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oz

Olasiliksal eniyileme algoritmalari ¢aligmalarinin  birgok asamasinda rastlantisal veri kullanmaktadirlar ve
performanslart biiyiik oranda bu rastlantisal verinin dagilimima gore degisiklik gostermektedir. Bu noktadan hareketle
farkli rastlantisal veri kaynaklarmim eniyileme algoritmalarinin performansina etkisi son zamanlardaki bir¢ok ¢aliymanin
odak noktas1 olmustur. Kaotik eslem fonksiyonlar1 matematiksel 6zellikleri sonucu rastlantisal veri kaynagi olarak
kullanilmaya oldukga elveriglidir. Bu g¢aliymada kaotik eslem fonksiyonlarinin popiilasyon tabanli evrimsel bir
algoritma olan go¢ eden kuslar algoritmasina etkisi bilgisayar mimarisinin giincel problemlerinden biri olan goérev
dagitim problemi tizerinde deneysel olarak incelenmistir. Deneyler neticesinde bir kisim kaotik eslem fonksiyonlarinin
ele alinan problem i¢in uygun olmadig1 gozlense de, klasik rastlantisal veri iiretme algoritmalari ile basa bas performans
sergileyen kaotik eslem fonksiyonlarinmn da bulundugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Olasiliksal Eniyileme, Kaos Teorisi , Gorev Dagitim Problemi
Use Of Chaos Functions in Migrating Birds Optimization Algorithm
ABSTRACT

Stochastic optimization algorithms use randomly generated data heavily in various steps. The form of this randomly
generated data affects the performance of stochastic optimization algorithms significantly. Therefore, the effect of
different random data sources on the performance of optimization algorithms is a common focus of many recent studies.
Thanks to their mathematical properties, chaotic map functions are very convenient for being used as random data
sources. In this work, an empirical analysis is provided in order to show the effect of chaotic map functions on the
performance of migrating birds optimization algorithm. This empirical analysis is based on the task allocation problem
which is a recent computer architecture problem. According to our experimental results, it is observed that some chaotic
map functions perform inefficiently. On the other hand, it is also observed that there are some particular chaotic map
functions that can compete with the classical random data generators.
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1. GIRiS (INTRODUCTION)

Evrimsel algoritmalarin  yakinsama performansinin
algoritmanin bircok asamasinda yeralan ve rastlantisal
veri ihtiyact icin kullanilan rastlantisal veri dizilerine
gore ciddi oranda degisiklik gosterdigi goriilmiistiir [1].
Henliz  analitik olarak  evrimsel algoritmalarin
performansini artirmay1 garanti eden bir rastlantisal veri
dizisi gosterilememis olsa da, bircok kaotik eslem
fonksiyonunun  rastlantisal veri kaynagi  olarak
kullaniminin sanki-rastlantisal (pseudorandom) dizilere
gore daha basarili sonuglar verdigi deneysel olarak
gosterilmigtir.  Kaos, baglangic kosullarmma fazlaca
duyarli, dogrusal olmayan sistemlerde sinirsiz periyodik
bir hareket igeren ve dinamik ve kararsiz bir davranisi
ifade eder [2]. Rastlantisal bir goriintii sergilemesine
kargin, deterministik kosullar altinda deterministik
dogrusal olmayan bir sistemdir. Literatiirdeki birgok
kaotik eslem fonksiyonu kesinlik (certainty), dongelik
(ergodicity), ve rastlantisallik (stochasticity) ozelligi
gosterir.

Son yillardaki bir¢ok ¢alismada kaotik diziler rastlantisal
veri kaynagi olarak Onerilmis ve basarili sonuglar elde
edilmigtir. Kaotik dizilerin tercih edilmesi bu dizilerin
tahmin edilemezligi ve genis sprektrumlu bir dagilim
gostermesi  Ozellikleri  ile  teorik  olarak  da
desteklenmektedir.Kaotik fonksiyonlarin klasik
rastlantisal veri lretegleri yerine kullanilmasinin neden
avantaj sagladigi bu galismada ve onceki galigmalarda da
teorik olarak acgiklanmamakta yalnizca deneysel sonuglar
sunulmaktadir. Giivenli veri iletimi, iletisim, kriptografi
[3,4], tip [5],Termal Miihendislik [6] kaos tabanl
fonksiyonlarin ~ kullanildigi  ¢alisma  alanlarindan
birkagidir. Bunlara ilaveten evrimsel algoritmalarin
performansimin iyilestirilmesinde de kaotik eslem
fonksiyonlarindan yararlanilmaya baslanmigtir [1, 7,
8,9,10,11]. Bu c¢alismanin literatiire 6nemli bir katkisi,
go¢ eden kuslar eniyileme algoritmasina kaos eslem
fonksiyonlar1 ile olusturulmus bir kaotik dizinin,
algoritmanin ihtiyag duydugu rastlantisal veri kaynagi
olarak entegre edilmesi ve bu iyilestirmenin algoritmanin
yakinsama performansina etkisinin bilgisayar
mimarisinde giincel ve yaygin olarak ¢aligilan
problemlerden biri olan ¢ok amagli gorev dagitim
problemi iizerinde deneysel olarak incelenmesidir.
Kullanilan kaos fonksiyonlar1 ve bu fonksiyonlarin
algoritmanin hangi asamalarinda ne sekilde kullanildig:
detayli olarak 3. B6liim’de anlatilmaktadir.

Bir sonraki boliimde ¢ok amagli gérev dagitim problemi
literatiir taramas1 ve matematiksel modeli ile bigimsel bir
sekilde sunulmaktadir. Bu bolimii go¢ eden kuslar
eniyileme algoritmasmni ve bu algoritmaya uygulanan
kaos eslem fonksiyonlar1 entegrasyonunu agiklayan 3.
Bolim takip etmektedir. Deneysel c¢alismanin ve
bulgularin yeraldigi 4. Bolim’den sonra makale
sonuglarin ve ileriki ¢alisma olanaklarmin tartisildigt 5.
Boliim ile sonlanmaktadir.

2 . COK AMACLI GOREV DAGITIM PROBLEMI
(MULTIOBJECTIVE TASK ALLOCATION
PROBLEM)

Dagitik sistemler birbirlerine yiiksek hizlarla bagh
islemcilerin bir arada c¢aligmasi ile yogun hesaplama
gerektiren paralel uygulamalarda yiiksek performans
saglarlar. Bu paralel uygulamalar genellikle gorev tabanl
olmakta olup bu gorevlerin islemcilere dagitilma stratejisi
sistemin performansi ve giivenilirligi lizerinde 6nemli
etkiye sahiptir ve bu alanda siklikla ¢alisilan
problemlerden biri olan gorev dagitim problemini (TAP-
task allocation problem) olusturmaktadir[12, 13, 14, 15,
16, 17, 18, 19, 20].Gorev dagitim problemi literatiirde
1977°deki Stone’un ¢alismasiyla [21] baglamak tizere gok
sayida aragtirmanin konusu olmustur. Bu alandaki bazi
calismalar [22, 23] toplam yiiriitme ve haberlesme
zamanini diisiirerek performans eniyilemesini
amaglamigtir. Diger bir gruptaki aragtirmalar [12, 15] ise
ariza olasiligini diisiirerek sistem giivenirligini arttirmaya
caligmiglardir. Bunlardan baska [14, 17, 18, 20] gibi
bildirilerde iki kriterin de (performans ve giivenirlik)
birlikte ele alinmis ve ¢ok amagli gérev dagitim problemi
i¢in ¢6zlim yontemleri sunulmustur.

Evrimsel iistsezgisel algoritmalar goérev dagitim problemi
icin Onerilen ¢dziim yontemleri arasinda dnemli bir smifi
olusturmaktadir. Bu amagla Attiya ve arkadaslar [15]
benzetimli tavlama (simulated annealing) yoOntemini
kullandilar. Bu yontemde probleme o6zel bir enerji
fonksiyonu tanimladilar. Cok amagh gorev dagitim
problemi i¢in Yin ve arkadaslari hibrit bir pargacik siiriisii
eniyileme yontemi (particle swarm optimization)
onerdiler [17]. Ele almis olduklari problem modelinde
amag¢ fonksiyonu olarak hem performans hem de
giivenirligi hesaba katan bir fonksiyon kullandilar.
Duman ve arkadaglari kendi tasarlamis olduklari gog
eden kuslar eniyileme algoritmasini karesel atama
problemi icin uyarladilar ve basarili sonuglar elde ettiler
[16].

Bu c¢aligmada sistem performansini  ve sistem
giivenirligini arttirmay1 hedefleyen ¢ok amagl bir gorev
dagitim problemi ele almmustir ve bu problem igin
popiilasyon tabanli evrimsel bir algoritma olan go¢ eden
kuslar  eniyileme  algoritmasi  (migrating  birds
optimization - MBO) kullanilmistir [16]. Onerilen
yontemden farkli olarak bu c¢alismada, evrimsel
eniyileme algoritmalariin temel bilesenlerinden biri olan
rastlantisal veri kaynagi olarak kaotik eslem fonksiyonlari
kullanilmigtir. Kaotik eslem fonksiyonlarinin ¢esitli
iistsezgisel eniyileme algoritmalarina etkisi giincel birgok
caligmada incelenmis ve kaydadeger sonuglar alinmigtir.
S6z konusu fonksiyonlarin MBO algoritmasina etkisi ilk
kez bu ¢alismada ele alinmaktadir.

Problem literatiirdeki diger ¢alismalarda [15, 17] yer alan
modele uygun olarak formiile edilmistir.

2.1 . Sistem Modeli (System Model)

Birbirine bir arabaglanti sebekesi ile bagli N islemciden
(P1, P2, ... Pn) olugan heterojen bir dagitik hesaplama
sistemi oldugunu ve bu sistemde K gorevden (T1, Tz,
...Tk) olusan paralel bir uygulamanin calistirilacagimni
diistinelim. Bu sistemi kabaca &zetleyen bir diyagram
Sekil 1°de goriintiilenmektedir.



GU J Sci, Part C, 4(4):225-233 (2016)/ Dindar OZ 227

Paralel Uygulama

T1 — T2 Ts

Gorev Dagitim
Tar— Ts

Sekil 1 Heterojen Dagitik Hesaplama Sistemi
(Heterogenous Distributed Computing System)

Her islemci (Pn) su 6zelliklere sahiptir:

. Cn: Hesaplama is yiikii kapasitesi
. Mn: Hafiza kapasitesi
. n: Islemci ariza orani

Her islemci cifti arasinda bir iletisim baglantis1 mevcuttur
ve Pniglemcisi ile Pm islemcisi arasindaki iletisim bagi su
ozelliklere sahiptir:

. DTRnmm: Veri transfer hizi
. unm: Iletisim baglantist ariza orani

Paralel uygulamay1 olusturan goérevlerden herbiri (Tk) su
ozelliklere sahiptir:

o ck: Hesaplama gereksinimi
. mk: Hafiza gereksinimi

Her bir gorev ikilisi (Tk, Ti) birbiri ile veri aligverisi
yapabilir ve bu iletisim i¢in su 6zellik tanimlidir:

. Du: Aktarilacak veri miktari

Bu sistem heterojen bir sistem oldugu icin bir gérevin
tamamlanma zamani iizerinde galistigi islemciye gore
farklilik gostermektedir. Tk gorevinin Pn islemcisinde
tamamlanma zamani ETkn ile gosterilmektedir. Problemin
amac1 sistem maliyetini en aza indirecek ve sistem
giivenirligini  eniyileyecek gorev dagitimini  tespit
etmektir ve bu dagitim iki boyutlu X bit matrisi ile ifade
edilebilir. Bu matrisin biyiikligii KxN olur ve Xwn= 1
durumu Tk gorevinin Pn islemcisine atandigini ve Xikn= 0
durumu bunun tersini ifade eder.

2.2 . Maliyet Fonksiyonu (Cost Function)

Ele alinan problemin amaglar1 performansi ve giivenirligi
arttirmak oldugundan dolayr hedeflenen sistem igin
hesaplanacak maliyet degeri bu iki amaci karsilayacak
sekilde performans ve giivenirlik maliyetleri olarak iki
bilesenden olugmaktadir.

2.2.1 . Performans Maliyeti (Performance Cost)

Sistemin performans maliyeti hesaplama maliyeti ve
iletisim maliyeti seklinde iki alt kisimdan olusur. Bu
anlamda X matrisi ile temsil edilen bir gérev dagitimi igin
hesaplama maliyeti su sekilde ifade edilebilir:

N K
Corec () = )" D XinFTin @

n=1k=1

(P1] (P2) ( P3)

T ‘

Arabaglant Sebekesi

Dagitik Sistem

Benzer sekilde, iki islemci (Pn, Pm) arasindaki toplam
iletisim zamanini

SR IS i1 XienXim (Dt DT Ry seklinde hesaplayarak
biitiin islemciler i¢in toplam iletisim maliyetini su sekilde
hesaplayabiliriz:

Ccomm (X)

N-1 N K-1 K

S DY KO bRy @

n=1m>n k=1 >k

Bu durumda sistemin toplam performans maliyeti asagida
ifade edildigi gibi hesaplama ve iletisim maliyetlerinin
toplamindan olugmaktadir:

CX) = Cexec X)) + Cexec )
N K

"2

n=1k=1
N-1 K-1

N K
XD XenXun (Dits DT R

n=1m>n k=1 1>k

anETkn

]

©)

2.2.2 . Giivenirlik Maliyeti (Reliability Cost)

Dagitik  sistemin  giivenirligi sistemin uygulamay1
olusturan  biitlin  gdrevleri basarili  bir  gekilde
tamamlayabilme olasilig1 ile ifade edilmektedir. Bagka
bir deyisle, biitiin gorevlerin ¢alistirilmast esnasinda
herhangi bir islemcinin yada iletisim agmnin ariza
yapmama olasiligi olarak hesaplanabilir. Bu anlamda bir
islemcinin (Pn) t zaman aralifinca giivenirligi e "
seklinde hesaplanir ve verilen bir X gorev dagitimi i¢in Pn
islemeisinin giivenirligi e~ A" k=1 XknETin formiilii ile
hesaplanir. Bu durumda sistemdeki biitlin islemcilerin
giivenirligi su sekilde hesaplanabilmektedir:

N

Rexec(X) = 1_[ e~ A Zies XinETien 4)

n=1
Yine ayni yaklasimla Pn ve Pm islemcileri arasindaki
iletisim baglantisinin gilivenirligi
MM k21 Eickesr XiamXin(Pia/ DTRum) formiilii ile hesaplanir.
Bu durumda arabaglanti sebekesindeki biitiin iletisim
baglantilarinin giivenirligi su sekilde hesaplanabilir:
Rcomm (X)
-1 N

N-1
= 1_[ 1_[ e WM IR 2 ) XmXin (Dict/DTRnm) ©)

n=1m>n

Sistemin toplam giivenirligi iletisim ve hesaplama
giivenirliklerinin ¢arpimi ile bulunabilir:
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R(X) = Rexec(X) X Rcomm(X)

N
= l_I —An ZII§=1 XinETkn
©

N1 N
X l_[ e~ MM ZEZE Bl k1 XiemXin (Dit/DTRm)
n=1m>n
Sistem giivenirligi sitem giivenirlik maliyeti cinsinden
R(X) = e~ R¢X) seklinde ifade edislebileceginden dolay
sistemin giivenirlik maliyeti s6yle tanimlanabilir:

RC(X)

M=
MZTTMw

AnX, kn E Tk‘n. (7)

=23
1
SN
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K
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Bu ¢aligmada sistemin amag¢ fonksiyonu olarak Denklem
(1) ve Denklem (7) gosterilen performans ve giivenirlik
maliyetleri birlikte kullanilmistir. Bu durumda ele alinan
¢ok amach gorev dagitim probleminin matematiksel
formiilasyonu su sekilde yapilabilir:,

minZ(x) = C(X) + RC(X) (8)
Kisitlamalar
©

ZX"" =1Vk=1,2,..K
n=1

K

kaX,mSMnVn: 1,2,..N (10)
=1

K

ZCkanSC Vn—12 .N

=1 (11)
Xin € {0,1} Vi, n

(12)

Denklem (8) birlestirilmis maliyet fonksiyonunu ifade
etmektedir ve bu ¢alismada bu degerin en aza indirilmesi
hedeflenmektedir. Denklem(9)’da ifade edilen kisitlama
her bir goérevin bir ve yalniz bir islemciye atanmasini
garanti eder. Denklem (10) ve (11) islemcilerin hafiza ve
hesaplama kapasitelerine iligskin kisitlamalardir. Son
olarak Denklem (12) X matrisindeki elemanlarin ikili say1
sisteminden bir deger almasini garanti etmektedir.

Bu problem modeli bir 0-1 karesel programlama
problemi modelidir ve NP-Zor problem sinifindadir.
Bundan dolayr genis Olgekli sistemler i¢in problemin
optimal ¢6ziimiinii bulmaya ¢alismak uygulanabilir bir
yontem degildir.

3. ONERILEN YONTEM (PROPOSED METHOD)

Bu c¢alismada gorev dagitimi probleminin ¢6ziimii igin
gb¢ eden kuslar eniyileme algoritmasi yontemi
kullanilmigtir. Daha 6nceki ¢alismalardan farkli olarak
algoritmanin rastlantisal veri ihtiyact duydugu cesitli
asamalarinda rastlantisal veri kaynag: olarak kaos eslem
fonksiyonlar1 tarafindan iiretilen diziler kullanilmis ve bu
dizilerin algoritma performansina etkisi incelenmistir. Bir
sonraki  bolimde gb¢ eden kuslar eniyileme
algoritmasimin (MBO) kisa bir 6zeti yeralmaktadir.

3.1 . MBO Algoritmas1 (MBO Algorithm)

Go¢ eden kuslar eniyileme algoritmast Duman ve
arkadaslar1 tarafindan [16], tabiattaki go¢men kus
stiriilerinin  davraniglarindan esinlenerek Onerilmis bir
ustsezgisel algoritmadir ve karesel atama problemlerinde
basarili oldugu giincel ¢aligmalar ile gosterilmistir [16,
19]. Popiilasyon tabanli evrimsel bir ydntem olan
algoritmada, her ¢6ziim aday1 birbirini V diizeninde takip
etmekte olan bir siirii igerisindeki bir kus olarak
diistiniilmekte ve bu anlamda her kus (¢oziim aday1)
oniindeki kuslardan istifade etmektedir. Algoritma 1’de
gosterilmekte olan MBO algoritmasi rastlantisal olarak
tiretilmis ¢oziim adaylari ile ¢alismaya baslar. Bu ¢6ziim
adaylar1 bir lider ve onu takip eden ve c¢evresini
kesfederek lider ¢Oziim adaymi gelistirmeye ¢alisan
takipc¢i adaylar olarak organize olurlar. Algoritma takipgi
¢ozlim adaylarinin lideri ve komsu takipgileri kullanarak
kendi durumlarini gelistirmeye caligmasi ile yinelemeli
olarak devam eder. Her bir yinelemenin sonunda lider
¢ozlim adayr grubun sonuna geger ve yeni bir lider
belirlenir. MBO algoritmasinin asamalari su sekilde
stralanmaktadir:

. ilklendirme: ilk ¢éziim adaylarmin iiretildigi
ve algoritma parametrelerinin belirlendigi asamadir. Bu
parametreler siiriideki kus sayisi (n), bakilacak komsu
¢oziim adayr sayist (K), bir sonraki ¢oziim adayma
aktarilacak komsu ¢6ziim aday1 sayis1 (X) ve algoritmanin
yineleme sayist (m) olarak siralanmaktadir. Duman ve
arkadaglar1  derledikleri deneyler neticesinde bu
parametreler i¢in en basarili degerleri su sekilde tespit
etmislerdir:

n=51,k=3,x=1,m=10

. Lideri Gelistirme: Lider ¢6ziim aday1 kendini
gelistirmek igin k adet komsu ¢6ziim aday1 tretir ve bu
adayr hedef fonksiyonuna goére degerini hesaplar.
Uretilen adaylardan biri liderden daha iyi ise lider kendini
daha iyi olan ¢6ziim aday1 olarak giinceller. Geriye kalan
komsu ¢6ziim adaylarindan en iyi X tanesi siiriiniin diger
bireylerine..paylastirilir.

Algoritma 1 MBO algoritmasi[16].

1: n adet ¢6ziim aday: liret
2: while sonlanmadi do

3:  fortur=(1tom)do

4. Lider igin k komsu ¢6ziim aday tiret

5: if bir komsu aday liderden daha iyi then

6: Lideri giincelle

7 end if

8: x adet lider komsusu adayi ilk takip¢iye aktar
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9: for siiriideki her bir takipgi do
10: k-x adet komsu {iret.
11: x adet komsuyu bir onceki takipciden al
12: if bir komsu daha iyi then
13: takipgiyi giincelle
14: end if
15: end for
16: end for
17:  Lideri siirii sonuna at. Yeni lider belirle
18: end while
. Takipgileri Gelistirme: Takip¢i  ¢6ziim ceza degeri kisitlamalarin ¢ignenme miktarma gore

adaylar sira ile su sekilde bir iglem sirasi takip eder:
Aday kendini gelistirmek i¢in k-x adet komsu ¢6ziim
aday1 iiretir. Uretilen bu ¢oziim adaylarma bir énceki
gelistirme igsleminden gelen X ¢6ziim aday1 eklenir. Bu k
adaym hedef fonksiyonuna gore en iyisi takip¢i ¢oziim
adaymndan daha iyiyse takip¢i aday kendini en iyi aday
olarak giinceller. Geriye kalan komsu adaylardan en iyi x
tanesi bir sonraki takipg¢i ¢6ziim adayina aktarilir.

. Lider Degisimi: Liderin ve takipgilerin
kendilerini gelistirdikleri asamalarin her birine bir tur
denir ve m tur yinelendikten sonra lider ¢6ziim adayi
stirliniin en arkasina geger ve bir sonraki takipgi yeni lider
olur. Liderin arkasina gegecegi kanat iki kanadinda ayni
oranda paylagimda bulunmasi amaci ile sira ile bir sag bir
sol olacak sekilde belirlenir.

32. Cozim Adayr Veri Yapis1 (Solution
Representation)

Diger caligmalarda da oldugu gibi [15, 17, 18] ¢dziim
aday1 veri yapist olarak K (problemdeki gorev sayisi)
uzunlugunda bir tamsayr vektorii, P=(p1, pz ...pK)",
kullanilmigtir. Bu vektoriin her bir elemani o elemanin
temsil ettigi gorevin hangi islemciye atandigmi ifade
etmektedir. Ornegin 4 gorevin ve 3 islemcinin bulundugu
bir sistemde (1,2,1,3) vektorii 1.ve 3. gorevlerin 1.
islemciye, 2. gorevin 2. islemciye ve 4. gdrevin 3.
islemciye atandigi ¢6ziimii temsil etmektedir. Bu veri
yapisinin kullanimi ile Denklem (9) ve (12)’de ifade
edilen problem kisitlamalarina uyulmasi garanti edilmis
olmaktadir. Yine bu sayede ¢6ziim adaylar1 hafizada
olduke¢a kiiglik bir alan tutmakta ve ¢6ziim adaymdan
¢ozlime gegcme ve ¢oOziimden ¢Oziim adayina gegme
(encode/decode) islemleri cok hizli
gerceklesebilmektedir.

3.3. Komsu Coziim Adayr Uretme Fonksiyonu
(Neighboring Function)

Bu calismada yine diger ¢alismalarda kullanilan [15, 17,
18] basit bir komsu ¢oziim adayr iiretme fonksiyonu
kullanilmistir. Bu fonksiyonda rastlantisal olarak bir
gorev segilir ve bu gorevin atanmis oldugu islemci yine
rastlantisal olarak degistirilir.

34. Hedef Fonksiyonunun
(Calculation of the Objective Function)

Hesaplanmasi

Her bir ¢6ziim adayinin elverislilik(fitness) degerlerinin
hesaplanmasi i¢in Denklem (8) kullanilabilir. Ancak
sadece Denklem (8)’in kullanimi algoritmanin islemciler
icin tanimli olan hesaplama ve hafiza kapasitesi
kisitlamalarina uygun ¢6ziim tretmesi i¢in Yyeterli
degildir. Bu kisitlamalar1 ¢igneyen ¢oziim adaylarinin
hedef fonksiyonuna gore diisiik elveriglilikte ¢ikmast igin
bu ¢ozlim adaylarina bir ceza degeri uygulanmaktadir. Bu

degismekte olup su sekilde hesaplanmaktadir:

N
P(X) = Z(max(o, m; — My,)
n=1 i| plil=n (13)
+ max(0, Z ¢ —Cp)
i| plil=n

Bu ceza uygulamasinin neticesinde bir ¢dziim adaymnin
hedef fonksiyonu degeri su sekilde hesaplanir:

FX)=Z(X)+ wP(x) (14)

Denklem (14)’te gecen ® katsayisi, bir baska ¢alismada
oldugu gibi [13], ceza degerini maliyet degerlerine uygun
bir sekilde 6l¢eklendirmek amaci ile kullanilmaktadir.

3.5. Kaos Fonksiyonlar1 Entegrasyonu (Chaos
Functions Integration)

Go¢ eden kuslar algoritmasi baslica iki farkli noktada
rastlantisal veriye ihtiya¢ duymaktadir. Bunlardan ilki
baslangi¢c ¢ozlim adaylarinin olusturulmasi asamasit olup
gorevlerin  islemcilere atanmasi rastlantisal olarak
gerceklestirilmektedir. Ikinci nokta ise Bolim 3.3’te
aciklanan komsu ¢6ziim aday1 iiretme fonksiyonudur. Bu
iki asamada da rastlantisal veri saglayici olarak yaygin
olarak  kullanilan  bir  rastlantisal veri {iretme
fonksiyonunun yani sira kaotik eslem fonksiyonlari da
kullanilmig ve bu fonksiyonlarin algoritmanin yakinsama
performansina etkisi incelenmistir. Bu amagla kaotik
eslem fonksiyonlart ile beslenen rastlantisal say1
iretecleri  gerceklenerek  algoritmanin  igerisinde
kullanilmasi saglanmistir. Gergeklenen rastlantisal sayi
iireteclerinin calisma sekliAlgoritma 2’deki
gosterilmektedir. Uretegler rastlantisal olarak iiretilen seed
degerleri ile ilklendirilmekte ve MBO algoritmasinda
rastlantisal ~ veri  ihtiyacti  duyulan = noktalarda
Algoritma2’de yer alan next() yordami kullanilmaktadir.
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Algoritma 2Rastlantisal say1 tireteci.

: functioninit(seed)
: Xo =seed mod 1

: end-function
: function next()

Xn+1 = FX(Xn,Yn)

return Xn+1mod 1
0: end-function

Yo = Xosdsd// fki parametreli bir kaos fonksiyonu ise

2 /* X ve Y kullanilan kaos eglem fonksiyonu ile hesaplanir */

Y1 = Fy(Xn,Yn)/ Iki parametreli bir kaos fonksiyonu ise

Bu caligmada ger¢eklenen ve performansi incelenen
kaotik eslem fonksiyonlari sunlardir:

3.5.1 . Lozi Eslem Fonksiyonu (Lozi Map Function)

Henon eslem fonksiyonuna benzer bir davranig gosteren
iki boyutlu pargali dogrusal bir eslem fonksiyonudur [24].
Denklem (15) ve Denklem (16)’da goriildiigli gibi
taniminin  olduk¢a basit olmasi gergeklemesini kolay
kilmaktadir.

Xns1 =1 —alX,| + bYy, (15)
Vi1 = Xn (16)

Lozi a ve b degerleri igin 1.7 ve 0.5 degerlerini 6nermistir
[24].

3.5.2 . Tent Eslem Fonksiyonu (Tent Map Function)

Bir ¢adir seklini andirmasindan dolayr bu isimi almustir.
Asagidaki esitlik ile tiretilmektedir [24] .

X = { X,/0.7, X, <07
1 T10/(3X,(1 - X)),  Xn, =07

3.5.3 . Arnold’un Kedisi Eslem Fonksiyonu (Arnold’s
Cat Map Function)

(1)

Vladimir Arnold’un 1960°larda bir kedinin goriintiisiinii
kullanarak olusturdugu ve kaotik oldugunu gosterdigi
fonksiyondur [25]. Fonksiyon Denklem (18) ve Denklem
(19)’da gosterilmektedir.

Xns1 = Xp + Yy(mod 1) (18)
Yir1 = Xy + 2V, (mod 1) (19)

3.5.4 . Burgers Eslem Fonksiyonu (Burgers Map
Function)

Burgers’in [26] hidrodinamik akislardaki gatallanmalar
lizerine yaptig1 caligmalar sirasinda olusturdugu kaotik
eslem fonksiyonudur. Denklem (20) ve Denklem
(21)’deki gibidir.

Xp+1 = aXp + Y2 (mod 1) 20)

Ypt1 = bY, + X, Y, (mod 1) (21)
Denklemlerde gecen a degeri i¢in 0.75 ve b degeri i¢in

1.75 degerleri, Xoi¢in -0.1 ve Yoigin 0.1 degerleri
kullanilmustir [11].

3.5.5 . Sinai Eslem Fonksiyonu (Sinai Map Function)

Sinai eslem fonksiyonu asagidaki denklem ile temsil
edilmektedir (9). Bu denklem a=1 durumunda (1,0)
araliginda kaotik bir seri tiretmektedir.

Xnt1 = Xp + Y, +acos(2nYy,) (mod 1) (22)
Yoi1 = Xy + 2Y,, (mod 1) (23)

4 . DENEY CALISMALARI (EXPERIMENTAL
WORK)

4.1 . Deneylerin Organizasyonu (Experimental Setup)

Bu calismada cesitli kaos eslem fonksiyonlarinin MBO
algoritmasinin  rastlantisal ~ veri  kaynagi  olarak
kullanilmasmin algoritma performansina etkisi ¢ok
amacli gorev dagitim problemi iizerinde incelenmistir.
Cok amagli gorev dagitim problemi i¢in kabul gérmiis bir
karsilastirma veri kiimesi (benchmark) bulunmadig: igin
deneyde kullanilan problem kiimesi rastgele olarak
tiretilmistir. Problem iiretme yontemi olarak bu alandaki
diger bir ¢aligmada kullanilan yontem kullanilmistir[13].
Uretilen  problemlerin  parametreleri Tablo 1°de
verilmistir.

Tablo 1: Problem parametreleri.(Problem paramaters)

Parametre Ad1 Degeri
Gorev sayisi(K) 20, 30,40
Islemci say1s1(N) 8
Gorev etkilesim yogunlugu(D) 0.3,0.5,
0.8
Iletisim/Hesaplama Orani(CCR) 0.5, 1.0,
2.0

Tablo 1°de D ile gosterilen goérev etkilesim yogunlugu
veri aligverisi yapan gorev ikilisi sayisinin tiim gorev
ikilileri sayisina oranimni ifade etmektedir. Yine ayni
tablodaki CCR ile gosterilen iletisim/hesaplama orani ise
gorevler arasit ortalama iletisim miktarinin gorevlerin
ortalama hesaplama miktarina oranini ifade etmektedir.

Tablo 1’de yer alan her parametre grubu i¢in (3x1x3x3
=27 grup) 10 farkli problem olusturularak toplamda 270
farkli problem den olusan bir kiime elde edilmistir.
Bunun yani1 sira MBO algoritmasi 1 rastgele say1 tireteci
ve Bolim 3.5’te listelenen 5 farkli  kaotik
eslemfonksiyonu ile toplamda 6 farkli rastlantisal veri
kaynagi ile incelenmistir. Rastgele say1 iireteci olarak
akademik ¢alismalarda yaygin olarak kullanilmakta olan
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Mersenne-Twister ~ {ireteci  kullanmilmustir. MBO
algoritmast her bir rastlantisal veri kaynagi ile her
problem igin 10 kez yinelemeli olarak ¢alistirilmisg ve bu
yinelemeler iizerinden ortalama alinarak algoritma
performanst hesaplanmigtir.  Toplamda 6x270x10 =
16200 adet deney tamamlanmustir. Deneyler Intel 17 2.60
GHz islemci ve 8Gb hafiza bulunan bir makine {izerinde
caligtirilmigtir.

Gorev dagittim problemi bir karesel atama problemi
oldugu i¢in deneylerde c¢alisan MBO algoritmast
parametreleri olarak Duman ve arkadaglarmm karesel
atama problemleri i¢in belirlemis oldugu ideal parametre
degerleri olann = 51, k = 3, x = 1, m =
10degerlerikullanilmistir. Ayrica problem modelinde yer
alan 6lgeklendirme katsayisi (@) yapilan deneyler

Tablo 2. Farkli rastlantisal veri kaynaklar: ile MBO algoritmasi performans karsilagtirmasi
( The comparison of MBO algorithm performance with different random data sources)

Problem Senaryosu Algoritma Performansi
K D CCR Mers:tne r;eTwi Lozi Burgers Arnold Tent Sinai
20 03 05 57,53 69,39 70,11 57,67 112,03 58,34
1.0 64,27 76,66 81,22 64,30 116,46 67,62
2.0 85,11 103,34 107,98 86,67 146,58 89,10
05 05 70,65 84,83 89,36 70,29 126,06 70,93
1.0 86,72 97,53 102,66 85,88 136,31 88,35
2.0 121,62 136,52 141,28 121,04 185,47 128,23
0.8 0.5 87,64 99,51 102,09 87,32 135,56 84,41
1.0 119,21 133,86 135,49 118,20 177,43 115,52
2.0 163,04 175,12 183,06 163,20 230,28 175,66
30 03 0.5 84,54 101,28 105,11 84,77 153,12 83,71
1.0 112,00 127,68 132,87 111,16 182,24 108,90
2.0 150,59 173,19 176,31 149,91 237,78 155,56
0.5 05 113,07 129,47 132,77 113,49 170,83 108,62
1.0 140,02 159,35 161,65 140,19 205,61 138,38
2.0 193,58 209,43 218,88 195,82 280,34 201,13
0.8 0.5 144,87 162,84 167,68 145,12 207,33 136,45
1.0 217,74 233,34 243,68 214,77 274,42 202,99
2.0 263,06 281,27 286,29 265,07 368,81 291,14
40 03 0.5 130,04 153,03 154,79 129,36 221,20 126,51
1.0 167,50 191,92 200,37 167,84 263,03 161,54
2.0 223,48 252,66 256,13 222,55 342,22 234,60
0.5 0.5 166,50 190,05 197,46 166,06 246,38 157,31
1.0 237,08 269,90 278,53 239,06 342,60 237,92
2.0 316,36 346,52 356,36 316,16 423,90 327,38
0.8 0.5 237,87 265,21 271,06 238,21 330,52 228,03
1.0 322,72 346,65 360,12 323,03 438,20 294,56
2.0 504,28 532,64 551,13 502,23 643,03 526,63
Genel 168,43 187,73 193,65 168,37 247,48 170,35




232 GU J Sci, Part C, 4(4):225-233 (2016)/ Dindar OZ

neticesinde 100 olarak belirlenmistir. Algoritmanin
sonlandirma  kriteri olarak 30000 dongii sayist
kullanilmigtir.  Bu  saymm  {retilen  problemlerde
algoritmanin bir ¢6ziime yakinsamasi i¢in yeterli oldugu
gbzlemlenmistir.

4.2 . Deney Sonuglar1 (Experimental Results)

Tablo 2’de farkli rastlantisal veri kaynaklarnin MBO
algoritmasmin c¢oklu gorev dagitim problemi iizerindeki
performansina etkileri goriintiilenmektedir. Performansi
Olgiitii  olarak algoritmanmn ulasnmis oldugu en iyi
¢coziimiin elverislilik degeri (fitness) kullanilmustir. Her
satir farkli bir deney konfigiirasyonunu temsil etmekte ve
o konfigiirasyondaki en basarili algoritma performansi
kalin olarak gosterilmektedir. Bu sonuglara gore Lozi,
Burgers, Tent ve Sinai kaotik eslem fonksiyonlar1 gorev
dagitim probleminde algoritma performansini olumsuz
olarak etkilemektedirler. Ancak Arnold kaotik eslem
fonksiyonu yaygin bir rastlantisal veri {reteci olan
Mersenne-Twister ile bagsa bas bir performans
sergilemekte ve deneylerin  genelinde algoritma
performansin iyilestirdigi goriilmektedir.Bu calismada
ele almman kaos fonksiyonlar1 performanslari ile
Mersenne-Twister treteci performansiin ikili t-testi
sonuglar1 (p-degeri) Tablo-3’te goriintiilenmektedir. Bu
sonuglar deneylerde en bagarili sonug veren Arnold kaos
fonksiyonu ile Mersenne-Twister sonuglari arasinda
istatistiksel olarak kayda deger bir fark bulunmadigini
(>0.05) gostermektedir.

Tablo 3. Mersenne-Twister ve kaos fonksiyonlar
performansi t-testi sonuglari (T-test results for Mersenne-
Twister and chaos functions )

Karsilagtirilan Ikili p-degeri
Mersenne Twister-Lozi 1,256E-108
Mersenne Twister-Burgers 1,382E-116
Mersenne Twister-Arnold 0,386
Mersenne Twister-Tent 1,138E-103
Mersenne Twister-Sinai 0,423

5. SONUC (CONCLUSION)

Kaotik eslem fonksiyonlart kesinlik, dongelik ve
rastlantisallik  gibi  sahip  olduklar1  matematiksel
ozelliklerinden dolay1 rastlantisal veri kaynagi olarak
kullanilmak i¢in olduk¢a iyi bir alternatiftir.  Bu
calismada bu fonksiyonlarin giincel olasiliksal eniyileme
algoritmalarindan ~ biri  olan gd¢ eden  kuslar
algoritmasinda(MBO) rastlantisal veri kaynagi olarak
kullanilmasmin etkisi deneysel olarak incelenmistir.
Algoritma performanst dagitik sistemlerde siklikla
karsilagilan NP-Zor bir problem olan goérev dagitim
problemi iizerinde ele alinmis, 5 farkli eslem fonksiyonu
yaygin bir klasik rastlantisal veri ireteci ile
karsilastirilmigtir. Deneyler bazi kaos fonksiyonlarmin
klasik tiretecler ile rekabet edebilir diizeyde iyi sonuglar
verdigini gOstermis ve sonraki caligmalarda bu
fonksiyonlarin go¢ eden kuslar algoritmasma etkisinin
diger problem kiimeleri iginde incelenmesi gerektigini
gostermistir.
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