it has been
shown that significant energy savings can be achieved by using energy optimization as an objective function
at high server loads.
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1. Giris (Introduction)

Bulut biligim, gliniimiizde farkinda olarak ya da olmadan internete
erisimi  olan her bireyin kullandigt en Onemli bilgi
teknolojilerindendir. Birgok sirket, kendisine ait bir bilgi islem
altyapisi bulundurur ancak bu bilgi islem altyapisini yaptigi is
hacmine gore 6lgeklendirmek, bu altyapinin kurulumu ve bakimin
yapacak personel bulundurmak, yetistirmek ve bulundugu iilkedeki
kanuni diizenlemelere uygun, kullanici talebini karsilayabilir halde
tutmak ciddi bir maliyet getirmektedir. Tahmin edilebildigi gibi bu
biiyiik sirketler i¢in daha kolay idare edilebilir bir sorun iken, daha
kiigiik ¢apli, startup dedigimiz baslangic asamasindaki sirketler i¢in
ciddi bir problemdir. Bulut biligim, startup ve daha biiyiik kapsamli
sirketlerin, bireysel uygulama gelistiricilerin bu problemine kiralama
yontemiyle ¢oziim bulma hedefiyle ortaya ¢ikmustir.

Amazon Web Services 2006 yilinda ilk ¢ikan bulut bilisim servis
saglayicist olmus, bunu 2008 yilinda Microsoft Azure ve Google
Cloud daha sonralar1 IBM ve Oracle izlemistir. Ayrica Cin sirketleri
Tencent ve Alibaba bu pazardaki diger belirli bash sirketlerdir.
Bununla birlikte, Amazon, Microsoft ve Google igliisii piyasanin
%65’ine hiikkmetmektedir. [1]

Bulut bilisim, sunucu, depolama, ag, veri tabani, islem giici,
uygulama gelistirme platformu ve yazilimlarin internet altyapisi
tizerinden kullanicinin talebine gore on tanimlhi bir fiyatlandirma
semast tlizerinden sunulmasini ifade eder. Bulut bilisim servis
saglayicilart bu gerekli altyapiy1 diinyanin ¢esitli bolgelerinde kurarak
kiralamaya acarlar ve servise iiye olan kullanicilar talep ettikleri
altyapiy1 bir web uygulamasi iizerinden belirleyerek kiralarlar.

Bulut bilisimin kullanici agisindan en 6nemli avantaji maliyetlerdeki
azalmadir. Sirketler, donanim ve yazilim satin alma, bu donanim ve
yazilimin kurulumu, isletilmesi, isletilirken harcanacak elektrik ve
sogutma maliyeti ve ayrica bu kurulum ve bakimi yapacak teknik
personel maliyetinden tasarruf ederler.

Ayrica yine bulut bilisim servislerinin sundugu “Disaster Recovery”
(Felaket Kurtarma) araglari, verilerin ¢ok sayida uzak konumda
yedeklenebilmesini ve bu  yedeklerin  gerektiginde  geri
yiiklenilebilmesini saglar.

Olgeklendirilebilme de bu tarz bir hizmetin sundugu diger bir artidir.
Altyapiy1 servisin en yogun kullanilacag: kisa zaman dilimine gére
kurmak bu altyapinin diger zamanlarda atil kalmasina sebep olur.
Bunun yerine bulut servis saglayicilar ihtiyag kadar kaynak
kiralamaya izin verirler. Boylece talep yiiksek oldugunda kiralanan

kaynak miktar1 arttirilabilir, talep tekrar distiigiinde de kiralanan
kaynak tekrar iade edilebilir.

Bir diger avantaj da bu tarz veri merkezlerinde donanim ¢ok sik
giincellendigi i¢in kullaniciya her zaman en iyi performansi garanti
etmeleridir.

Bunlarin yaninda bu teknolojinin dezavantajlar1 da bulunmaktadir.
Bunlardan en 6nemlisi veri giivenligidir. Bu tarz bir bulut bilisim
sistemi  kullanildiginda sirket verileri {glinci bir taraf ile
paylasilmaktadir. Bu yiizden banka ve devlet kurumlar: daha maliyetli
ve daha ugrastirict olmasina ragmen kendi bilgi teknoloji altyapilarini
ve bunlarin uzak sunucu yedeklerini kurarlar.

Ayrica donanima ve zaman zaman da yazilima miidahale olanagi
olmadigi i¢in  yasanabilecek problemleri kullanici  kendi
¢Ozemeyebilir. Boyle durumlarda bulut bilisim servisi ile iletisime
gecmek gerekir.

Amazon, Microsoft ve Google gibi sirketlerin ti¢lincii parti kisi ve
sitketlerin hizmetine agtigi bu servisler Umumi (Public) Bulut
servisleri olarak adlandirilirlar. Eger bir sirket sadece kendi alt
sirketlerine ya da kendi miisterilerine hizmet vermek amacl bir bulut
bilisim altyapis1 kurduysa buna da Hususi (Private) Bulut bilisim
servisi olarak adlandirilir. Yine eger bir sirket operasyonlarii
yiirlitmek i¢in bu iki hizmeti birlestiriyorsa bu da Karma (Hybrid)
Bulut bilisim olarak ifade edilir.

Bulut Bilisim servisleri temel olarak 3 farkli model olarak hizmet
vermektedirler.

1.1. Bir Servis olarak Altyap (Infrastructure as a Service- laasS)

Alt seviye donanim ve yazilimin Bulut Bilisim servis saglayici
tarafindan, {ist katmandaki esas uygulama, bu uygulamaya ait veri ve
ayrica uygulama altyapisinin (Framework & Library) kullanic
tarafindan  ylirlitildiigi modeldir. laaS modeli Sekil 1°de
gosterilmistir.

Bulut Bilisim servisi tlizerinde olusturulan sanal makineler (SM) bu
kategoriye girmektedir.

1.2. Bir Servis olarak Platform (Platform as a Service- PaasS)
Donanim altyapist yaninda, yazilim altyapisi (framework,

programlama dili, kiitiphaneler, araglar vb.) de bulut servis
saglayicis1 tarafindan saglaniyorsa, bu modele PaaS modeli

Uygulama
Uygulama Verileri Kullamics
Kiitiiphaneler ve Programlama dilleri
Tsletim Sistemi
Sanallagtirma Céziimii
Bulut Servis
Saglayicy
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Sekil 1. Infrastructure as a Service Modeli (Infrastructure as a Service Model)
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denilmektedir. Bu model genelde mobil ve web tabanli uygulama
gelistirmede kullanilmaktadir. Kullanic1 sadece uygulamast ve bu
uygulamanin olusturdugu verilerin saklanmasiyla ilgilenir. Google
App Engine, Amazon AWS Beantalk bu servisin tipik
ornekleridir.PaaS modeli Sekil 2°de gosterilmistir.

1.3. Bir Servis olarak Yazilim (Software as a Service- SaasS)

Kullanicinin yazilim gelistirme kismiyla ilgilenmedigi, sadece bulut
servis saglayicidan ticreti karsiliginda bir ¢evrimigi hizmet satin aldig1
modeldir. Google’in G Suite hizmeti ve Microsoft’un Office 365
hizmetleri bu modele tipik birer drnektir. SaaS modeli Sekil 3’de
verilmistir.

1.4. Bir Servis olarak Fonksiyon (Function as a Service- Faas$)

Geleneksel yaklasimlardan farkli olarak, enerji tiiketimi ve maliyeti
azaltmanin bir yolu da kullanilmayan kaynaklarin devre dist
birakilmasidir. Sunucusuz hesaplama (Serverless computing) modeli
olarak da gegen bu modelde, diger geleneksel servis yontemlerinden
farkli olarak, gelistirici, kodunu durumsuz (stateless) yani bir kaynaga
statik olarak baglanmayacak sekilde bir konteyner igerisinde aktarir.
Bu konteyner, belli kosullara bagli olarak, bir kaynaga gerektiginde
dinamik bir sekilde baglanir. Bu kosullar bir veri tabani olayi,
sunucuya disaridan gelen bir istek (kullanicinin programda bir butona
tiklamasi gibi), sunucuyla bir dosya aligverisi ya da ¢izelgelenmis bir
olay olabilir. Bu modelin en biiyiik artisi, gelistiricinin uygulamasi
icin gereken kaynagi onceden tahmin etmek zorunda olmamasi ve
bulut saglayici iizerinde faturalandirmanin tam olarak kullanilan
kaynak miktar1 lizerinden yapilmasidir. Genellikle Bir servis olarak
Yazilim modeliyle ya da Bir Servis olarak Platform modelleriyle
birlikte onerilmektedir. Bu tarz servisin drnegi olarak Amazon AWS
Lambda, Azure Serverless ya da Google Cloud Functions verilebilir.

Kullanicr hangi servis modelini segerse segsin bir bulut saglayicist
miisterilere daima ancak kurulumunu ve isletmesini yaptig1 siirl bir
kaynak sunabilir, bunun yaninda miisterilerden bu bulut kaynaklarina
potansiyel olarak siirsiz bir talep olabilecegi goz oniine alinirsa bu
kaynaklarin verimli kullanilmasimin ne kadar 6nemli oldugu ortaya
¢tkmaktadir. Bu tarz veri merkezlerinde verimlilik dlgiitlerinde de en
basta enerji verimliligi gelmektedir.

2016 yilinda yayinlanmig Amerikan Enerji Bakanligi ve Berkeley
Ulusal laboratuvari ortak raporuna gore [2], bulut bilisim veri
merkezleri yiiksek seviye (Hyperscale) veri merkezleri olarak
tanimlanmaktadir. Bu tip veri merkezleri 35 — 40 km? ve iizeri
merkezler olarak siniflandirilmiglardir. Raporda ayrica bu tip veri
merkezlerinin enerji verimliligi en yiiksek veri merkezleri oldugu ve
veri merkezi alanindaki 2010 yilindan itibaren neredeyse biitiin
biiylimenin bu merkezler sayesinde oldugu kaydedilmistir. Raporda
2014 yilinda ABD’de veri merkezlerinin elektrik kullanimlarinin 70
milyar kWh oldugu, bunun biitin ABD’nin aym yildaki elektrik
kullaniminin %1,8’ine denk geldigi vurgulanmis ve 2020 yilinda
tahmini 73 milyar kWh enerji harcayacagi tahmin edilmistir ve enerji
verimliligi yiiksek bu veri merkezlerine yo6nelimin Onemi
vurgulanmistir.

Diinyanin giin gectikge artan bilisim ihtiyact da disiiniildigiinde,
bilgisayar bilimlerinde de “Green Computing” ya da Yesil Hesaplama
son zamanlarda bir hayli 6nem kazanmustir. Clarivate Web of Science
[3] veri tabanina baktigimizda bilgisayar ve bilisim temali dergiler ve
konferanslarda bu alanlarda yapilan yayinlarin giin gectikge arttigini
gormekteyiz. “Green Computing”, “Power consumption”, “Energy
Saving”, “Energy Consumption” anahtar kelimeleriyle arama
yapildiginda bu durum agik¢a goriilmektedir. 2005 yilinda bu anahtar
kelimelerle sadece 2132 yaymn eklenmisken, 2019 yilinda 8634
yayinla zirveye ulagildigini gérmekteyiz. Yine ayni veri tabaninda
“Green Computing” ile ilgili ilk yaymlarm 2008 yilinda eklendigini
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fsletim Sistemi
Bulut Scrvis
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ve bu konuda sadece 4 yayin oldugu ve 2018 yilina geldigimizde
toplam 467 yaym yapildigini gormekteyiz. Literatlirdeki bu
calismalar, en biiylik veri merkezlerindeki enerji tiiketiminin
diistiriilmesinden [4], en kiiclik ¢apta nesnelerin interneti cihazlarina
[5] ve mikro PC’lere [6] kadar genis bir yelpazeyi kapsamaktadir.
Kiiresel 1sinma, elektronik cihazlarin sayisindaki artig gibi etkilerin de
bu tlir ¢aligmalart arttiracagi ve Yesil hesaplamanin daha 6nem
kazanacagi aciktir. Bu durumu anlatan ¢aligmalara da [7 — 8] 6rnek
olarak verilebilir. Sekil 4 ve Sekil 5, belirtilen anahtar kelimeler
kullanilarak Web of Science veri tabaninda yapilan aramalarda ¢ikan
toplam yayin ve makale sayilarini belirtmektedir.

2. Problem Tanimi (Problem Definition)

Bulut bilisim, smirli kaynak (CPU / Fiziksel Makine / Ag / Depolama
/ Veri taban1/ Uygulama olarak ifade edilebilir) ve bu kaynaga karsilik
gelecek talebin dnceden bilinememesi sebebiyle kaynaklarin verimli
kullanilmasini zorunlu kilmaktadir. Bu yiizden bu arayis literatiirde
ciddi bir arastirma konusu yaratmistir. Bu sinirli sayidaki kaynagm
miisterilere adil ve yeterli dagitilabilmesi problemi literatiirde Bulut
Kaynak Cizelgelemesi (“Cloud Resource Scheduling”) problemi
olarak ge¢mektedir. Bu problemde ama¢ M adet kullanici iginin, N
adet mevcut Bulut kaynagina Z adet uygunluk kriteri gergevesinde

Clarivate Web of Science Veritabanindaki Yavinlar (Makale + Konferans
vavinlarmm toplam savilarnmn yvildan yvila degisimi)
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Sekil 4. Clarivate /3] Web of Science Veri tabaninda kayitli Enerji temali Bilgisayar Bilimleri Yayinlart Toplam
(Total number of publications based on energy related theme in Computer Science in Clarivate Web Index)

Clarivate Web of Science Veritabamndaki Yayinlar (Makale savilarimn yvildanyila
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Sekil 5. Clarivate /3] Web of Science Veri tabaninda kayith Enerji temal1 Bilgisayar Bilimleri Dergi Makaleleri
(Number of journal articles with energy theme in computer Science journals in Clarivite web index)
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atanmas1 seklinde ifade edilir. Bu calismada bulut kaynagi olarak
fiziksel Makineler (FM), kullanici igleri olarak da sanal makineler ve
bu sanal makineler iizerinde c¢aligtirilacak kullanict igleri (“Task™ ya
da Bilgisayar Programlar1) ele alinacaktir. Uygunluk kriteri olarak da
islerin toplam tamamlanma siiresi (makespan) ve Kilovat — saat
cinsinden harcanan enerji olarak ele alinmistir. Bulut gizelgeleme
problemi Sekil 6’daki gibi gorsellestirilebilir. Sekil 6’da verilen
kisaltmalarin agiklamalar1 Tablo 1°de verilmektedir.

Makalenin geri kalaninda kullanilacak semboller Tablo 1’de
verilmigtir.

Tablo 1. Bulut Cizelgeleme Problemi Degigkenleri
(Cloud scheduling problem variables)

Sembol Tanimi

u Kullanici gérevleri

w Toplam gorev sayisi

sm Sanal makine

m Toplam Sanal Makine Sayisi
fm Fiziksel makine (Sunucu)

n Fiziksel makine (Sunucu) sayisi
Z Eniyileme kriteri

i Toplam eniyileme kriteri sayist

Bu problem NP-zor oldugu kanitlanmis bir problemdir [9] ve var olan
algoritmalar yiiksek boyutlu problem orneklerini ¢ozmekte verimsiz
kalmaktadir. Ayrica ¢izelgeleme problemi dogasi geregi dinamik
yapida, yani yeni gorevler geldikge atama gerektiriyor da olabilir. Bu
yiizden ilk uygun (first fit) veya en uygun (best fit) gibi algoritmalar
ve ilk olarak en kisa is (shortest job first) ya da ilk olarak en uzun is
(longest job first) gibi algoritma kombinasyonlar1 kabul edilebilir
¢oziimler bulabilirlerken, stokastik ¢oziimleyiciler de literatiirde bu
alandaki yiiksek boyutlu problem Orneklerini ¢ozmek igin
kullanilmiglardir. Bu stokastik ¢oziimleyicilerden en popiilerlerinden
bir tanesi de genetik algoritmalardir. Genetik algoritmalar, farkli
problemde basarisi kanitlanmig, iyi sonuglar verebildigi literatiirde
cokca gosterilmis algoritmalardir. Genetik algoritmalar, John Henry
Holland tarafindan ilk defa tanimlandigi 1975 yilindan bu yana,
literatiirde hem teorik problemler hem de gergek hayat problemlerinin

kI k2 k3 k4 k5 kx

¢oziimiinde siklikla kullamlmigtir. Teorik problem ¢oziimlerine
birkag 6rnek, ¢ok boyutlu sirt ¢antasi problemi [10] (multidimensional
knapsack problem), ara¢ rotalama problemi [11] (vehicle routing
problem), atdlye ¢izelgeleme problemi [12] (job shop scheduling),
karesel atama problemi [13] (quadratic assignment problem),
kutulama problemi [14] (bin packing problem), gezgin satict problemi
[15] gibi problemler verilebilir.

Genetik  algoritmalar ayrica gergek hayat problemlerinin
¢oziimlerinde de sik¢a kullanilmiglardir, bu ¢6ziimlere 6rnek olarak,
molekiiler biyolojide sekil tabanli ilag tretimi [16], bilgisayar
grafiklerinde, 3d modellemede optimal kamera yerlesimi bulma [17],
insan hareket tanimlama problemi i¢in olusturulan derin dgrenme
algoritmasinda kullanilacak o6zelliklerin se¢ilmesi i¢in [18], ingaat
mihendisliginde, su dagitim sebekesinde kurulum maliyet
optimizasyonu [19], elektrik- elektronik miihendisliginde, elektrikli
arabalarin siiperkapasitorlerinin kalan Omiirlerinin tahminlenmesi
[20], kisa donemli riizgar santrali gii¢ tiretimi tahminlemesi [21],
elektrik sebekesi dizaym: [22], tip alaninda, bireylerde kalp
hastaliklarini1 tahminleyen bir yapay sinir agini optimize etmede [23]
, yaslilarda femur kemigindeki kiriklari tespit eden evrisimli sinir
agma ait siiper parametrelerin optimizasyonu [24] gibi ¢aligmalar
verilebilir.

Ayrica, bulut ¢izelgeleme problemde de literatiirde kullanim 6rnekleri
vardir. [25 — 27]. Bunun disinda, Genetik algoritmalar Montaj hatti
cizelgeleme gibi daha farkli kapsamdaki gizelgeleme problemlerinin
¢oziimiinde de ¢okga kullanilmiglardir. [28] ayrica yine liretilen farkli
cizelgeleme algoritmalar1 ig¢in de kiyas algoritmasi olarak da
kullanilmiglardir [29]. Ayrica bu problemin c¢ok farkli sekillerde
ortaya ¢ikmasi (is akist ya da birbirinden bagimsiz gorevler, homojen
ya da heterojen gorevler, bu gorevlerin islemci ya da network agirlikli
isler olabilmesi, network topolojilerindeki farklilik vs.) sonucu
kiyaslama yapilabilecek evrensel bir veri kiimesi bulunmadigi
sonucuna varilmistir.

Bu c¢aligmada 2 adet temel eniyileme kriteri bulunmaktadir. Bunlar
zaman ve enerjidir. Buna ilave 2 adet de zamanla ilgili yan kriter; her
bir is ic¢in ortalama bekleme siiresi ve ortalama bitis siireleri
hesaplanmustir.
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2.1. Zaman ile ilgili él¢iitler (Time related Metrics)

Ortalama Bekleme Siiresi: Bekleme siiresi, bir kullanici gérevi ya da
programinin sanal makineye aktarildiktan sonra (Ty) caligmaya
baglayana T, kadar gegen siireyi ifade eder. Ortalama bekleme siiresi
tiim gorev ya da programlarin siirelerinin ortalamasini ifade eder. Es.
1’de ortalama bekleme siiresi formiilii tanimlanmustir.

Ortalama Bekleme siiresi = (Z}’ilTei - Ty ) +w 1)

Ortalama Bitis Siiresi: Bitig siliresi bir gorev ya da programin
baslangigtan (T,) ¢alismay: bitirdigi ana kadar gegen siireyi ifade
eder. Ortalama bitig siiresi ise tim gorev ya da programlarin
siirelerinin ortalamasini ifade eder. Es. 2’de ortalama bitis siiresi
matematiksel olarak tanimlanmustir.

Ortalama Bitis stiresi = (Z}Zl Ty, — To ) +w ?)

Toplam Bitis Siiresi (Makespan): Sisteme eklenen biitiin gérev ya da
programlarin bitis siiresini ifade eder. Tek bir goérevin sanal makinede
gecirdigi slire asagidaki gibi ifade edilir. Es. 3’te bir gorev igin
gereken isleme siiresi verilmistir.

Isleme siiresi (Tg,) = IL, + MIPSgy, 3)

Formiildeki IL,, u numarali gérevin toplam komut sayisini, MIPSsy,
ise m numarali sanal makinenin MIPS (Millions of Instructions per
second) cinsinden CPU giiclinii ifade eder. Bu formiilii kullanarak
toplam bitis siiresi (Makespan) Es. 4’te verilen asagidaki
matematiksel ifade gibi tanimlanir.

Makespan = (Tg,) € {Ey ... Ey_1} 4)
2.2. Enerji ile ilgili Olgiitler (Energy related Metrics)

Belirli bir ¢izelgenin harcamas: tahmin edilen enerji miktarini ifade
eder. Birimi Joule olarak belirtilir. Bu deger 3600’e béliinerek kWh
cinsinden de belirtilebilir ve bolgedeki enerji maliyeti biliniyorsa
parasal birime ¢evrilerek maliyet de hesaplanabilir.

Bir bilgisayar, islemci, anakart, bellek, depolama birimi ve
goriintilleme birimi gibi elemanlardan olusur ve bu elemanlar
igerisinde eger goriintii islemcisi aktif olarak kullanilmiyorsa, enerji
titketiminin biiyiik kismi islemci tarafinda gergeklesir. Intel [30] Z690
anakart ¢ipi igin tam yiikte 6W gii¢ tiikettigini belirtmistir. Yine tinli
bir RAM modiilil iireticisi Crucial [31] tipik bir DDR4 bellek kitinin
3 W harcadigim ifade etmektedir. Yine diinyaca iinli SSD ve Hard
Disk iireticisi Western Digital [32] iiriin katalogunda tipik bir sunucu

HDD’sinin 6W civarinda gii¢ tiikettigini belirtmektedir. Bunlarin
aksine tipik bir sunucu iglemcisi olan AMD EPYC 773X diinyaca {inlii
SPEC [33] benchmark’ina gore tam yiikte 447 W gii¢ tiiketmektedir.
Dolayisiyla bu calismada bir sunucu bilgisayarin enerji tiiketimi
islemcinin enerji tiiketimi olarak kabul edilmistir.

Glig tiiketimi hesaplanmasi islemciden islemciye degisebilir.
Islemcinin hangi saat hizinda ¢alist1g1, kag islem biriminden olustugu,
iretildigi silikon teknolojisi, tiretildigi silikon kalitesi gibi ¢ok sayida
etmen iglemcinin harcadig1 giicli belirlemektedir. Bu sebeple bu
calismada sunucu islemcisi elde bulunmamasi sebebiyle bir son
tiiketici iglemcisi olan AMD Ryzen 2700X iizerinde CPU voltaj1 sabit
(1,212V) tutularak, yik / gii¢ tiketimi tablosu farkli frekans
degerlerinde ¢ikartilmigtir. Bu iglemci 8 cekirdekli bir islemcidir.
Dolayisiyla tek g¢ekirdek tam ylikte calistiginda, Windows gorev
yoneticisi beklendigi sekilde %12 Islemci kullanmim gostermektedir.
Bu deneylerde iglemci yiikiinlin ve islemci ¢aligma frekansinin gii¢
tiiketimine etkisi incelenmis ve elde edilen degerler Tablo 2’de
verilmistir.

Islemcinin calisma saat frekansmnimn gii¢ tiiketimine dogrudan etki
edecegi diisliniildiigiinde bir tane sabit frekans degerinin segilip gii¢
tilketiminin buna gdre hesaplanmasi gerekliligi ortaya c¢ikmistir.
Bunun i¢in 3200 Mhz degeri segilmistir. Saat hizinin gii¢ tiikketimine
etkisi ayr bir caligmada degerlendirilebilir. Yine bostaki gii¢ tiiketimi
bu c¢aligmada kullanmilmamistir, sunucuya %10 yik gelecegi
varsayilmigtir. Bu varsayimlar ile kullanima gore olusan sonuglar
Tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo 3. Islemci Kullamm- Giig¢ Tiiketimi Tablosu
(CPU load — power consumption table)

Islemci Kullanimi (%) Wh Enerji Tiiketimi
%10,0 - %12,5 29,3
%12,6 — %375 41,5
%37,6 — %50,0 53,6
%50,1 — %62,5 62,8
%62,6 — %75,0 68,4
%75,1 — %87,5 74,6
%87,5 — %94,0 80,0
%94,1 — %100 85,4

Kullanict gérevleri sanal makineler iizerinde ¢alisacagi ve bu sanal
makineler de fiziksel makine (sunucu) iizerinde ¢alisacagi igin gii¢
hesabimin sunucu diizeyinde yapilmasi gerekmektedir. Bunun igin
oncelikle sunucunun hangi zaman araliklarinda hangi sanal
makineleri ¢aligtiracagi belirlenmelidir. Bu ¢aligmada her sunucunun
kapasitesi kadar sanal makine c¢aligtirabilecegi varsayilmustir.
Kapasite iizerine ¢ikilmasi miimkiin olsa da bu sanal makinelerin

Tablo 2. Ryzen2700X yiik - frekans - gii¢ tiiketimi (Ryzen 2700X load - frequency — power consumption)

CPU Frekans  Bosta (%0-%5)

1 cekirdek 2 ¢ekirdek 3 cekirdek 4 ¢ekirdek 5 cekirdek 6 ¢ekirdek 7 cekirdek 8 ¢ekirdek

600 MHz 103 14 18 20.5
800 MHz 10.8 15 20 233
1000 Mhz 11 16 21 24.7
1200 Mhz 11.2 17 23 27.2
1400 Mhz 11.3 17.4 25 30

1600 Mhz 113 17.9 255 32

1800 Mhz 12 19.65 28 353
2000 Mhz 12.2 21.5 31.7 39

2200 Mhz 12.2 22.5 33.8 41.5
2400 Mhz 12.5 23.6 3545 44.6
2600 Mhz 12.6 25 37.4 472
2800 Mhz 12.7 26.5 38.6 49.5
3000 Mhz 12.8 28.1 40 51.6
3200 Mhz 12.8 29.3 41.5 53.6
3400 Mhz 12.8 29.2 434 56

22 23.66 24 26 27
25.5 27.35 28 30.2 31.5
27.75 29 31.7 33 35
30.5 323 35 37 39
33.65 36.1 39.2 40.2 43
36 38.6 41 44.4 473
39.5 413 46.6 50 53
45 48.6 53 57 60
48.8 525 57.3 61.35 64.5
50.7 55.2 60.45 65.7 68.5
53.7 58.7 63.4 69.3 72.5
57.6 62.3 67.5 72.7 76.6
60.7 65.6 71 76.6 81
62.8 68.4 74.6 80 85.4
65.7 71.2 71 84.6 88.6
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MIPS kapasitelerini diigiirecek ve sanal makine iizerindeki islerin
uzamasina sebep olacaktir ve bu kapasite diislisii ek hesaplama
gerektirecektir. Bu nedenle bu kisim bu ¢aligma kapsamina
almmamigtir. Belirli bir t=i anindaki iglemci (Fiziksel Makine —
Sunucu) yiikii / CPU kullaninu asagidaki formiille hesaplanmaktadir.
Es. 5°te fiziksel makineye ait kapasitenin matematiksel tanimi
verilmistir. Ayrica Es. 6’da bir fiziksel makineye ait maksimum
kapasite tanimlanmisgtir.

Capacitygy = CoreCountpy * MIPSpy %)

(x5 mipssu,)
- MaxCapacitygy

Q)

UFMt=i

Burada CoreCountp, fiziksel sunucunun islemcisinin g¢ekirdek
sayisini, MIPSy,, fiziksel sunucunun MIPS kapasitesini, a degeri bu
fiziksel makine {izerinde t aninda g¢alisan sanal makine sayisini,
MIPSg,, ise ¢alismakta olan sanal makinelerin her birine atanan MIPS
degerini ifade eder. Ugy,_, degerine tabloda karsilik gelen Watt degeri
belirtilen zaman araligindaki giic tiiketimi olarak ifade edilir. Burada
zaman birimi saniye Watt birimi ise saatlik tiiketime karsilik
gelmektedir bu nedenle bu degerin 3600’e boliinmesi Wh degerini
Verir.

Buna gore tek bir sunucu i¢in toplam giig tiikketimi Epy, formiilii t delta
zaman aralig1 (t ve t-1 arasinda gegen siire igin)

(ti—ti-1)
Epy = P()WerF,\,,t:ti_ti_1 = UFMti—ti_l *‘36—0‘01 * CPU Wattage

@)
Eppy degeri, 1000’e boliinerek kWh degeri bulunur.
3. Literatiir Ozeti (Literature Review)

Bulut Kaynak Cizelgeleme problemi ile ilgili literatiirde hem tek
kriter hem de ¢oklu kriter iceren ¢aligmalar goriilmektedir. Ayrica
cizelgeleme, kullanici gorevlerinin ¢izelgelenmesi, sanal makinelerin
fiziksel makine/sunucular lizerinde ¢izelgelenmesi ya da fiziksel
makine/sunucularin veri merkezinde c¢izelgelenmesi gibi konulari
icerebilir.

Bu ¢alismada kullanic1 gorevlerinin ¢izelgelenmesiyle ilgilenildigi
icin bu kisimda bu alanda literatiirde yapilan ¢aligmalardan
bahsedilecektir. Burada yine yapilan calismaya goére birbirinden
bagimsiz  gorevler/programlar ya da birbirleriyle baglantili
(Workflow) gorev/programlar olarak 2 temel kategoriye ayrilirlar. Bu
alanda yapilan c¢ogu caligma kaynak olarak islemci ve maliyet
lizerinde durmustur. Bu caligmalarda Pargacik Siirii Optimasyonu,
Karinca Kolonisi, Yarasa Algoritmasi, Genetik Algoritmalar gibi
meta sezgisel yontemler siklikla kullanilmigtir.

2022 yilindaki ¢aligmalarinda Xia et. al. [34] ¢oklu kriter genetik
algoritmayla birbiriyle baglantili kullanici gorevlerini (Workflow)
toplam tamamlama siiresi ve enerji tiikketimi kriterleri agisindan
incelemigtir. Bu g¢alismada LCS (Longest Common Subsequence)
admi verdikleri teknigi klasik GA mutasyon ve ¢aprazlama
operatorlerine eklemisler, ayrica algoritmanin baslangic kisminda
daha uzun islerin daha giiglii sanal makinelere atandig1 bir sezgisel
algoritma kullanmislardir. CloudSim kiitliphanesi lizerinde Montage,
CyberShake, Epigenomics, and LIGO Inspiral Analysis isimli
Workflow tabanli veri setleriyle deneylerini gerceklestirmislerdir.
Sonuglarim  literatlirde stk kullanilan  bes  algoritmayla
karsilagtirmiglardir. Makespan olarak 3 veri setinde, enerji tiketimi
olarak da 8 veri setinde bulunan en iyi sonuglar1 geligtirmislerdir.
2022 yilindaki ¢aligmalarinda Liang vd., [35] tiim fiziksel sunucular
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arasinda yiik dagilimim esitleyerek enerji tiiketimini azaltmay1
hedefleyen bir genetik algoritma onermiglerdir. CloudSim iizerinde
rastgele olusturulmus bir veri seti {lizerinde yaptiklar1 deneyde
onerdikleri algoritma ile, literatiirden FFD ve yine literatiirden bir
bagka genetik algoritma ile elde edilen sonuglar1 karsilastirmiglar ve
onerdikleri IGGA algoritmasinin daha dengeli bir yik dagitimi
yapmasi sayesinde enerji tiiketimini diger iki algoritmaya kiyasla
6nemli dlgiide azalttigini gdrmiislerdir.

Yine 2022 yilinda yapilan bagka bir ¢calismada Li vd. [36] heterojen
bir veri merkezinde maliyet diislirlip, performansi aym anda
arttirmaya yonelik bir sanal makine ¢izelgeleme algoritmasi
onermislerdir. Bu iki kriter arasinda bir agirlikli ortalamaya dayanan
bir formiil yaratarak ¢oklu kriter fonksiyonunu tek kritere
diistirmiiglerdir. Farkli karakteristiklere sahip bir veri setinde kendi
algoritmalari, Greedy, Round-Robin ve NSGA II algoritmalartyla
kiyaslama yapmuslardir. Kendi algoritmalari ve NSGA II’nin
kaynaklari en verimli kullanan algoritmalar oldugu kendi
algoritmalarinin ayrica daha yiliksek performansa sahip oldugu
sonucuna varmislardir.

2021 yilinda yapilan bir baska ¢alismada Motlagh vd. [37], birbirine
bagimli (Workflow) gérev ¢izelgeleme problemini giivenilirlik
arttirarak ve makespan Olgiitiinii azaltmak amaciyla Frog-leaping
algoritmasmi genetik algoritmaya baslangic popiilasyonu yaratma
amaciyla eklemislerdir. Rastgele olugturulmug bir veri seti yaninda,
CyberShake ve Montage veri setlerinde literatiirden sectikleri bes
farkli algoritmayr ve kendi algoritmalarim1 kiyaslamislar ve
giivenilirligi belirli durumlarda %43’e kadar arttirmiglardir.

2016 yilinda Zhu vd. [38] tarafindan yapilan ¢aligsmada, yine birbiriyle
baglantili goérevlerin ¢izelgelenmesi problemine ¢oklu kritere sahip
bir genetik algoritma Onermektedir. Calismada kullanilan odlgiitler
toplam tamamlanma siiresi ve kullanicit maliyeti olarak belirlenmistir.
Deneylerde Montage, CyberShake, Epigenomics, LIGO Inspiral
Analysis and SIPHT veri setleri ve bunun yaninda kendilerinin
rastgele olusturdugu bir veri seti kullanilmig, NSGA- II algoritmasina
dayanan kendi algoritmalart EMS-C'yi literatiirden bes farkli
algoritmayla kiyaslamiglardir.

2015 yilinda Shojafar vd. [39] Duragan Durum (Steady State) genetik
algoritmasina ¢aprazlama ve uygunluk degeri hesaplama kisimlarinda
bulanik mantik kullanarak sisteme gelen her gorevi kendisine en
uygun islemci, bellek ve bant genisligine sahip makineye atamaya
dayanan bir algoritma Onermistir. Bu uygulamada kullanict
gorevleri/programlari birbirlerinden bagimsiz varsayilmistir. Rastgele
olusturulan bir veri kiimesinde algoritmalarin1 Karinca Kolonisi,
Bulanik Sinir Ag1 ve literatiirden bir baska genetik algoritma tabanli
yaklasimla kiyaslamiglardir. Sonugta kendi yaklagimlarinin diger
algoritmalardan zaman ve maliyet olarak daha iyi calistigini
saptamiglardir.

4. Deneysel Metot (Experimental Method)

Tim deneyler AMD Ryzen 5900X iizerinde kurulu 4 Cekirdek / 8
izlekli 16 GB bellek ayrilmis bir VMware sanal makinesinde
caligtirilmig, isletim sistemi olarak Windows 10 kullanilmistir.
Uygulama Java 18.0.2 x64 platformlarinda derlenmis ve
calistirtlmistir.

Bu ¢alismada bir kullanici, bir veri merkezi ve bu veri merkezinde on
adet fiziksel makine (sunucu) oldugu varsayilmistir. Fiziksel
makinelerin birbirleriyle ayni oldugu varsayilmis ve her birinde 5000
MIPS’lik 10 adet islemci c¢ekirdegi oldugu varsayilmigtir. Bu
caligmada sanal makine sayisinin degisiminin veri merkezindeki
toplam enerji tiiketimini ne oranda etkiledigi arastirilmigtir. Sanal
makineler her biri esit kapasitede (5000 MIPS) ve tek bir ¢ekirdekte
caligmaktadir. Sunucu sayisinin sabit olmasi dolayisiyla sanal makine
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sayisindaki degisim dogrudan her bir fiziksel makinedeki yiikii
dogrudan etkileyecektir. Deneylerde kullanilan konfigiirasyon Tablo
4’te belirtilmigtir.

Tablo 4. Deneylerde kullamlan SM konfigiirasyonlari
(VM configurations used within the Experiments)

SM Sayist  Veri merkezindeki toplam SM Ortalama FM yiikii
kapasitesi

20 SM 100 SM %20

40 SM 100 SM %40

60 SM 100 SM %60

70 SM 100 SM %70

80 SM 100 SM %80

90 SM 100 SM %90

100 SM 100 SM %100

Kullanictya ait 1000 Gorev oldugu disiiniilmistiir. Bu gorevlerin
komut uzunluklar1 2500 ve 400000 komut arasinda degigmektedir.
Gorev uzunluklar1 Java’nin Random fonksiyonuyla belirlenmis ve
dagilimi Tablo 5’te gosterilmistir.

Kullanic1 sanal makinelerinin fiziksel sunuculara atanmasinda En
Uygun (Best Fit) algoritmas1 kullanilmigtir. Algoritma biitiin sanal

makineleri olusturulma sirasina gore se¢ip, atama aninda kapasitesi en
az dolu olan fiziksel makineye atamaktadir. Her sunucu i¢in kapasite
baslangicta esittir ve 10 SM olarak belirlenmigtir. Deneylerde 2 farkli
genetik algoritma calistirilmistir, bu algoritmalardan birincisi toplam
tamamlama siiresi kriterine gére eniyileme yapmaktadir. Bu algoritma
GA-Makespan (Toplam Tamamlama stiresi) olarak
isimlendirilecektir. Diger genetik algoritma ise enerji metrigine gore
en iyileme yapmaktadir. Bu algoritma da GA-Power olarak
belirtilecektir. ~ Algoritmalarda  tek  degisiklik  eniyileme
fonksiyonundadir. Kullanilan tiim parametreler aymidir. Kullanilan
parametreler Tablo 6’da belirtilmistir.

Her bir algoritma her bir deney konfigiirasyonu (SM sayisi) i¢in 10
defa caligtirllmigtir ve ¢ikan sonuglarin ortalamasi alinmigtir. Deney
parametreleri Tablo 7°de 6zetlenmistir.

4.1. Deney sonuglart (Results of the Experiment)

Sunucu kullanim kapasitesine gore bitirme siiresi / enerji tiiketimi
iligkisini gosteren sonuglar Tablo 8’de Ozetlenmigstir. Deneyde de
goriildiigi tizere fiziksel makinaya atanan SM sayisinin artmasi yani
kapasitenin daha iyi kullanilmas1 ortalama bitirme siiresi, ortalama
bekleme siiresi, toplam bitis siiresi (Makespan) 6lgiitlerine ve bunun
yaninda ayni1 zamanda enerji dl¢iitiine olumlu yansimigtir. Dolayisiyla

Tablo 5. Deneylerde kullanmilan gorevlerin uzunluklarina gore dagilin
(Distribution of tasks used within the experiments based on their instruction lengths)

RND SEED <=25000 100,000 - 200,000 200,000 - 400,000 Toplam
RND100 266 265 469 1000
RND101 231 245 524 1000
RND102 245 267 488 1000
RND103 229 260 511 1000
RND104 249 242 509 1000
RND105 246 241 513 1000
RND106 252 269 479 1000
RND107 253 255 492 1000
RND108 221 239 540 1000
RND109 251 258 491 1000
Ortalama 244 254 502 1000
Yiizde %25 %25 %350 %100

Tablo 6. Deneylerde ¢alistirilan GA parametreleri (GA parameters used within the experiments)

GA Parametreleri

Gosterim Vektor GorevID,smID
Caprazlama tipi Tek nokta Liste Caprazlama %100 olasilik
Mutasyon tipi 5 adet SM Swap %100 olasilik
Ebeveyn Se¢imi ikili Turnuva Segilimi %385 olasilik
Popiilasyon Boyutu 100 Birey

Seckin Birey Sayisi (Elitizm) 2 Birey

Sonuglanma kriteri

150 iterasyon

Tablo 7. Deneylerde ¢alistirilan bulut veri merkezi parametreleri (Cloud datacenter parameters used within the experiments)

Deney Parametreleri

Veri merkezi sayist

Kullanicr Sayisi

Sunucu / Fiziksel Makine sayisi
Sanal Makine sayis1

Kullanic1 Gérevleri / Programlari
Sunucu MIPS Giicii

Sunucu Cekirdek say1s1

SM MIPS Giicii

Gorev/Program komut sayisi

1

1

10
20-40-60-70-80-90-100
1000

5000 MIPS

10

5000 MIPS

Rastgele 2500-400,000
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Tablo 8. Sunucu kullanim kapasitesine gore bitirme siiresi / enerji iligkisi (Relationship between cloud server load / energy consumption)

GA Varyanti  Sunucu Toplam bitis  Ortalama Ortalama Ortalama  Enerji SM basina
Kapasite siiresi / bekleme Caligma Bitig siiresi  Tiiketimi  ortalama Program
Kullanimi Makespan (s) _siiresi(s) stiresi (s) (s) Wh Sayisi

GA Makespan %20.00 710.250 326.227 13.111 339.338 139.574 50.00

GA Makespan %40.00 396.339 163.142 13.337 176.479 102.914 25.00

GA_ Makespan %60.00 293.570 109.328 13.593 122.921 75.756 16.67

GA_ Makespan %70.00 258.589 93.206 13.686 106.893 67.243 14.29

GA_Makespan %380.00 235.405 80.726 13.547 94.273 60.480 12.50

GA_Makespan %90.00 219.421 72.207 13.808 86.014 55.924 11.11

GA Makespan %100.00 206.984 65.483 13.884 79.367 52.474 10.00

GA Power %20.00 890.620 333.742 13.307 347.049 138.474 50.00

GA_Power %40.00 435.598 162.731 13.268 175.999 100.017 25.00

GA_Power %60.00 308.122 107.498 13.421 120.920 70.800 16.67

GA_Power %70.00 267.639 91.297 13.268 104.564 61.608 14.29

GA Power %80.00 232.254 79.297 13.247 92.544 54.988 12.50

GA Power %90.00 217.734 70.006 13.203 83.210 49.756 11.11

GA Power %100.00 208.613 62.516 13.229 75.745 45.763 10.00

Tablo 9. Iki genetik algoritmanim farkli sunucu yiiklerine gore makespan ve enerji degerleri

(Makespan and energy consumption values of two GA variants based on different host loads)

. Makespan(s) Enerji (Wh)

Sunucu Kapasite Kullammi =70 /5 PWR % Fark  GA MKS GA PWR % Fark
%20.00 710250 890.620 203 139574 138474 08
%40.00 396339 435598 9.0 102914 100017 2.8
%60.00 293570  308.122 47 75756 70.800 6.5
%70.00 258589 267.639 34 67243 61.608 8.4
%80.00 235405 232254  -14 60480 54988 9.1
%90.00 219421 217734 -0.8 55924 49756  11.0
%100.00 206984  208.613 0.8 52474 45763 12.8

buradan ¢ikartilabilecek ilk sonug ¢izelgeleme algoritmasi olarak
genetik algoritma kullanildigi durumda sunucu yogunlugunun
arttirilmasi (daha fazla SM yaratilmasi), her iki ana dlgiite de olumlu
yansimaktadir. Bu hesaplama sunucularin bosta enerji tiiketimini
hesaba katmamaktadir. Bosta enerji tiiketimi durumunda daha farkli
bir sonug ¢ikmasi olasidir.

Sunucu kullanim kapasitesine gore bitirme siiresi / enerji tiiketimi
iligkisini gosteren sonuglar Tablo 8’de Ozetlenmistir. Deneyde de
goriildiigii tizere fiziksel makinaya atanan SM sayisinin artmasi yani
kapasitenin daha iyi kullanilmasi ortalama bitirme siiresi, ortalama
bekleme siiresi, toplam bitis siiresi (Makespan) Gl¢iitlerine ve bunun
yaninda ayni1 zamanda enerji 6l¢iitiine olumlu yansimistir. Dolayisiyla
buradan ¢ikartilabilecek ilk sonug ¢izelgeleme algoritmasi olarak
genetik algoritma kullanildigi durumda sunucu yogunlugunun
arttirilmasi (daha fazla SM yaratilmasi), her iki ana 6lgiite de olumlu
yansimaktadir. Bu hesaplama sunucularin bosta enerji tiiketimini
hesaba katmamaktadir. Bosta enerji tiikketimi durumunda daha farkl
bir sonug ¢ikmasi olasidir.

Tamamlama siiresi ve Enerji tiiketimini en iyileyen iki genetik
algoritmanin karsilastirilmas1 Tablo 9°da yapilmistir. iki Genetik
algoritma kiyaslandiginda da toplam tamamlama siiresini eniyilemeyi
hedefleyen genetik algoritma %70 kapasite doluluk oranimna kadar
daha iyi goziikiirken, %70 kapasite doluluk tizerinde iki GA varyanti
arasinda bir fark kalmadigi gézlemlenmistir. Goriinen farklar ¢ok
kiigiik farklardir ve ciddi bir sonug ¢ikartmak i¢in yetersizdir. Enerji
olgiitii incelendiginde ise, her durumda enerji eniyilemeyi hedefleyen
genetik algoritmanin daha basarili galistig1 sdylenebilir. Burada ayrica
sunucu yiik oram arttik¢a yiizdelik farkin da arttig1 goriilmektedir.
%100 ve %90 doluluk oranlarinda %10 iizerinde ciddi bir fark
goriilmektedir.
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5. Sonugclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bulut bilisim gliniimiizde internet altyapisinin diinya g¢apinda
gelismesi ve yaygmlasmasi sonucu ortaya ¢ikan hem bireysel
yazilimcilar hem de kiigiik ¢apli sirketler i¢in 6nemli maliyet tasarrufu
ve biiyiik sirketlerle daha adil bir zeminde rekabet sansi taniyan ¢ok
onemli bir teknolojidir. Bulut veri merkezleri sayesinde kiigiik
yatirimeilar giris maliyeti dedigimiz maliyetleri diislinmeden, o anki
ihtiyaclarina gore kaynak kiralayabilirler. Ayrica bu model dogasi
geregi her sirketin kendi altyapisini bulundurdugu modele gére daha
verimli ve enerji dostu oldugu da yapilan arastirmalarda ortaya
cikmistir. Diinya ¢apinda son yillardaki karbon ayak izinin
diistiriilmesi trendi de diisiiniildiigiinde, bu tiir veri merkezlerinin daha
genisleyecegi ve sayilarinin artacagi agiktir. Literatiire baktigimizda
da enerji verimliligi konularmin son yillarda 6nem kazandigini
gormekteyiz. Bulut bilisimde, biitiin servis modellerinde ve biitiin
katmanlarda bu makalede de bir kismina deginildigi {izere, bu tarz
caligmalar i¢in oldukga agik bir alan mevcuttur. Bu iyilestirmeler veri
merkezi seviyesinde, sunucu seviyesinde ya da sanal makine
iizerindeki cizelgelemeyi degistirerek yapilabilir.

Bu ¢alismada, ilk olarak bir enerji tiiketim modeli deneysel olarak
elde edilmistir. Daha sonra sunucu tizerindeki yogunlugu degistirerek
ayni genetik algoritma enerji ve toplam siire kriterlerini ayr1 ayri
optimize edecek sekilde ¢aligtirilmistir. Sonugta enerji ve toplam siire
oOlgiitlerinin birbirleriyle yakin bir iligki igerisinde olan iki &lgiit
oldugu, birisini eniyilemenin digerini de iyilestirdigi hatta ortalama
bekleme siiresi ve ortalama bitis siiresi gibi yan olgiitlere de olumlu
etkiledigi goriilmiistiir. Bunun yaninda, enerji 6l¢iitiinii eniyilemenin
tam ya da tama yakin sunucu yiiklerinde, zaman 6l¢iitli eniyilemeye
gore %10 — %13 arasinda daha olumlu bir etkisi oldugu saptanmustir.
Boylelikle yiiksek sunucu yiiklerinde, enerji eniyilemenin amag
fonksiyonu olarak kullanilmasini ile ciddi oranda enerji tasarrufunun
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mimkiin olabilecegi gosterilmistir. Gelecekteki ¢aligmalarda bostaki
enerji tiiketiminin dikkate alinmasi, farkli islemci frekanslarinin
zaman ve enerji tilkketimine etkisi ya da farkl kriterleri de g6z oniine
alarak coklu kriterli bir genetik algoritma olusturulmasi diisiiniilebilir.
Ayrica yine bu alanda sik kullanildigini fark ettigimiz pargacik siirii
optimizasyonu (particle swarm optimization), karinca koloni
optimizasyonu (ant colony optimization), guguk kusu arama
algoritmast (Cuckoo search algorithm) gibi algoritmalarin benzer
problemlerde basarili sonuglar verdigi bilinmektedir, bunun yani sira
benzetimli tavlama algoritmasi (simulated annealing) ya da tabu
aramas1 gibi klasik st sezgisel algoritmalar da bu problem igin
denenebilir. Bu algoritmalar1 birlestirerek melez bir algoritma iiretme
ve ¢oziimii daha ne kadar iyilestirdigi de incelenebilir.

Bu makalede AMD Ryzen tabanli bir islemci i¢in gii¢ modeli
olusturulmustur. Bu iglemci ailesi, ozellikle islem birimi sayisi ve
enerji tiiketimi verimlili§inin 6zellikle talep géren noktalar oldugu
sunucu bilgisayar1 pazarinda son 2 yilda kullanimi 6nemli miktarda
artan AMD Epyc islemcilerle ayn1 ¢ekirdek mimarisini tagimaktadir.
Dolayisiyla, gii¢ tiiketimi 2 islemci modeli arasinda ¢ok benzer
olacaktir. Belirlenen gii¢ modeli ayni sekilde rakip sirket Intel’e ait
Xeon ailesi islemciler i¢in de benzer yontem ile Slgiim yaparak
hesaplanabilir ve iki mimari birbirleriyle kiyaslanabilir. Ayrica
Sunucu marketinde ARM mimarisine sahip Nvidia Grace islemcileri
de yayginlagmaktadir. Ancak bu islemciler tiiketici marketine agik
olmadig i¢in karsilastirma su an igin miimkiin goziikmemektedir.

Ayrica, grafik igslemci (GPU) tabanli hesaplama da yapay zeka
uygulamalariyla birlikte yayginlasan bir diger alandir. Bu ¢alismada
sadece merkezi islem birimi (CPU) tiiketimi baz alinmistir. Bunun
sebebi, grafik islem biriminin her tiirlii hesaplamaya uygun bir yapist
olmayisidir. Ancak, sahne modelleme (rendering) ya da yapay sinir
ag1 egitme gibi ozel is yiikleri diisiiniilerek, grafik islem birimi
lizerinde de benzer bir ¢izelgelemesi yapilabilir. Son olarak, bu
caligmada isletim sistemine ait ¢izelgeleme algoritmasinin sonuca
etkisi de hesaplanmamigtir. Bu deneyler Windows ve Linux
ortamlarinda tekrarlanarak, isletim sistemi ¢izelgeleyicisinin gii¢
tiiketimine etkisi de incelenebilir.
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