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GEZGIN SATICI PROBLEMININ HADOOP UZERINDE CALISAN
PARALEL GENETIK ALGORITMA iLE COZUMU

OZET

MapReduce, giiniimiizde bir¢ok biiylik 6lgekli firmanin biiyiik miktardaki verileri
islemek i¢in kullandiklar1 bir dagitik programlama altyapisidir. MapReduce
altyapisimin asil amaci, biiylik miktardaki verileri paralel olarak islemektir. Ancak
son zamanlarda islemci-yogun programlar i¢in de kullanilmaya baglanmistir.

Google tarafindan ortaya atilan bu programlama modeli - isminden de anlasilacagi
gibi - “map” ve “reduce” fonksiyonlarindan olusmaktadir. Kullanic1 bir MapReduce
programi yazmak istediginde en azindan bu iki fonksiyonu ger¢eklemek zorundadir.
Map fonksiyonu disaridan anahtar/deger ikilisi alir, bunlari isler ve ¢ikt1 olarak yeni
bir anahtar/deger ikilisi verir. Reduce fonksiyonu ise; bir anahtar degeri ve o anahtar
degerine sahip tiim degerlerin listesini girdi olarak alir. Listedeki veriler tizerinde
islem yaptiktan sonra ¢ikt1 olarak bir anahtar/deger ikilisi verir.

MapReduce programlama modeli, biiyiik miktardaki verileri islemek igin yiiksek
maliyetli siiper bilgisayarlar ve veri tabani sunucular1 yerine siradan bilgisayarlardan
olusan bir ag kullanir. Ag {izerindeki bilgisayarlar iizerinde map ve reduce
fonksiyonlar1 paralel olarak calistirilir. MapReduce mimarisi ag iizerinde veriyi
tasimak yerine verinin bulundugu makinelere ilgili map veya reduce fonksiyonunu
gonderir. Boylece ag iizerinde olusacak bant genisligi problemini ortadan kaldirir.

Hadoop, MapReduce altyapisinin {icretsiz ve agik-kaynak gergelestirimidir. Hadoop
kullaniciya iki yapi sunmaktadir. Bunlardan birisi kullanicinin dagitik program
gelistirmesini ve ¢alistirmasini saglayan MapReduce yapisidir. Digeri ise; gelistirilen
MapReduce programinin girdi ve ¢iktilarinin saklandigi dagitik dosya sistemi olan
Hadoop Dagitik Dosya Sistemi’dir (Hadoop Distributed File System - HDFS).

HDFS ii¢ parcadan olusur. Namenode, HDFS {izerindeki verilerin yOnetimini
yapmaktan sorumludur. Secondary Namenode, adindan anlasilacagi iizere,
Namenode’un yedegi olarak ¢aligmaktadir. Datanode ise, gercek verilerin saklandigi
bolimdiir. Hadoop sisteminde Namenode ve Secondary Namenode birer adet
bulunur ve master makine {izerinde ¢aligir. DataNode ise bir veya daha fazla sayida
olabilir ve slave makineler lizerinde ¢alisir.

Hadoop MapReduce yapisi ise; Jobtracker ve TaskTracker olmak tizere iki ana
par¢adan olusur. JobTracker Hadoop islerinin c¢alistirilmasini koordine eder.
Kullanicidan calistirilacak olan isi alir ve onun diizglin bir sekilde calistirilip
sonlandirilmasini saglar. Tasktracker kullanicinmin yazmig oldugu map ve reduce
fonksiyonlarmni ¢alistirir. Hadoop sisteminde bir adet JobTracker bulunur ve master
makine tizerinde calisir. TaskTracker bir veya birden fazla olabilir ve slave
makineler tizerinde calisir.

Genetik Algoritma, optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde siklikla kullanilan
sezgisel arama algoritmasidir. Genetik algoritma dogal hayattaki en iyi olanin hayatta
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kalmas1 prensibine gore caligir. Buna gore her jenerasyonda en iyi bireyler hayatta
kalir ve bir sonraki jenerasyon i¢in yeni bireylerin olusturulmasima katk1 saglarlar.

Genetik algoritma dogal evrim siirecinden esinlerek gelistirilmistir. Buna gore ilk
olarak bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Bu ilgili problem i¢in olusturulan
rastgele ¢oziimler kiimesidir. Daha sonra popiilasyondaki her bireyin ne kadar iyi
¢oziim olduklar1 hesaplanir. Sonraki adimda bireyler ne kadar iyi olduklarina gore
eslesme igin secilir. Secilen bireyler, aralarinda gen degisimi gergeklestirerek yeni
bireyleri olustururlar. Son olarak yeni bireyler belirlenen bir olasilikla mutasyona
ugrarlar. Bu sekilde yeni bir jenerasyon ortaya ¢ikar. Yeni jenerasyondaki bireylerin
herhangi birisinin sonlanma kosulunu saglayrp saglamadigi kontrol edilir. Eger
sonlanma kosulu saglaniyorsa algoritma sonlanir. Aksi taktirde, algoritma Onceki
adimlar1 tekrar eder.

Genetik algoritmalar her ne kadar kabul edilebilir bir zaman igerisinde optimum
¢Ozlime yakin c¢ozlimler iiretseler de bazi problemler igermektedir. Bunlardan en
onemli ikisi; uygunluk degerinin hesaplanmasi ve algoritmanin yerel optimum
degere takilmasidir. Ozellikle popiilasyondaki bireylerin sayisinin fazla oldugu
durumlarda bireylerin uygunluk degerinin hesaplanmast ¢ok fazla zaman
alabilmektedir. Bu sorunlarin ¢6ziimii i¢in paralel genetik algoritmalar kullanilir.

Paralel genetik algoritmalar uygunluk degerinin hesaplanma yontemine gore, tek
veya birden ¢ok popiilasyon kullanimia gore ve birden fazla popiilasyon kullanimi1
durumunda, bireylerin popiilasyonlar arasindaki degisim yOntemine gore
smiflandirilmaktadir. Buna gore genetik algoritmalar ii¢ ana smifa ayrilabilir. Bunlar;
master-slave modeli, gé¢ alan statik alt-popiilasyonlar modeli ve statik kesisen alt-
popiilasyonlar modelidir.

Gog-alan statik alt-popiilasyonlar modelinde birden fazla alt-popiilasyon bulunur.
Alt-popiilasyonlar birbirlerinden bagimsiz olarak bireyler tizerinde genetik
operatorleri uygularlar. Ve belirlenen araliklarla go¢ operatorii yardimi ile bireyler
diger popiilasyonlara gog ettirilir. Bu sekilde algoritma ¢dziim uzayinin ¢ok daha
biiyiik bir kismini taramus olur ve yerel optimum degerine takilma sorununu ortadan
kaldirir.

Bu c¢alismada Hadoop agi {lizerinde genetik algoritmanin paralellestirilmesi
gerceklestirilmistir. Paralellestirme yoOntemi olarak ise gog-alan statik alt-
popiilasyonlar yontemi kullanilmistir. Buna gore her alt-popiilasyon ayri bir
map/reduce gorevi olarak farkli bir bilgisayarda calisir. Bdylece tiim alt-
popiilasyonlar paralel olarak farkli makinelerde genetik operatorleri bireylere
uygular. Hadoop isinin tamamlanmasi siirecinde; ilk olarak tiim map gorevleri
HDFS’den tiim popiilasyonlara ait bireyleri okurlar. Bireyler popiilasyon
kimliklerine gore reducer fonksiyonuna gonderilir. Buna gore aynmi popiilasyon
kimlik numarasina sahip bireyler ayni reducer tarafindan islenir. Popiilasyonlar
belirlenen siirede evrim gegirdikten sonra sonuglar tekrar HDFS’e yazilir ve Hadoop
isi sonlanir. Bir sonraki Hadoop isi ise daha 6nce yazilan popiilasyonlar1 okuyarak
baslar ve ayni siire¢, sonlanma kosulu saglanana kadar devam eder.

Gergeklestirilen genetik algoritmanin test edilmesi ig¢in gezgin satict problemi
kullanilmistir. Bilindigi gibi gezgin satict problemi (GSP) bir¢ok arama yonteminin
test edilmesinde kullanilmaktadir. GSP, bagh bir ¢izgede tiim noktalarin bir kez
ziyaret edilerek baglangi¢ noktasina geri dénen en kisa yolun bulunmasi problemidir.
GSP, NP-zor kombinasyonel optimizasyon problemidir ve bilgisayar bilimlerinde
onemli bir yere sahiptir.
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Gergeklestirilen ardisil genetik algoritma ve daha Onceki yapilan caligmalarda
kullanilan genetik algoritmalarin sonuglar1 karsilastirilmistir. Ayrica MapReduce ag1
lizerinde paralellestirilen genetik algoritmanin sonuglart ile ardigil genetik
algoritmanin sonuglart karsilastirilmistir. Sonuglara bakildiginda, gerceklestirilen
ardisil genetik algoritma diger algoritmalardan daha kisa siirede daha iyi sonuglar
iretmistir. Ayrica paralel genetik algoritma, problem boyutunun biiyilk oldugu
durumlarda ardisil algoritmadan daha kisa siirede daha iyi sonuglar tiretmistir.
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PARALLEL GENETIC ALGORITHM TO SOLVE TRAVELING
SALESMAN PROBLEM ON HADOOP CLUSTER

SUMMARY

MapReduce is a distributed framework that large-scaled companies use to handle
large data sets. The main objective of this framework is to process huge data set in a
parallel manner using a cluster of commoduty computers. It is also used in CPU-
intensive computations in recent years.

Google has proposed the MapReduce model that enables users to develop and run
distributed programs easily. MapReduce programming model has two main
components that are called map and reduce funtions. It is necessity to implement
these two functions at least in order to write a MapReduce program. Map function
reads the input data as key/value pairs. Then it produce an intermediate key/value
pairs. Reduce function reads the results of map funtions. It takes a key and a list of
values associated with this key as its input data. It performs required operations on
the list of values. At the end of the MapReduce job, reduce function writes the results
to a file as key/value pairs.

MapReduce programming model uses commodity computer cluster instead of large
database servers or super computers in order to process data. Map and reduce
functions are run in the machines on the cluster in parallel. MapReduce model uses
data locality. As a result, data is not transferred on network but the map and reduce
funtions are sent to the machine where the data is stored instead. This eliminates the
network bandwidth problem.

Hadoop is open source implementation of MapReduce framework for writing and
running distributed applications that process large amounts of data. It provides two
main concepts for the users: MapReduce programming model and Hadoop
Distributed Fie System (HDFS). MapReduce programming model enables users to
develop and run the application. HDFS is a distributed file system on Hadoop cluster
in order to store input and output data of MapReduce program.

HDFS contains three main components. Namenode is responsible for managing data
on HDFS. Secondary Namenode, as the name suggests, runs as a backup for
Namenode. Datanode stores the real data on HDFS. Hadoop cluster has only one
Namenode and one Secondary Namenode running on master machine. And one or
more Datanode running on slave machines on the cluster.

Hadoop MapReduce consists of two main components called Jobtracker and
TaskTracker. Jobtracker coordinates the running of Hadoop jobs on the cluster. It
receives the job file from the user and manage the cluster to run the job consistently
and gives the results back to user. Tasktracker runs the map and reduce tasks in
parallel. Hadoop cluster contains only one Jobtracker running on master machine
and one or more Tasktracker running on slave machines.

Genetic algorithm is a heuristic search method that is commonly used in the solution
of optimization problems. It uses Darwin’s Theory where the only best individuals
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survive. According to the theory, the best individuals survive in each generation and
contribute to creation of new individuals for the next generation.

Genetic algorithm is inspired from natural evolution. The first step of the algorithm
is creation of initial population. The initial population is a set of random solutions for
the problem. The next step is to evaluate the fitness of each individual. Then
individuals are selected according to their fitness values for crossover. Crossover
operator changes some genes between selected individuals and constructs the new
individuals. The last step is mutation which changes some genes of the new
individuals randomly in order to conserve the diversity of solutions. As a result a
new generation is obtained. Before the next iteration, the algorithm checks whether
any of the individuals in the population satisfies termination condition. If it does the
algorithm terminates, otherwise the algorithm goes into the next iteration where
fitness calculation, selection, crossover and mutation operators are applied to new
population.

One of the drawbacks of the genetic algorithm is that it can get stuck in local
optimum. In order to avoid this situation, we propose preventing consanguineous
marriage. Our policy in this respect is selecting two individuals that have different
gene orders over a particular percent for the crossover operation. Setting a percentage
value too high prevents the algorithm from converging. Otherwise, if the percentage
value is minimized too much, it has no effect on avoiding from local optima. After
some experimentation, we have chosen the percentage value as %20. Therefore, if
two parents have similarity over %80, they cannot be chosen for the crossover.

Eventhough the genetic algorithm produces near optimal solutions in a reasonable
time, there are some problems to be addressed. The two of most important problems
are fitness evaluation time of individuals and getting stuck in local optima as
mentioned above. Fitness evaluation can be very time consuming and sometimes
impossible especially when the population size is large. If the genetic algorithm gets
stuck in local optima, it will never find the global optimum solution. In order to
overcome these problems, parallel genetic algorithm (PGA) is used.

The calculation of fitness evaluation, the use of single or multiple population, in case
of multiple populations, the way individual exchange is carried out are some of the
criteria according which PGAs are classified. PGAs are classified into Master-slave,
multiple populations with migration and multiple populations without migration.

Master slave parallelization method includes one master machine and one or more
slave machines. Master machine manages the whole genetic algorithm phases. This
method contains one population. While fitness calculation is processed by slave
machines in parallel, the other phases of genetic algorithm are carried out by master
machine sequentially.

This method can be implemented as synchronous or asynchronous. In synchronous
method, master machine waits all slave machines to complete fitness calculations.
After all slaves send the results, the master machine continues in order to complete
the other phases of genetic algorithm. The slowest slave machine determines the
performance of the algorithm in this case. In asynchronous method, master machine
does not wait for all slave machines to complete their tasks. Master machine applies
the genetic operators for those individuals that are received recently and again waits
for some individuals to be sent by slave machines.
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Static populations without migration model uses more than one populations.
Exchange of traits between sub-populations is done by individuals that reside in
overlapping areas. These individuals belong to more than one population and they
compete in different sub-populations. The genetic operators should be applied
sycnhronously on these individuals that reside in overlapping areas.

Static population with migration model, which is used in this study, contains more
than one population. All sub-populations apply genetic operators independent of each
other. And some individuals are transferred to other populations via migration
operator at specified intervals. As a result, sub-populations search the space in
different directions and the algorithm avoids getting stuck into local optima.

Parallelization of genetic algorithm on MapReduce framework is implemented on
Hadoop cluster in this study. Multiple population with migration method is used as
parallelization method. Each sub-population evolves in a different map/reduce task
on different machines. As a result sub-popuations apply genetic operators to their
individuals in parallel. The first step of a Hadoop job is that map functions read all
individuals from HDFS. Individuals are grouped according to their population
identifiers and sent to reducer funtions. Reducer receives a population identifier and
a list of individuals sharing the population identifier. Reducers apply genetic
operators to individuals and populations evolve until migration phase. At he end of
reduce funtion, individuals are written back to HDFS. The key point is to write
indviduals that will migrate to other populations with different population identifiers.
So they will compete within different populations in the next Hadoop job. The next
Hadoop job starts to read individuals from HDFS and continue running as the
previous job. This process continues until the termination condition is met.

Travelling Salesman Problem (TSP) is used to test the algorithm implemented. TSP
is a common bechmark for testing optimization algorithms. TSP can be defined as
finding shortest possible tour which visits every node exactly once and returns to
starting node in a connected graph. TSP is an important NP-Hard combinatorial
opmimization problem that is studied in computer science.

Implemented sequential genetic algorithm is compared with other implemetations
studied before. MapReduce parallel genetic algorithm is also compared with the
sequential genetic algorithm. Compared to other implementations, the implemented
sequential genetic algorithm always finds better results and takes less time. The
comparison of MapReduce PGA and sequential GA shows that MapReduce PGA
always finds better results than the sequential one. While sequential GA takes less
time for small size of problems, MapReduce PGA exhibits better perfomance when
the problem size increases. Input/Output operations and Java Virtual Machine (JVM)
creation for Hadoop jobs dominates the run time of the parallel genetic algorithm for
small size of problems. When the problem size increases, 1/O operations and JVM
creation takes the same time and MapReduce PGA run time does not change
significantly. But sequential genetic algorithm run time increases dramatically.

Convergence analysis for the sequential genetic algorithm and the previous works is
carried out. Sequential genetic algorithm shows better convergence than the previous
implementations. But the problem is that, the randomizing factor of the genetic
algorithm developed is not so much. So it can get stuck into local optimum solution.
To overcome this problem, MapReduce PGA is used. Because of multiple
population, the algorithm can seach the solution space at different directions and it
always get away local optimum.
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The main objective of this study is to introduce MapReduce framework for the next
studies. And also, it tests the performance of Hadoop for cpu-intensive algorithms.
Recent studies practice on parallelization of GA on MapReduce framework also, but
they all concentrate on parallelizing fitness function. In this study, multiple
population parallelization method is adopted to MapReduce infrastructure. And it is
shown that multiple population PGA can best fit to MapReduce model and it can be
scaled to a larger cluster without any effort.
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1. GIRIS

Enerji kaynaklarinin hizla tiikendigi ve zamanm c¢ok daha fazla 6nem kazandigi
cagimizda, ortaya cikan problemlerin ¢ozliimiinde kullanilacak olan kaynaklarin
optimizasyonu ¢ok biiylik O6nem teskil etmektedir. Bilgisayar bilimleri bu
problemlere ¢6ziim arayan alanlardan birisidir. Gezgin Satici Problemi (GSP) [1],
bilgisayar bilimleri alaninda c¢alisilan NP-Zor kombinasyonel optimizasyon
problemidir [2]. GSP, diigiim noktalarinin ve aralarindaki uzakliklarin verildigi bir
cizgede, tiim noktalarim yalniz ve sadece bir kez ziyaret edilmesi ve baslangi¢
noktasma geri doniilmesi kosulu ile miimkiin olan en kisa yolun bulunmasi olarak
tanimlanir. GSP i¢in birgok kullanim alani olmakla beraber, bunlardan bazilari;
lojistik, planlama, devre tasarimi ve ag lizerinde paketlerin yonledirilmesidir. Ayrica
GSP, bir¢ok problemin icin alt problem olarak karsimiza c¢ikar, 6rnegin DNA

sralamasi.

GSP ¢oziimii icin kesin ve sezgisel bircok ¢éziim yOntemi sunulmustur. Kesin
¢Ozlimlerin en basit olan1 olas1 tiim permutasyonlarin denenmesidir. Bu ¢6ziimiin
caligma zamani1 O(n!)’dir [3]. Ancak bu ¢6ziimde ¢ok kii¢iik problem biiyiikligii igin
bile ¢dziim zaman1 inanilmaz derecede fazla olacaktir. Ornegin 20 noktadan olusan
bir ¢izgede ¢Oziimiin ¢alisma zamani1 O(20!) olacaktir. Yani 20 noktadan olusan bir
problem i¢in bile yaklasik 2.5e'® farkli yolun denenmesi gerekmektedir. Diger kesin

¢oziim yontemleri ise; “brach and bound” ve “brach and cut” algoritmalaridir [4].

Kesin ¢oziimlerin yaninda bir¢ok sezgisel ve kestirim algoritmalar1 da Onerilmistir.
Sezgisel yontemler tur olusturma ve tur iyilestirme olarak iki boliime ayrilabilir. Tur
olusturma yontemleri verilen uzaklik bilgilerini kullanarak en kisa turu olusturmaya
calisir ve tur tamamlandiginda elde edilen ¢oziimiin iyilestirilmesi ile ilgilenmez. Bu
tiir ¢ozlimlere ornek olarak; en yakin komsu algoritmasi, ag-gozlii kestirim yontemi
ve ekleme yontemi verilebilir. Tur iyilestirme yontemleri ise; problem i¢in bir ¢6ziim
turu olusturulduktan sonra, bazi sezgisel yontemler ile ¢oziimiin iyilestirilmesini
ongoriir. Benzetilmis tavlama, 2-opt, 3-opt, k-opt ve genetik algoritmalar sezgisel

yontemlere ornek olarak verilebilir [4].



Genetik Algoritma (GA), GSP probleminin ¢oziimiinde kullanilan sezgisel
optimizasyon algoritmasidir. Genetik Algoritma, anlagilmasi kolay olmasi ve etkin
sonuglar iiretmesi nedeni ile optimizasyon problemlerinin ¢éziimiimde coklukla
tercih edilmektedir. GA, dogal evrim siirecinden esinlenerek olusturulmustur; tireme,
secilme ve mutasyon gibi dogal evrim siireglerini bilgisayar ortaminda modelleyerek
her nesilde ¢oziimiin daha iyiye dogru evrilmesini saglar. Buna gore, ilk olarak
rastgele bireylerden (kromozom, ¢6ziim) meydana gelen bir popiilasyon olusturulur.
Daha sonra popiilasyondaki tiim bireyler i¢in uygunluk degeri hesaplanir.
Hesaplanan uygunluk degerine gore, bireyler caprazlama islemi i¢in segilir. Segilen
bireylerin caprazlanmasi ile yeni popiilasyon olusturulur. Son olarak yeni

popiilasyona mutasyon islemi uygulanarak bir sonraki nesil i¢in bireyler olusturulur
[5].

Ardisil Genetik Algoritmalar, bir¢ok alanda birgok problem igin ¢ok basarili
¢oziimler tretmislerdir. Ancak asagida belirtilen durumlar i¢in ardisil GA yetersiz

kalabilmektedir ve bu durumlar i¢in paralel genetik algoritma (PGA)
kullanilmaktadir [6].

e Popiilasyon biiyiikliigiinlin ¢ok fazla olmasi gerektigi problemlerde, tiim
bireylerin ayni makinede saklanmasi miimkiin olmadigindan PGA
kullanilmas1 gerekmektedir.

e GA i¢in en fazla zaman gereksinimi duyan asama popiilasyondaki tiim
bireyler i¢in uygunluk degerinin hesaplanmasidir. Zaman kisitinin oldugu
durumlarda ardisil GA yetersiz kalmakta ve PGA kullanilmas1 daha hizli
¢Ozlim elde edilmesini saglamaktadir.

e Ardisil GA bazen yerel optimum degerine saplanip kalmakta ve global
optimum degerine ulagamamaktadir. PGA ise ¢dzliim uzayini ayni anda farkl
yonlerde tarayarak global optimum degerine ulasma olasiligini arttirmaktadir.

PGA her ne kadar zaman anlaminda ardisil GA’dan daha hizli sonuglar vermis olsa
da, ardisil GA’ya gore asil iyilesme; PGA tek makinede calistirilmis olsa bile, ayni

anda daha fazla yonde arama yaparak daha kaliteli ¢ozlimlere ulagsmasidir.

GA’nin paralellestirilmesi siirecinde baz1 parametrelerin belirlenmesi gerekmektedir.
Bunlar; uygunluk fonksiyonunun hesaplanma sekli, tek popiilasyon ya da ¢oklu alt-

popiilasyon kullanimi, ¢oklu alt-popiilasyonda bireylerin  alt-popiilasyonlar



arasindaki degisim sekli ve se¢cim isleminin global ya da yerel olarak

gerceklestirilmedir [6]. Bu kriterlere bakilarak PGA’lar asagidaki gibi gruplanabilir:

e Master-Slave

e Gog operatorlii duragan alt-popiilasyonlar

e Birbiri ile kesisen duragan alt-popiilasyonlar

e Dinamik alt-popiilasyonlar
Master-Slave PGA’da popiilasyondaki bireyler i¢in uygunluk degeri hesaplanmasi
slave makineler yardimi ile paralel sekilde yapilirken, diger tim GA operatorleri
popiilasyona ardisil olarak uygunlanmaktadir. Diger paralellestirme yontemlerinde
ise birden fazla alt-popiilasyon farkli makinelerde biribirinden bagimsiz olarak
gelisirken, aralarinda bazi bireylerin paylasilmasi ile popiilasyonlar arasinda iletisim

saglanmig olur.

Coklu alt-popiilasyonlarin kullanildigi PGA, dagitik bir ortam ftizerinde calisir.
Dagitik ortamda haberlesme ve gerekli protokollerin tanimlandigir bir alt yap1
gerekmektedir. Google tarafindan ortaya atilan ve giliniimiizde sikc¢a karsimiza ¢ikan
MapReduce modeli [7], bilgisayar kiimesi iizerinde dagitik programlama

yapilabilmesine olanak saglamaktadir.

MapReduce mimarisinin ¢ekirdegi map ve reduce fonksiyonlaridir [8]. Kullanici bu
fonksiyonlar1 gergekleyerek dagitik bir uygulama gelistirmektedir. MapReduce
mimarisi bu fonksiyonlar1 dagitik olarak ¢alistirarak veri setlerinin paralel sekilde
islenmesine olanak saglar. MapReduce mimarisi daha ¢ok veri-yogun islemler igin
kullanilmaktadir [9]. Ancak kodlamasinin ve anlasilmasinin kolay olmasi, otomatik
olarak hata tespiti yapmasi1 ve gerekli hata ayiklama islemini gercekletirebilmesi

nedeni ile islemci yogun uygulamalar i¢in de kullanilmaktadir.

MapReduce modeli i¢in birgok gergeklestirim mevcuttur. Hadoop [10] biiyiik veri
dosyalarmin paralel sekilde islenmesi igin kullanilan MapReduce yonteminin agik
kaynak kodlu gerceklestirimidir. Bilgisayar kiimeleri lizerinde c¢alisan dagitik
programlar icin alt yapi1 destegi sunar. Kullanici etkilesimi gerekmeksizin verilerin
ilgili diiglime tasmmasit ve olast bir donanim sorununda kurtarma islemlerini
otomatik gergeklestirir. Kullanilan MapReduce yonteminde, yazilan program
bilgisayar kiimesi lizerinde bulunan bir diigiimde calisabilecek kiigiik pargalara

ayrilir. Hadoop ayrica bilgisayar kiimesi i¢in yiiksek bant genisligi saglayan "HDFS"



[10] dagitik dosya sistemini kullaniciya sunar. Hem MapReduce hem de "HDFS"
dosya sisteminin kullanimi ile birlikte diiglim hatalar1 otomatik olarak diizeltilir ve

kullaniciya yiiksek giivenilirlikli bir sistem sunulur [8].

1.1 Tezin Amaci

Bu c¢aligmanin amaci genetik algoritmanmn Hadoop sistemi iizerinde galisan bir
PGA’ya doniistiiriilmesi ve gelistirilen PGA yardimi ile TSP probleminin ¢oziilmesi
ve sonuglarin diger yapilan ¢alismalar ile karsilastiriimasidir. Ilk olarak ardisil GA
gelistirilmistir ve TSP probleminin ¢éziimiinde kullanilmistir. Daha sonra Hadoop
alt-yapisinin kurulumu yapilmis ve Hadoop iizerinde ¢alisan PGA gelistirilmistir.
Gelistirilen PGA, TSP ¢6ziimii icin Hadoop alt-yapis1 iizerinde ¢alistirilmis ve

sonuglar paylagiimistir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

David E. Goldberg ve arkadaslar1 genetik algoritmalar1 paralellestirme yOntemi
olarak MapReduce altyapisini kullanmislardir [8]. Genetik algoritmalarin nasil map
ve reduce gorevlerine doniistiiriilebilecegini, MapReduce gibi veri-yogun bir
altyapida genetik algoritmalarin nasil sonu¢ verecegini ve biiyilk problemlerin

¢Ozlimiinde nasil kullanilabilecegini sonug olarak sunmuslardir.

Bu ¢oziimde; genetik algoritmanin her iterasyonu i¢in bir ig(Job) kullanilmaktadir.
Bu nedenle iterasyon sayisi kadar is ¢alistirilmakta olup, her iterasyon sonunda
sonuglar HDFS dosya sistemine yazilmakta ve yeni iterasyon baslangicinda bir

onceki yazilan dosyalarin okunmasi islemi gerceklestilmektedir.

Map fonksiyonu (gorevi) her bireyin uygunluk degerini hesaplar, uygunluk degeri en
biiyiik olan bireyini (popiilasyonun en iyi ¢6ziimiinii) HDFS dosya sistemi {izerinde
global bir dosyaya yazar. Ve uygunluk degeri hesaplanan bireyler, ¢caprazlama ve

mutasyon iglemleri igin reduce fonksiyonuna (gorevine) gonderilir.

Hangi bireyin hangi Reduce gorevine gonderilecegi islemi ise, MapReduce
mimarisinin sunmus oldugu partitioner metodu ile ¢6ziimlenir. Burada kullanilan
yontem her birey’in anahtar degeri i¢in O ile reduce gdrev sayisi arasinda bir saymin

rastgele belirlenip, bireyin anahar degerine gore ilgili reducer’a gonderilmesidir.



Reduce fonksiyonu, map fonksiyonundan gelen bireyler icin c¢aprazlama ve
mutasyon islemini gerceklestirir. Ve sonuglar1 bir sonraki ig(iterasyon) igin HDFS
dosya sistemine yazar. Caprazlama i¢in kullanilacak bireylerin belirlenmesi igin
turnuva yontemi kullanilmigtir. Buna gére N adet birey rastgele secilir ve aralarindan
en iyi iki tanesi c¢aprazlama islemine tabi tutulmak tizere belirlenir. Caprazlama
yontemi olarak uniform caprazlama yontemi kullanilmaktadir. Buna gore iki
kromozom arasindaki genler belilenen rastgele noktalar arasinda %50 oraninda
degistirilerek yeni bireyler elde edilir. Olusan her iki birey de genlerinin yarisini bir

atadan diger yarisini diger atadan almaktadir.

Ele alinan problem OneMax [8] problemidir. Problem su sekilde tanimlanabilir; N
boyutundaki bir bit listesinde listenin toplamini en biiyiik degere tasiyacak bitlerin
bulunmasidir. Problemin en iyi ¢6ziimii tiim bitlerin “1” olmas1 durumudur. Problem
¢Ozlimiinde 52 bilgisayar ve 416 c¢ekirdek kullanilmistir. Her bilgisayar 12 GB ram
ve 2TB sabit disk alan1 igermektedir. Elde edilen sonuclara bakildiginda algoritmanin
10° biiyiikliigiinde bir problemi ¢dzebildigi ve 10* degisken i¢in 220 iterasyon

gergeklestirildigi ve 9 saat siire harcadigi belirtilmektedir.

Fan Yang’in 2010 yilinda yapmis oldugu c¢alismada; MPI alt yapis1 kullanilarak,
paralel genetik algoritmanin Gezgin Satic1 probleminin ¢dzlimiinde nasil sonuglar

verdigi gosterilmistir [11].

Master olarak adlandirilan bilgisayar ilk popiilasyonun olusturulmasi, secim,
caprazlama ve mutasyon islemlerini gerceklestirmektedir. Slave makineler ise,
bireylerin uygunluk degerini paralel olarak hesaplamaktadir. Hesaplanan uygunluk
degerleri master makineye geri gonderilmektedir. Tiim bireyler i¢cin uygunluk degeri
hesaplamasi bittiginde master makine popiilasyondaki tiim bireyler i¢in genetik

algoritma iglemlerini ardisil olarak uygulamaktadir.

Bireylerin kodlanmasinda premutasyon kodlama yontemi kullanilmaktadir. Buna
gore her sehir igin 1’den N’e kadar bir numara belirlenir. Ve bunlarin bir liste tizeride
olusturdugu sira ¢oziimii belirtmektedir. Se¢im yontemi olarak rulet tekerlegi
yontemi kullanilmaktadir. Caprazlama yontemi olarak iki noktali caprazlama
yontemi kullanir. Belirlenen iki nokta arasindaki genler birinci atadan alinirken,

belirlenen noktalar digindaki genler ikinci atadan sirastyla alinir.



1000 nokta iceren TSP problemi i¢in ¢oziim iiretmektedir. Ancak ¢oziim igin
harcanan siire ya da ¢oziim kalitesi ile ilgili herhangi bir bilgi verilmemekte bunun
yerine yeni bir makine eklendiginde ¢6zlimdeki hizlanma ve master-slave arasindaki

iletisim bilgileri hakkinda detayl grafik bilgileri sunulmaktadir.

Chun-Wei Tsai ve arkadaglarinin Tayvan’da yaptiklar1 bu ¢alismada; paralellestirme
yontemi olarak iri taneli alt-popiilasyonlar yontemi kullanmaktadir [12]. Her alt-
popiilasyon ayr1 bir is pargacigi olarak kodlanmistir. Tiim alt-popiilasyonlarin ayni

makine lizerinde ¢calismasi nedeniyle ag iizerindeki gecikmelerden s6z edilemez.

Alt-popiilasyonlar kendi iglerinde evrilirler ve belli iterasyon sonunda alt-
popiilasyonlar arasinda bireylerin degisimi gergeklestirlir. Alt-popiilasyon sayisi 4
olarak secilmistir. Algoritma su sekilde tanmimlanmaktadir; Ornekleme yontemi ile
baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Olusturulan popiilasyon N adet alt-popiilasyona
boliiniir. Bundan sonra her alt-popiilasyon i¢in standart uygulanan prosedur ise;
caprazlama icin en uygun bireyleri seg, bireyler {izerinde ¢aprazlama ve mutasyon
islemlerini gerceklestir, tiim bireylerde ortak olan bir pattern varsa bunu belirle ve
diger popiilasyonlara bunu gonder. Belirlenen iterasyon sonunda alt-popiilasyonlar

arasinda bireyleri gog ettirilir.

Gelistirilen algoritma tiim popiilasyondaki bireyler i¢in belirli bir 6riintii olustugunda
bunu parca ¢6ziim olarak saklamakta ve bu genler iizerinde artik genetik operator
uygulamamaktadir. Bdylece problemin boyutu siirekli kiigiilmektedir. Bu da
algoritmanm hizlanmasini saglamaktadir [12]. Son olarak olusturulan parcali

¢cOzlimler birlestirilmekte ve problemin ¢6ziimii olarak sunulmaktadir.

G. Sudha Sadasivam ve Dharini Selvaraj yaptiklar1 ¢alismada [13], heterojen
gorevlerin ag iizerinde heterojen bir yapidaki makinelere nasil dagitilabilecegini
aragtirmiglardir. Bunun i¢in Hadoop tizerinde paralel olarak ¢alisan parcacik siirii
optimizasyonu (PSO) ve genetik algoritma karigimi hibrit bir yontem
gelistirmiglerdir. PSO ile hizl bir sekilde ¢6ziim yakinsanirken, GA yardimi ile de
yerel optimum c¢oziime takilma olasiligini ortadan kaldirmayi saglamislardir. Map
gorevleri paralel sekilde parcaciklarin hiz ve konum bilgilerini giinceller, pargaciklar
arasinda se¢im ve c¢aprazlama islemlerini gergekletirir. Reduce taski ise pargaciklari
siralar, mutasyon iglemini gergeklestirir ve en iyi bireyi seger. Caprazlama operatorii

olarak tek noktali caprazlama ve mutasyon operatorii olarak segment-mutasyon



yontemini  kullanmiglardir. Reduce gorevi sonlanma kriterinin  saglanip

saglanmadigini kontrol ederek, algoritmanin devam edip etmeyecegine karar verir.

15 is ve 5 islemci oldugu durumda, parcacik siirii optimizasyonu, genetik algoritma
ve hibrit pargacik siirli optimizasyonu — genetik algoritma (HPSO-GA) metotlarinin

performanslarini Sekil 1.1°deki gibi sunmuglardir.

Fitness Value
[SY
o
1

HPSO-GA (30) PSO (50) GA (60)
Number of Iterations

Sekil 1.1 : HPSO-GA performansi [13].

Ayrica 20 makineden olusan bir Hadoop agi iizerinde g¢alisan paralel HPSO-GA
algoritmasinin da performans degerlendirmesi asagida sunulmustur. Sekil 1.2°de
goriildiigii gibi agdaki makine sayisi arttirtlirken algoritmanm 6lgeklenebilirligi de
artmaktadir. Bunun yaninda Hadoop sistemine gonderilen is sayis1 arttikga iterasyon

sayist ve harcanan zaman artmaktadir.
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Sekil 1.2 : Paralel HPSO-GA performansi [13].







2. GEZGIN SATICI PROBLEMIi

2.1 Problemin Tanim

Gezgin satict problemi (Travelling Salesman Problem - TSP), NP-Zor bir
optimizasyon problemidir [14, 22]. Bu problem, seyahat eden bir saticinin gezmesi
gereken biitlin sehirleri, herhangi bir sehirden baglayarak en ucuz maliyetle (en kisa
yolu kullanarak) dolasip, tekrar basladigi sehre donmesini vurgular. Bu tiir
optimizasyon problemlerinin ¢oziimleri i¢in gilinlimiize kadar bircok algoritma
gelistirilmis ve ¢oziime ulasiimaya calisiimistir. Gezilmesi gereken sehir sayisi

arttik¢a, problem daha da karmasik hale gelmektedir.

Gezgin satic1 problemi, kisaca GSP, iizerinde ¢ok durulan ve hakkinda bir¢ok
arastirma yapilan tiimlesik optimizasyon problemidir. Bu problem geg¢mis yillarda
arastirmacilarin dikkatini ¢ekmis ve lizerinde ¢aligmalar yapilmistir. Gezgin satici
probleminin iizerinde yapilan arastirmalar arttik¢a bircok dnemli arastirma alaninda
(olasilikli yerel arama, tamsayi programlama) ilerlemeler kaydedilmistir. Ayrica
gezgin satic1 probleminin tizerinde ¢alisilmasi karmasiklik teorisinin gelistirilmesine
yardimc1 olmustur. Gezgin satict1 problemi, uygulamadaki pratikligi ile yeni

algoritmik fikirlerin standart test ortami haline gelmistir.

Cizge, uclar ve bu uglar1 birbirine baglayan kenarlardan olusan bir tiir ag yapisidir.
GSP’nin c¢izge teorisindeki tamimi ise; verilen agirhikli bir cizgede(diiglimler
sehirleri, kenarlar yollar1 ve agirliklar da maliyet ya da uzakliklar1 gosterir) en az

maliyetli Hamilton dongiisiiniin bulunmasi olarak belirtilebilir.

GSP igin simetrik [15] ve asimetrik [16] olmak tizere iki farkli tanimlama mevcuttur.
Simetrik GSP yOnsiiz bir ¢izge iizerinde gosterilir ve iki diiglim arasindaki mesafe
her iki farkli yonde de birbirine esittir. Bu da olas1 ¢6ziim uzayini yariya indirger.
Asimetrik GSP ise yonlii bir ¢izge iizerinde tanimlanabilir. Buna gore iki sehir

arasindaki mesafe gidis yoniine gore farklilik gosterebilir.

Asimetrik veya simetrik gezgin satic1 problemi matematiksel olarak tanimlanmasi;

G=(V,E) olarak verilen agirlikli ¢izgede, i. ve j. diiglimleri arasindaki agirhig1 negatif



olmayan cj; degeri belirtmek iizere, tiim diigiimlerden gegen minimum maliyetli turun

bulunmasidir.

Hamilton Dongiisii [17] probleminin, gezgin satici problemine indirgenmesi ise

asagidaki gibi belirtilebilir:

G(V, E) verilmis bir ¢izge olsun. Hamilton Dongiisii problemi, bu ¢izge tizerinde
biitiin uglardan sadece bir kez gecip en sonunda basladigi uca ulasan bir yol olup
olmadigint bulunmasidir. G ¢izgesini kullanarak kenarlar1 agirliklh GNV*, E*, w)
cizgesini su sekilde elde edilebilir: VA=V, E'deki her kenar i¢in E” kiimesine agirhigi
1 olan bir kenar, E'de bulunmayan her kenar iginse agirlig1 sonsuz olan bir kenar
eklenir. Bu durumda, eger G” ¢izgesinde toplam agirligi en fazla n=|V| olan ve biitiin
uclarda gegen bir yol, ancak ve ancak G ¢izgesinde bir Hamilton Cemberi varsa
bulunabilir. Agirlikli G* ¢izgesinde biitiin uclardan gecen ve agirhigi en fazla n olan

yol bulma problemi de gezgin satic1 problemini tanimlar.

Gezgin satic1 probleminin genellikle belirtilme bigimi asagidaki gibidir;
e (Gezgin satict belirledigi sehirlerin hepsini dolagsmak istemektedir.
e Tiim sehirleri dolastiktan sonra basladig1 sehre donmelidir.
e Bir sehirden yalnizca bir kere gegmelidir.
e Bu turu minimum maliyetle bitirmelidir.

Problemde gezgin saticinin baslangi¢ sehrine donmek istemesi problemin hesaplama

karmagikligini degistirmemektedir.

[k bakista GSP modeli sadece o6zel birka¢ uygulama icin kullamish gibi
goriinmektedir. Aslinda GSP, alakasiz gibi goriinen bir dizi uygulama alaninda
kullanilabilmektedir. Gezgin satic1 problemi modeli bir¢ok alanda optimum ¢oziimii

bulmak i¢in kullanilabilir.

e Arac Rotasi Bulma: Verilen araglarla, belli sayida sehirlere dagilmis olan

miisterilere hizmet sunmak i¢in en iyi yolun bulunmasi.

e Devre Tasarimi: Belli sayidaki pinlerin, en az sayida ¢aprazlama ve kablo ile

baglanmasi.

e Is Zamanlama: Mevcut bir makinede calismasi gereken birbirinden farkli

islerin en etkin sirada calistirilmasi.
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Gezgin Satic1 Probleminin pratikte uygulanabilir olmasmdan dolay: tagimacilikta ve
lojistikte kullanighidir. GSP’nin giiniimiizde klasik uygulama alanlar1 ¢ok fazladir,
bunlardan Dbazilar;; basili devre imalati, endiistride kullanilan robotlarin
hareketlerinin zamanlanmasi, delme makinelerinin kuyulardaki hareketlerinin
diizenlenmesi, (tek makinenin is zamanlamasinda), tatilde veya tasimacilikta
rotalarin  belirlenmesinde, bilgisayar aglarinda paketlerin iletiminde, gen
siralamasinda, DNA dizilerinin olusturulmasinda, stok alani malzeme toplama
problemlerinde, sehirler arasinda yapilacak, seyahat cizelgelemelerinde, ugaklar i¢in
havaalan1 rotalamasinda, telefon kuliibesi, yiyecek icecek makinelerinden para

toplanmasinda, bankamatiklerde vs.

2.2 GSP Coziim Yontemleri

Herhangi bir GSP i¢in optimum ¢oziimii bulan tek yontem ayrintili arama ve
degerlendirmedir. Bu ¢o6ziim olast tiim turlar1 bulup bunlarin birbirlerine gore
uzunluklarini degerlendirmektir. En kiiglik uzunlukta olan tur en iyi turdur, bu da
optimum ¢6zliimii garantilemektedir. Eger bir turun belirlenip degerlendirilmesi bir
nanosaniye slrdiigii varsayilirsa (veya saniyede bir milyar tur degerlendirildigi
varsayilirsa), 25 noktadan olusan bir GSP probleminin optimum ¢dziimiinii bulmak

yaklasik olarak on milyon yil stirmektedir.

Acikca daha az zamanda ¢6ziim sunacak bir algoritmaya ihtiya¢c duyulmaktadir.
Daha Once de bahsedildigi gibi gezgin satici problemi NP-zor problem olarak
belirtilmektedir, yani gezgin satict problemi i¢in polinomsal zamanda ¢6ziim {ireten
bilinen bir algoritma yoktur. Tam bir algoritma bulmak yerine optimum sonuca yakin
veya tatmin edici sonucu kisa zamanda iireten bir algoritma bulunabilir. Gezgin satic1

problemi i¢in birgok algoritma denenmistir.

2.2.1 Acgozlii (Greedy) algoritma

Gezgin satic1 problemine Slgiilebilir bir ¢6ziim bulmak i¢in gelistirilmis yontemdir.
Algoritma Oncelikle diiglimlerden ve agirlikli kenarlardan olusan bir ¢izge olusturur
ve bu c¢izgedeki kenarlar1 agirliklarma gore swralar. Daha sonra algoritma en kisa
kenar1 secerek islemeye devam eder; bu sirada da dongiilerin olugsmasini Onler.
Greedy [18] algoritmas1t makul zamanda ¢6ziim tiretmektedir ancak her zaman iyi

sonu¢lar verememektedir.
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2.2.2 En yakin komsu algoritmasi

En yakin komsu algoritmasi [19], Greedy Algoritmasmin basit yaklagimini
kullanmaktadir. Algoritma baslangi¢ sehrini gelisiglizel secer ve sonra dongii
olusturmayacak sekilde en yakin sehri secer. Algoritmanin isleyisi bu sekilde tiim
sehirleri tur i¢cine alana kadar devam eder. En yakin komsu algoritmasi, en son

diiglimiin tura eklenmesi uzun siirdiiglinden her zaman iyi sonuglar verememektedir.

2.2.3 Minimum kapsayan agac algoritmasi

Minimum Spanning Tree [20] — En kiiglik kapsayan aga¢ - (En Az Mesafede Tiim
Diigiimlere Ulasma veya Kapsama), N sehirli ¢izgede N-1 kenardan gegerek tiim
sehirlere ulasmay1 tanimlamaktadir, bu turda kenarlarin toplam uzunlugu en az
olmalidir. Cizge icin bir kere minimum spanning tree bulundugunda, diigiimler
arasindaki kenarlar iki yonlii olarak diisiiniilip tur tamamlanabilir. Tek bir sehre
baglantis1 olan herhangi bir sehirden (yaprak sehir) tura basladiktan sonra iizerinden
gecilmemis kenarlardan gecip tura devam edilebilir. Baslangi¢ sehrine donene kadar
bu sekilde devam edilirse gezgin satic1 probleminin ¢oziimii igin bir yontem olabilir.
Her ne kadar ayn1 sehirden iki defa gecilse de, bir sehirden iki defa gegmek yerine
ziyaret edilmeyen sehre ugrayarak durum g¢6ziimlenebilir. Tim sehirler gezildigi

zaman dogrudan baglangi¢ sehrine doniilebilir.
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3. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik Algoritmalar, genetik ve dogal seleksiyon mekanizmasina dayanan arama
algoritmalaridir [5, 24]. GA, her iterasyonda rastsal olarak daha iyi bir ¢dziime
ulagsmaya calisir. Bunun i¢in de varolan ¢ozlimlere evrimsel GA operatorlerini
uygular ve her iterasyon sonunda daha iyi bireylerin hayatta kalmasi saglanir.
Genetik algoritmanin rastsal olmasi ¢6ziim uzaymin farkli yonlerde taranmasina
olanak tanrrken, en 1iyilerin hayatta kalmasi optimum ¢oziime ulasmay1

saglamaktadir.

GA bir optimizasyon problemi i¢in aday olan ¢6ziimler popiilasyonunun daha iyi
sonuclara ulasilmas1 amaciyla evrilmesidir. GA 1ilk olarak baslangi¢c popiilasyonunun
olusturumas1 ile baslar. Ik popiilasyon olusturulduktan (¢dziim kiimesi) sonra,
algoritma yinelemeli olarak; popiilasyondaki bireylerin problem igin uygunluk
degerini hesaplar, bireyler uygunluk degerine iireme i¢in segilir, segilen bireyler
arasinda caprazlama islemi uygulanarak yeni bireyler olusturulur. Olusturulan yeni
bireyler rastsal olarak mutasyona ugradiktan sonra bir sonraki nesil i¢in yeni
popiilasyon olusturulmus olur [1]. Genetik algoritma i¢in akis diyagrami Sekil 3.1°de

verilmistir.

Genetik algoritma ile ¢alisirken, ¢oziimiin kodlanmasi 6nemli adimlardan birisidir.
Uzerinde calisilan probleme gore bircok kodlama yontemi bulunmaktadir. ikili
kodlamada ¢oziimler bir bit dizisi olarak kodlanir. Permutasyon kodlama ise, ikili
diziden farkli olarak rakamlarin belli bir sirada dizilmesi ile olusturulur. Permutasyon
kodlama TSP gibi siralama problemlerinde olduk¢a kullamighdir. Deger kodlama
herhangi bir tipteki veriler dizisidir ve deger olarak problemin tiirline goére gesitli
tipler kullanilabilir. Agac¢ kodlama, adindan da anlasilacagi gibi, ¢6zlimiin agag
yapisi iizerinde gosteriminin yapilmasina olanak saglar [1]. Segilen problem igin
hangi kodlama tiiriiniin kullanilacag1 belirlendikten sonra genetik algoritmanin

admmlarinin gergeklenmesine baslanabilir.
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Sekil 3.1 : Genetik algoritma akis diyagrami.

3.1 Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Genetik algoritma, diger sezgisel arama yontemlerinden farkli olarak bir ¢6ziim
kiimesi tizerinde genetik operatdrler uygulayarak optimum ¢oziimii bulmaya c¢aligir.
GA’nm ilk adimi baslangi¢ kiimesinin olusturulmasidir. Ik popiilasyon rastgele
iiretilen kromozomlar ile ya da problem tiiriine gore belli bir bilgi yardim ile sezgisel
olarak olusturulabilir. Sezgisel yontem ile ilk popiilasyonun olusturulmas: optimum
¢oziime ulagsmay1 hizlandirabilir. Ancak, bazi durumlarda ¢oziimlerin cesitliligini
azatabildigi icin yerel optimum degerine takilma sorununa neden olur. Ilk
popiilasyonun rastgele olusturulmasi ise; ¢ozlime daha gec¢ ulasilmasmna neden
olabilirken, ¢6ziim c¢esitliligini arttirdig1 i¢in ¢dziim uzay1 farkli yonlerde taranabilir

ve global optimum ¢6ziime ulagsma konusunda daha basarilidir [21].
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3.2 Amac¢ Fonksiyonu ve Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

Genetik algoritma, dogal evrimlesme siirecinde oldugu gibi, en iyilerin hayatta
kalmasi prensibine gore ¢alisir. Buna gore bir popiilasyondaki iyi bireylerin bir
sonraki popiilasyona aktarilma sansi, digerlerine gore daha yiiksektir. Bu noktada
onemli olan hangi bireylerin digerlerine gére daha iyi oldugunun tespit edilmesidir.
Bunun i¢in amag fonkisyonu kullanilmaktadir. Amag¢ fonksiyonu bireylerin ne kadar
iyi olduklarina gore o bireylere bir uygunluk degeri atar. Amac¢ fonksiyonunun
belirlenmesi ¢dziim aranan probleme gore degisiklik gosterir. Ornegin, bir
maksimizasyon probleminde verilen ifadeyi maksimuma tasiyan bireyler daha
yilksek uygunluk degerine sahip olurken, gezgin satici problemi i¢in ise, bireyin
temsil ettigi turun maliyeti ne kadar az ise bireyler o kadar yiiksek uygunluk degerine

sahip olacaklardir.

3.3 Uygun Bireylerin Secimi

Popiilasyondaki bireylerin bir kism1 sonraki kusaklara aktarilirken, bir kismi da yok
olmak zorunda kalir. Bu asamada hangi bireylerin sonraki kusaklara aktarilacagi
kullanilan se¢im metodu ile belirlenir. Bireylerin se¢imi sahip olduklar1 uygunluk
degerine gore yapilir. En iyi bireyler yeni kusak iizerinde daha c¢ok etkiye sahipken,
disik uygunluk degerine sahip bireylerin sonraki kusak iizerinde hi¢ etkisi
olmayabilir. Hayatta kalma miicadelesi olarak adlandirilan bu durum, GA’nin

optimum sonuca ulasmasinda énemli adimlardan birisidir.

3.3.1 Rulet tekerlegi secimi

Jenerasyon sayisi ilerledikge, bireylerin gen yapilarinmn belirli bir sema tarafindan
domine edilmesinin 6niine gecilmelidir. Aksi takdirde, ilerleyen iterasyonlarda tiim
bireylerin benzer bir ¢6ziim sunmas1 ve algoritmanin yerel bir optimum degere takili
kalmasi kaginilmazdir. Rulet tekerlegi se¢iminde bireyler uygunluk degerlerine gore
bir rulet tekerleginde belli bir yiizde ile alan kaplarlar. Dolayisi ile tekerlegin
dondiiriilmesi ile bir bireyin sonraki nesillere aktarilma olasiligi tekerlek tizerinde
kapladig1 alan ile dogru orantili olarak degisir. Bu yontem diisiik uygunluk degerine
sahip bireylere se¢ilme sansi tanirken, ortalama uygunluk degerinden c¢ok daha
yiksek uygunluk degerine sahip bir bireyin tiim popiilasyon ilizerinde egemen

olmasina yol agar [1].
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3.3.2 Rank secimi

Rulet tekerlegi se¢imi, uygunluk degerlerinin ¢ok fazla degisken oldugu bir durumda
problem yaratacaktir. Bir kromozomum uygunluk degeri %90°lik bir alan1 kaplarsa,
rulet tekerleginde diger bireyler i¢in ¢ok kiigiik bir alan kalacak bu da tek bireyin
gelecek kusakta egemen olmasina neden olacaktir. Bunu 6nlemek i¢in rank segimi
kullanilmaktadir. Rank seciminde bireyler uygunluk degerine gore siralanirlar. En
kotii birey 1, en kotli ikinci birey 2 degerlerini alacak sekilde rank atamasi
yapilacaktir. Popiilasyon biiylikliigiinin N oldugu bir durumda en iyi birey N
degerini alacaktir. Bireyler rank degerlerine gore rulet tekerlegi ilizerinde alan
kaplayacaklardir. Boylece higbir zaman tek birey tiim popiilasyona egemenlik

kuramayacaktir ve ¢6ziim uzaymnin arama yoniiniin degistirilmesi saglanacaktir [1].

3.3.3 Turnuva secimi

Turnuva se¢im yontemi popiilasyondan belirlenen sayidaki bireyi rastgele alir ve
aralarmdan en 1iyi olan bireyi seger. En 1iyi birey en yliksek uygunluk degerine sahip
bireydir. Yeterli sayida birey secimi ger¢eklesene kadar turnuva devam eder. Her
turnuvanin galibi ¢aprazlama igin se¢ilmis olur. Eger turnuvaya katilacak birey sayisi

cok fazla olursa uygunluk degeri diisiik olan bireylerin se¢ilme sans1 azalacaktir.

3.3.4 Seckincilik

Bireyler lizerinde caprazma ve mutasyon operatorleri uygulanirken, popiilasyonun
sahip oldugu en iyi birey (¢6ziim) kaybolabilir. Bunu 6nlemek i¢in popiilasyondaki
en iyi birey ya da belirlenen sayidaki en iyi bireylerin dogrudan bir sonraki kusaga
aktarilmasi islemine segkincilik ismi verilir. Seckincilik GA’nin performansini
arttirict bir etkiye sahiptir. Boylece bir sonraki kusaktaki en iyi bireyin bir dnceki
kusaktaki en iyi bireyden daha kotii olma ihtimali kalmaz. Ancak yeni nesile
aktarilacak bireylerin sayis1i iyi ayarlanmalidir. Yeni nesile aktarilacak en iyi
bireylerin sayis1 ¢ok fazla oldugunda algoritma hep ayni ¢6ziim kiimesinin etrafinda

dolasacak ve global optimuma erigsme olasilig1 azalacaktir [1].

3.4 Caprazlama

Genetik algoritma her jenerayonda varolan ¢oziimleri daha iyiye gdotiirmek icin

caprazlama operatoriinii kullanir [25, 26]. Secim asamasinda anlatildigi tizere
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caprazlama, segilen iki veya daha fazla bireyin genlerinin kullanilarak yeni bireylerin

elde edilmesi islemini gergeklestirir.

Caprazlama isleminde Onemli olan bir konu da, c¢aprazlama noktasinin
caprazlamadan elde edilecek ¢ocuk kromozomlarin uygunluk degerleri iizerindeki
etkisidir. Bu islem yapilirken her zaman sonuglar dnceden tahmin edilemez. Bu
yiizden gelisigiizel yapilan degisikliklerde sonucun milkemmellige dogru gitmesi i¢in
belirli kriterler bulmak igin ¢alisilir. Kromozomlardaki genlerin yapist ve etkileri
arastirilarak, bu genlere yapilan miidahalelerle bireye bazi 1yi Ozellikler
kazandirilabilir. Caprazlamadan elde edilecek ¢cocuk kromozomlarm uygunluk degeri

bir dnceki ana kromozomlardan daha yiiksek olmayabilir.

Caprazlama operatorii genetik algoritmalarin {izerinde en fazla ¢alisma yapilan
alanidir. Her problem i¢in farkl bir ¢caprazlama yontemi kullanilmasi gerektiginden

gliniimiize kadar ¢ok ¢esitli caprazlama yontemleri ortaya atilmistir.

3.4.1 Tek noktah ¢aprazlama operatorii

Tek noktali caprazlama yonteminde krozomon iizerinde 1 ile L (kromozom
uzunlugu) arasinda rastgele bir C noktasi se¢ilir. Ve bu nokta secilen iki birey i¢in
caprazlama noktasi olarak kabul edilir. Iki birey bu noktanm sonrasidaki kisimlarini

aralarinda degistirerek iki tane yeni birey olusturulur.

3.4.2 Iki noktah ¢aprazlama operatorii

Iki noktali caprazlama ydnteminde ¢aprazlama i¢in 1 ile L (kromozom uzunlugu)
arasinda C1 ve C2 olmak tizere iki adet nokta segilir. Segilen iki bireyin bu iki nokta

arasindaki genlerinin birbiri ile degistirilmesi ile iki adet yeni birey elde edilir.

3.4.3 Pozisyona dayah caprazlama operatorii

Pozisyona dayali ¢aprazlama yonteminde [27] hangi pozisyondaki genlerin segilen
iki birey arasinda degistirilecegi, Sekil 3.2°de gosterildigi gibi, onceden belirlenen bir
kalip dogrultusunda yapilir. Buna gore degisimin olmayacagi genler cocuk
kromozoma dogrudan aktilirken, degisimin gerceklestirilecegi genler diger

kromozomdan alinir.
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Sekil 3.2 : Pozisyona dayal1 ¢caprazlama.
3.4.4 Siraya dayah ¢aprazlama yontemi

Sekil 3.3’de gosterilen siraya dayali gaprazlama yonteminde hangi pozisyondaki
genlerin bireyler arasinda degistirilecegi onceden belirlenen kalip dogrultusunda
yapilir [27]. Diger bireydeki genler semada belirtilen sirayla alinir (6, 2, 4). Daha
sonra bu genlerin kopyalanacak olan bireydeki konumlar: tespit edilir (2. 4. ve 5.
genler). Belirlenen genlerin haricindeki genler ¢ocuk bireye aynen kopyalanirken,

degisecek genlerin yerine diger bireyde belirlenen genler sirasiyla eklenir.
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Sekil 3.3 : Swraya dayali ¢aprazlama.
3.4.5 Kismi planh ¢caprazlama yontemi

Kismi planli ¢aprazlama yontemi iki noktali caprazlama yontemini kullanir. Bu
yontemde segilen iki nokta arasindaki genler bir ebeveynden alinirken, kalan genler
sirast ile diger ebeveynden alinir. Eger ikinci ebeveynden alinan genler zaten
olusturulan bireyde var ise, onun yerine kullanilacak olan gen olusturulan bir esleme
tablosundan alinir [26]. Boylece GSP igin uygun bir ¢aprazlama operatdrii olarak
kullanilabilir. Caprazlama igin segilen iki kromozomun Sekil 3.4’deki gibi oldugu bir

durumda; oncelikle iki adet ¢aprazlama noktas secilir.
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Sekil 3.4 : Caprazlama i¢in secilen bireyler.

Bu iki nokta arasindaki genler ebeveynler arasinda yer degistirilerek Sekil 3.5°de
gosterilen prototip yeni bireyler olusturulur. Ayrica bu iki nokta arasindaki genlerin

eslemesi yapilir.
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Sekil 3.5 : Prototip bireyler.

Goriildiigi lizere prototip bireyler ayni1 genleri tekrar etmektedir. Bu durumu ¢6zmek

i¢in olusturulan Sekil 3.6°daki esleme tablosu kullanilir.

Map 2 [ o] 3-5
Section 1 2-0
evion: IR $— °*

Sekil 3.6 : Eslesme tablosu.

Eslesme tablosuna gore prototip bireylerin tekrar eden genleri diizeltilir. Boylece

Sekil 3.7°de goriildiigl gibi iki yeni birey elde edilmis olur.

B2 7 [s5]o]4]e |1 B8N Cchid1

e AN 3 [ 2o B8 7| 1] chid2

Sekil 3.7 : Olusturulan yeni bireyler.
3.4.6 Acgozlii caprazlama

Acgiizlii caprazlamaninn kullanilabilmesi i¢in; bireyin tiim genlerinin alacagi
degerlerin farkli olmasi ve caprazlama yapilacak olan bireylerin genlerinin sirasi
farketmeksizin ayni olmasi gerekmektedir. Bu durum GSP problemi i¢in uygun bir

Ornektir.

Algoritma 6ncelikle iki bireyden birisinden rastgele bir baslangi¢ noktasi seger. Daha
sonra her iki ebeveyndeki bu noktaya bagli diger nokta bulunur. Bu iki noktanin
secilen noktaya maliyetleri karsilastirilir ve maliyeti az olan tura eklenir. Eger

noktalardan herhangi bir tanesi daha 6nce turda mevcut ise diger nokta tura eklenir.
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Eger her iki sehir de tura daha 6nceden eklenmis ise; eklenmemis sehirlerarasindan
rastgele bir tanesi tura eklenir. Ve tur tamamlanincaya kadar ayni prosediir devam

eder [2, 28].

Maliyet tablosunun Cizelge 3.1°deki gibi verildigi bir problem i¢in;

Cizelge 3.1 : Komsuluk matrisi.

X 50 | 40 | 70 | 80 | 20 | 10 | 70
X 30 | 20 | 60 | 50 | 20 | 40
X 40 | 30 | 60 | 30 | 10
X 60 | 30 | 10 | 50
X 20 | 60 | 20

X 40 | 40
X 30
X

Caprazlama i¢in secilen kromozomlarn (P1, P2), Sekil 3.8’deki gibi oldugu

varsayilsin.

[a]7]3]2]8]6][1]s5 Parent 1

|6 | 2|5 [8]|4a]3][7]1 Parent 2

Sekil 3.8 : Caprazlama i¢in se¢ilen ebveyn bireyler.

Oncelikle herhangi bir sehir baslangi¢ sehri olarak secilir. Sekil 3.9°da gdsterilen 4

numarali sehir baslangi¢ sehri olarak segilmis olsun.

e T[] cnwe

Sekil 3.9 : Baslangigtaki ¢ocuk birey.

Daha sonra her iki ebeynde 4’ten sonraki sehirlerden en az maliyete sahip olan ve
daha once cocuk kromozoma aktarilmamis olan sehir secilir. Eger ebeynlerden
herhangi birindeki sehir, ¢ocuk kromozomda mevcut ise diger kromozomdaki bir
sonraki sehir, cocuk kromozoma eklenir. Eger her ikisinde de bir sonraki sehir, cocuk
kromozomda mevcut ise; daha Once se¢ilmemis olan sehirlerden en son eklenen
sehre (4) en yakin olan sehir, ¢ocuk kromozoma eklenir. Her iki ebeveyndeki bir
sonraki sehirlerin maliyeti esit ise bir sonraki sehir ebeveynlerden herhangi

birisinden rastgele segilir.
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Bakildiginda P1 igin 4’ten sonraki sehir 7, P2 igin ise 3’tiir. 4-3 yolunun maliyetinin
4-T’ye esit olmasindan dolay: rastgele se¢imle, 3 bir sonraki sehir olarak secilmis

olsun. Yeni bireyin son hali Sekil 3.10°daki gibi olacaktir.

(4l [ T [ [ [ ] one

Sekil 3.10 : Ikinci ebeveyndeki sehrin eklenmesi sonucu olusan ¢ocuk birey.

Yukarida anlatilan islem tekrarlanir. Bu durumda P1 i¢in 3’ten sonraki sehir 2, P2
icin 3’ten sonraki sehir 7°dir. 3-7 yolunun maliyeti daha kii¢iik oldugu i¢in 7 bir

sonraki sehir olarak ¢cocuk kromozoma eklenir (Sekil 3.11).

ale e [ [ ] [ ] onw

Sekil 3.11 : 3-7 yolunun kisa olmasi nedeni ile 7 numarali sehir ¢6ziime eklenir.

Sonraki karsilastirma i¢in 7-3 ve 7-1 segilir. 3 daha 6nce kromozoma eklendigi i¢in,

1 ¢ocuk kromozoma eklenir (Sekil 3.12).

(a7 [ | [ ] cnid

Sekil 3.12 : Dongiiye yol agmayan 1 numarali sehir listeye eklenir.

P1 igin 1-5, P2 igin 1-6 bir sonraki segimde kullanilir. 1-6 daha kiigiik maliyete sahip

oldugu i¢in 6 sonraki sehir olarak kromozoma eklenir (Sekil 3.13).

afs|7]1]e] | [ | ocnid

Sekil 3.13 : 1-6 yolunun maliyetinin daha az olmasi nedeniyle 6 ¢oziime eklenir.

6-1 ve 6-2 bir sonraki se¢imde kullanilacaktir. Ancak 1 daha 6nce eklendigi i¢in 2

¢ocuk kromozoma eklenir (Sekil 3.14).

afs]7][1]e]2] [ | cnid

Sekil 3.14 : Dongiiye yol agmadigi i¢in 2 numarali sehir ¢oziime eklentir.

2-8 ve 2-5 yollarindan 2-8 daha kiiciik maliyete sahip oldugu i¢cin 8 ¢ocuk

kromozoma eklenir (Sekil 3.15).

437 ][1]e6]2]8] | ochi
Sekil 3.15 : Maliyetinin daha az olmasi nedeni ile 8 listeye eklenir.

8-6 ve 8-4 yollarmin her ikisi de daha 6nce eklendigi i¢in 8’e komsu ve daha 6nce

eklenmemis en yakin sehir secilir. Bu durumda sadece 5 se¢ilmemis sehir olarak
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kaldig1 i¢in 5 ¢ocuk kromozoma eklenir ve Sekil 3.16°daki iki farkli ebeveynden

farkli bir yeni birey olusturulmus olur.

437 [1]e]2][8]5] cnd
Sekil 3.16 : Olusturulan yeni birey.
Sonugta iki ebeveynin en iyi genlerini kullanan ve iki ebeynden farkli bir yeni birey
olusturulur. Ag¢gdzlii caprazlama ile her jenerasyonda yerel optimum degerine
ulasilmaya c¢alisilirken, mutasyon ile ¢6ziim uzaymmm farkli yonlerde taranmasi

gergeklestirilir.

3.5 Mutasyon

GA'da sistem belli dongii degerine geldikten sonra bireyler birbirlerine daha da
benzemektedir. Bu da ¢6ziim uzayminda daha kiiciik bir alanin taranmaya
baslamasina neden olmaktadir. Bireyler {izerinde ne kadar caprazlama operatorii
uygulansa da ¢esitlilik zamanla kaybolmaktadir. Bu durumda bireyin kendi iginde
gen degerleri rasgele yer degistirilir. Boylelikle popiilasyondaki bireylerin
cesitliliginin devami saglanmis olur [28]. Mutasyon i¢in bir¢ok ¢esit bulunmaktadir

ve bunlardan bazilar1 agagida agiklanmustir.

En basit mutasyon yontemi olan yer degistirme yonteminde, Sekil 3.17‘de gorildigi

gibi segilen rastgele iki genin yeri degistirilir.

Replace selected genes

v

(7[5 s 2 6]

oo
S
s

BEAER" "EN" "

oo
S
-

Sekil 3.17 : Yer degistirme yontemi.

Ters cevirme yOonteminde, kromozom icersinde bir alt-tur secilir ve bu tur ters

cevrilerek segilen alt-turun yerine konulur (Sekil 3.18).

7‘3‘5‘?‘6‘8‘4‘1

Select a sub-tour and invert

7\3\8\;\2\5\4\1

Sekil 3.18 : Ters ¢evirme yontemi.
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Ekleme mutasyon metodunda, Sekil 3.19°da gosterildigi gibi segilen herhangi bir

sehir, yine kromozomun herhangi bir noktasina ekler.

EAEREAEINE " ENEN

Select a cjty and insed};ndomly

(78 s[5 2 6]a]1]

Sekil 3.19 : Ekleme yontemi.

Sekil 3.20°de goriilen karigtirma (scramble) metodunda rastgele bir alt-tur segilir. Ve

alt tur kendi igersinde rastgele siralanarak tekrar kromozoma eklenir.

7 ]a][s[2]6[8]4a]H

2-6-8-4 selected and
ordered randomly as 8-
2-4-6

7] s[s5[8]2]4]6]1

Sekil 3.20 : Karistirma yontemi.

Mutasyon operatoriiniin uygulanma orani dogru belirlenmelidir. Mutasyon oraninin
yliksek olmasi ¢6ziim uzayimni1 ¢ok genisleterek sistemin yanlis yerlerde arama
yapmasina neden olur. Mutasyon oraninin ¢ok kiiclik belirlenmesi ise global
optimum degerine ulasmay1 engelleyecektir. Mutasyon orani, iizerinde caligilan
probleme ve gelistirilen GA’nin kullandig1 yonteme gore deneysel olarak tespit

edilir.

3.6 Genetik Algoritmada Parametrelerin Secimi

Genetik algoritmalarda parametre se¢imi ¢Ozliimiin kalitesini ve ¢6ziim hizini
etkileyen en biiyiik faktordiir [5]. Parametre segimi igin her ne kadar genel kurallar
var ise de, parametre se¢imi ele alman probleme bagli olarak degismektedir.
Ornegin, bazi GA gergeklestirimlerinde mutasyon oram ¢ok kiiciik secilirken, bazi
uygulamalarda caprazlama operatorii kullanilmaz ve sadece mutasyon kullanilarak
bireylerin gelisimi saglanabilir. Popiilasyon biiyiikligli, caprazlama ve mutasyon

olasiligi, se¢gim yontemi GA’nin en bilinen parametreleridir [5].

3.6.1 Popiilasyon biiyiikliigii

Popiilasyon biiytikliigliniin ayarlanmasi onemli asamalardan biridir. Buna baglh
olarak, eger poplilasyon ¢ok biiyilkk olursa optimum ¢Oziime ulagsma zamani

uzayacaktir. Bu degerin ¢ok kii¢iik olmas1 durumunda ise, algoritma yerel optimuma
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takilabilir. Bunun icin dikkat edilen nokta problem biyiikligidir. Yani
kromozomdaki gen sayis1 arttikca popiilasyon biiyiikliigiiniin artmas1 daha iyi

sonuglar verecektir.

3.6.2 Caprazlama ve mutasyon olasihigi

Caprazlamada amag bireylerin aralarinda ¢6ziimiin belli pargalarini degistirerek daha
iyi sonuglarin iiretilmesini saglamaktir. Caprazlama oraninin yiiksek tutulmasi daha
iyi bireylerin olusma sansin1 arttirirken, ayni zamanda popiilasyondaki en iyi bireyin
kaybolmasma da yol acabilir. Popiilasyondaki en 1iyi bireyin kaybolmasini
engellemek i¢in elitizm yontemi [1] kullanilarak o anda popiilasyondaki en iyi N

bireyin bir sonraki nesile aktarilmasi saglanabilir.

Genetik algoritmada nesil sayist ilerledikge bireylerin birbirine benzerlikleri artmakta
ve aranan ¢Oziim uzayi kiigiilmektedir. Bu durum algoritmanmn yerel optimum
degerine saplanmasina sebep olabilmektedir. Bu durumun engellenmesi i¢in belirli
bir olasilikla bireyler lizerinde mutasyon islemi uygulanir. Mutasyon olasiliginin
yiliksek olmasi algoritmanin optimum ¢oziime ulagsmasini geciktirirken, mutasyon
olasilig1 ¢ok kiiglik oldugu durumlarda algoritmanin yerel optimum degere takilmasi

durumu ortaya ¢ikmaktadir.

3.6.3 Secim yontemi

Yeni nesil olusturulurken secgilen bireyler arasinda ¢Oziimiin belli parcalarinin
degistirilmesiyle yeni bireylerin olusmasi saglanir. Caprazlama islemi uygulanacak
bireylerin belirlenmesi i¢in ¢esitli ¢oziim yontemleri bulunmaktadir. Uygunluk
degeri en iyi olan bireylerin ¢aprazlama i¢in se¢ilmesi durumunda algoritma daha
hizli bir sekilde sonuca ulagsmaktadir. Ancak bu durumda nesiller ilerledikg¢e
bireylerin tek diize hale gelmesi s6z konusu olmaktadir. Diger bir secim yontemi ise,
stirekli en 1yi bireylerin secilmesi yerine bazen kétii bir bireyinde caprazlama icin
secilmesidir. Bu durum algoritmanin ¢6ziim uzayini farkli yonlerde taramasina

olanak saglamaktadir. Ancak algoritma daha yavas sekilde evrilecektir [1].

Sec¢im yontemlerinde dikkat edilmesi gereken diger bir konu ise, ¢aprazlama i¢in
secilen bireylerin tekrar segilip secilemeyecegine karar vermektir. Secilen bireylerin
tekrar secim havuzuna konulmasi bir sonraki se¢cimde iyi bireylerin tekrar secilme

sansin1 arttirirken, ilerleyen nesillerde ¢oziimlerin benzer hale gelmesine yol agar.
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Bu caligmada ise dogal yasamda “akraba evliligi” olarak adlandirilan durum
engellenmistir. Bu baglamda, caprazlama i¢in segilecek olan bireylerin aralarindaki
gen benzerlik orani belirli bir ylizdeyi gecemeyecektir. Boylece herhangi bir
¢Oziimiin belirli bolgesinde olusan hatali bir ¢6ziim parcasinin bir sonraki nesle
aktarilmasmin Oniine gec¢ilmis olur. Benzerlik orami ¢ok kiiciik secildiginde,
algoritma c¢ok farkli iki bireyi ¢aprazlama islemine tabi tutar. Bu durumda optimum
¢oziime ulagsmak gii¢lesir. Benzerlik oraninin ¢ok yiliksek tutulmasi durumunda ise;

Onerilen yontem GA performansina herhangi bir etki yapmayacaktir [2].
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4. PARALEL GENETIK ALGORITMALAR

4.1 Giris

Daha 6nce de bahsedildigi gibi, GA, uygunluk degeri hesaplama, se¢me, cogalma ve
mutasyon asamalarindan olusmaktadir. GA’nin en ¢ok zaman harcayan kismi
uygunluk degerinin hesaplanmasi asamasidir [6]. Ozellikle popiilasyon
biiylikliigiiniin ¢ok fazla oldugu problemlerde bireylerin uygunluk degerinin
hesaplanmasi ¢oziilmesi zor bir problem haline gelmektedir. GA problemlerinden bir
digeri ise algoritmanm zaman zaman yerel optimum degerine takilmasidir. Ardisil
genetik algoritmanin (Sequential Genetic Algorithm - SGA) bazi durumlarda yetersiz

kalmas1 onlarin paralellestirilmesi fikrini ortaya ¢ikarmstir.

SGA’nin yetersiz kaldigi ve paralel genetik algoritmalar (PGA) ile nasil

cOzlimlenebilecegi asagida belirtilmigtir:

e Bazi problemlerin ¢oziimii i¢in popililasyon sayisinin ¢ok fazla olmasi
gerekmektedir. Bu durumda popiilasyondaki tiim bireyleri saklamak i¢in ¢ok
fazla bellek ihtiyaci dogmaktadir. Paralel genetik algoritmalar ile bu sorun
¢oziilebilir [6].

e Uygunluk degerinin hesaplanmasi en ¢ok zaman gerektiren kisimdir. Bazi
durumlarda 1 islemci yil1 zaman gerektirdigi raporlanmistir. Uygunluk degeri
hesabmin paralel sekilde yapilmasi siireyi kayda deger sekilde azaltacaktir
[6].

e Ardisil genetik algoritmalar bazen yerel optimum ¢oziime takili
kalabilmektedir. Paralel genetik algoritmalarda ayni anda birden fazla alt-
popiilasyon ¢6ziim uzayini farkli yonlerde tarayabildigi i¢in global optimuma

ulagma olasilig1 ¢ok daha yiiksektir [6].

Paralel genetik algoritmalar tek bir makinede c¢aligtirilsa bile; birden fazla alt-
popiilasyon icerdigi ve bunlar da farkli yonlerde gelistigi icin ardisil ¢oziime gore

daha iyi sonug verecektir.
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Paralel genetik algoritmalar bir ka¢ gruba ayrilabilir. Gruplama islemi ise bazi

kriterlere gore yapilir. Bu kriterler asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Uygunluk degerinin hesaplanma ve mutasyon operasyonunun uygunlanma
sekline gore,

e Tek ya da birden fazla popiilasyon olmasina gore,

e Birden fazla popiilasyon varsa popiilasyonlar arasindaki birey degisiminin
sekline gore,

e Secme isleminin global ya da yerel uygulanmasina gore.

4.2 Master — Slave Paralellestirme

Bu gruptaki algoritmalarda tek popiilasyon vardir. Popiilasyondaki bireylerin
uygunluk degeri hesabi paralel sekilde gergeklestirilirken, diger genetik operatorler
ardisil olarak uygulanir. Senkron ve Asenkron olmak iizere iki sekilde
gerceklenebilir. Senkron gercelemede, tiim bireylerin uygunluk degeri hesabinin
yapilmis olmasi beklenir. Daha sonra genetik algoritmanin diger adimlarina gegilir.
Bu durumda algoritmanin ¢aligma hizin1 agdaki en yavas makine belirleyecektir.
Asenkron gerceklemede ise, belli sayida birey i¢in uygunluk degeri hesaplandiginda,
o bireyler i¢in bir yarisma se¢imi uygulanir ve segilen bireyler icin algoritma

calismaya devam eder.

4.3 Gog¢ Alan Statik Alt-popiilasyonlar

Popiilasyon bir¢ok alt-popiilasyondan olusur. Birbirinden tamamen bagimsiz olan
alt-popiilasyonlar arasinda bireylerin go¢ etmesi saglanir. Bu islem igin ayrica gog
operatorii tanimlanir. En popiiler paralellestirme yontemidir. Eger bireyler herhangi
bir alt-popiilasyona gog¢ edebiliyorlarsa buna “ada metodu” adi verilir. Bireyler
sadece komsu alt-popiilasyonlara gé¢ edebiliyorsa buna “atlama tahtasi metodu” adi

verilir [6]. Bireylerin go¢ etmesini kontrol eden bazi parametreler asagidaki gibidir:

e Alt-popiilasyonlar arasindaki fiziksel ag baglantisi(kiip, iki/ii¢ boyutlu 6rgii)
e Go¢ oran1 (Kag adet birey goc edecek)

e Gog¢ edecek bireyler (En iyi bireyler, rastgele)

e Degistirilecek bireyler (En kotii, rastgele)

e Gog aralig1 (goc olma sikligr)
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4.3.1 iri taneli algoritmalar

e Az sayida popiilasyon
e Her popiilasyonda ¢ok fazla sayida birey

4.3.2 Ince taneli algoritmalar

e Cok sayida alt-popiilasyon (¢ok fazla sayida islemci gerektirir)

e Makine sayisi arttikga alt-popiilasyonlardaki birey sayisini ayarlamak zorlasir

Bu algoritmalar ardisil genetik algoritmalar gibi c¢alisir. Sadece gbd¢ operatorii

tanimlanmasi yeterli olacaktir.

4.4 Statik Kesisen Alt-popiilasyonlar

Birden fazla alt-popiilasyon igerir. Alt-popiilasyonlarin belli bolgelerinde kesisimler
olusturulur ve bu noktalardaki bireyler her iki alt-popiilasyonda da bulunmaktadir.
Bu bireyler birden fazla se¢im ve ¢aprazlama islemine tabi tutulabilir. Kesigim
noktalarindaki bireyler yardimi ile alt-popiilasyonlar arasinda iletisim/degisim

saglanmig olur. Bu gruptaki algoritmalar paylasilan-bellek mimarileri i¢in uygundur.

4.5 Yogun Paralel Genetik Algoritmalar

Kesisen statik alt-popiilasyonlarda, alt-popiilasyon sayisi arttirilip, popiilasyondaki
birey sayisi azaltildiginda (ince-taneli) yogun paralel genetik algoritmalar elde
edilmis olur. Yogun paralel mimariler i¢in uygundur. Her islemciye bir birey diiser
ve mimariye bagli olarak (2 boyutlu, 16x8x8 kiip) bireyler arasindaki komsuluk
iligkileri diizenlenir. Bu tiir genetik algoritmalar ¢ok islemcili makinelerde simiile
edilebilir. Caligsma istasyonlarinda da gerceklestirim yapilabilir ancak bu durumda

iletisim maliyeti ¢cok yiiksek olacaktir.

4.6 Dinamik Alt-popiilasyonlar

Iri-taneli algoritmalar ile asenkron master-slave algoritmalarin bir birlesimidir.
Herhangi bir gb¢ operatoriine ihtiya¢ yoktur. Coklu komut ¢oklu veri mimarisi i¢in
uygundur. Master-slave paralellestirimindeki en yavas islemciyi bekleme sorununu
cozer. Popiilasyon dinamik olarak alt-popiilasyonlara boliintir. Paylasimli veya

dagitik bellek mimarileri tizerinde ¢alisabilir [6].
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5. HADOOP — MAPREDUCE MIiMARISi

Hadoop biiyiik veri dosyalarinin paralel sekilde islenmesi igin kullanilan MapReduce
yonteminin agik kaynak kodlu gerceklestirimidir [9]. Bilgisayar kiimeleri iizerinde
calisan dagitik programlar i¢in alt yapi destegi sunar. Kullanic1 etkilesimi
gerekmeksizin verilerin ilgili diiglime taginmasini ve olasi bir donanim sorununda
kurtarma iglemlerini otomatik gerceklestirir. Kullanilan MapReduce yonteminde,
yazilan program bilgisayar kiimesi lizerinde bulunan bir diiglimde calisabilecek
kiigiik pargalara ayrilir. Hadoop ayrica bilgisayar kiimesi i¢in yiiksek bant genisligi
saglayan dagitik dosya sistemini (Hadoop Distributed File System - HDFS)
kullaniciya sunar [7]. Hem MapReduce hem de HDFS dosya sisteminin kullanimi ile
birlikte diigiim hatalar1 otomatik olarak diizeltilir ve kullaniciya yiiksek giivenilirlikli

bir sistem sunulur.

5.1 MapReduce Mimarisi

MapReduce, Hadoop yapismin bir isi bilgisayar kiimesi {izerine dagitmasini saglayan
anahtar algoritmadir. MapReduce iki ayr1 sathadan olusur: map safhasi ve reduce
safhasi. Her iki saftha da girdi ve c¢ikt1 olarak anahtar/deger ¢ifti gerektirir.
Kullanilacak olan anahtar/deger ¢ifti kullanici tarafindan belirlenir. Kullanic1 ayrica

map ve reduce fonksiyonlarini tanimlamalidir.

5.1.1 Map fonksiyonu

Map fonksiyonunun amaci girdi olarak gelen verilerin gruplanip, siralanip
¢iktilarinin reduce fonksiyonuna aktarilmasidir [9]. Hadoop yapisinda, MapReduce
isine girdi olarak verilen dosya HDFS dosya sisteminde olmalidir. Dosyanin her
satir1 anahtar/deger seklinde bir kayit olarak okunur. Anahtar degeri okuma tipine
gore byte cinsinden satirin baslangi¢ adresi, deger ise satirn metin kismidir. Okunan
kayitlar HDFS dosya sisteminin blok boyutuna gdre gruplanir. Ve gruplanan bu

kayitlara, map gorevinin girdisi olan, “split” ad1 verilir.

Sekil 5.1°deki 6rnekte Map fonksiyonu girdi anahtar/deger olarak long/text tipinde
deger almaktadir. Ornekte anahtar degeri ile ilgili bir islem yapilmamaktadir. Map
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fonksiyonu deger olarak ise satir1 alir. Satir1 kelimelerine aywrip ¢ikti olarak
ayristirilan kelime ve kelimenin sayisini ¢iktiya aktarwr. Ciktr anahtar/deger ikilisi

olarak text/int (bulunan kelime/kelimenin sayis1) digartya verilir.

package my.pack;

import java.io.IOException;

import java.util.*;

import org.apache.hadoop.io.*;

import org.apache.hadoop.mapreduce.Mapper;

public class MyMapper extends Mapper<LongWritable, Text, Text, IntWritable:>

{
private fimal =static IntWritable one = new IntWritable(l);
private Text word = new Text ()

public wvoid map(LongWritable key, Text wvalue, Context context)
throw=s ICException, InterruptedException

{
String line = walue.toString():
StringTokenizer tokenizer = new StringTokenizer{line};
while (tokenizer.hasMoreTokens())
{
word.set (tokenizer.nextToken())
context.write (woxrd, one):
}
¥

Sekil 5.1 : Map fonksiyonu.
5.1.2 Reduce fonksiyonu

Reduce fonksiyonu bilgisayar kiimesinde ¢alisan map fonksiyonlarmin ¢iktilarini
girdi olarak alir. Dolayis1 ile map fonksiyonunun ¢ikti anahtar/deger ikilisi ile reduce
fonksiyonunun girdi anahtar/deger ikilisinin tipleri ayni olmalidir [9]. Reduce
fonksiyonu anahtar diizeyinde siralanmis ve gruplanmis girdi degerlerini alir ve

¢Oziim i¢in ilgili islemleri gerceklestirir.

Reduce fonksiyonu, Sekil 5.2°de gosterildigi tizere girdi anahtar/deger ikilisi olarak
text/int(dizi) almaktadir. Bu ikili map fonksiyonunun ¢ikt1 tipi ile aynidir. Map
fonksiyonununda ¢ikt1 degeri olarak sadece int kullanilirken reduce fonksiyonu deger
olarak int tipinde bir dizi almaktadir. Ciinkii ayn1 anahtar degerine sahip ¢ok fazla
deger olabilir. Reduce fonksiyonu girdi olarak aldigi anahtar1 (ilgili kelime) direk
cikt1 olarak yazar. Girdi olarak aldigi deger parametresini ise "sum" degiskenine

ekler. Burada amag ayni anahtar degerine sahip olan degerlerin sayisin1 bulmaktir.
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package my.pack:

import java.ioc.ICException;
import org.apache.hadoop.io.IntWritable;
import org.apache.hadoop.io.Text:
import org.apache.hadoop.mapreduce.BReducer;
puklic class MyReducer extends EReducer «<Text, IntWritabkle, Text, IntWritable>
{
pukblic void reduce (Text key, Iterable<IntWritable> values, ContexXt COntext)
throws ICException, InterruptedException
{
int sum =0;
for (IntWritable wvalue : wvalues)
{
sum = sum +value.get()

}

context.write(key, new IntWritable(sum))

Sekil 5.2 : Reduce fonksiyonu.

Hadoop, MapReduce isine girdi olarak verilen dosyayi "split" adi verilen sabit-
biiyiikliikteki pargalara ayirir [10]. Daha sonra her "split" i¢in bir map fonksiyonu
calistirilir. Map fonksiyonu "split" icerisindeki kayitlar1 (anahtar/deger girdileri)
isler. Split boyutu HDFS blok boyutuna esit olmalidir. Blok boyuttan daha kiiciik
oldugunda map gorevlerinin bir defada okuyabilecegi veriyi daha fazla tekrarda
okumak zorunda kalacaktir. Split boyutunun HDFS blok boyutundan biiyiik oldugu
durumda map fonksiyonuna giris olarak verilen “split”in bir kismi bagka bir
diiglimde yer alabilir ki, bu da veri lokalizasyonuna aykir1 olacaktir. Yani map gorevi

girdi degerini baska bir diiglimden okumak icin ag lizerinden okuma yapmak zorunda
kalacaktir [7].

Reduce gorevleri ise “veri lokalizasyonu optimizasyonundan yararlanamaz, ¢ilinkii
reduce gorevi girdi olarak bircok map gorevinin ¢iktilarii kullanmaktadir. Dolayis1
ile tim map gorevleri ayn1 diigiimde olmayacagi icin reduce gorevleri ag lizerinden

okuma yapmak zorunda kalcaktir [7].

Ag tlizerinden veri aktarim miktarmi azaltmak icin map ve reduce gorevlerinin
arasina bir birlestirici fonksiyon yazilabilir [7]. Birlestirici fonksiyon girdi olarak
map fonksiyonunun ¢iktilarmi kullanacaktir. Cikt1 olarak ise reduce fonksiyonunun
girdi tipinde ¢iktilar Uretmelidir. Birlestirici fonksiyona Ornek olarak asagidaki

durum gosterilebilir:
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Amact girdi olarak verilen yil/sicaklik kayitlar1 igersinde her yilin en yliksek
sicakliklarini belirlemek olan bir MapReduce isinde iki adet map goérevinin 1950
yili(anahtar1) i¢in ¢iktilari(anahtar/deger) asagidaki gibidir. Burada map

fonksiyonunun gorevi sicaklik degerlerini yila gore gruplamaktir.

mapper-1 mapper-2
(1950, 0) (1950, 25)
(1950, 20) (1950, 15)
(1950, 10) -

Ayni anahtara sahip olan ¢iktilar bir reduce fonksiyonuna girdi olarak verilecektir.
Dolayis1 ile tiim ¢ikt1 kayitlar1 reduce gorevinin ¢alistirildig diigiime ag iizerinden

aktarilacaktir. Reduce foksiyonunun girdi ve ¢iktilar1 agagidaki gibi olacaktir.
(1950, 0, 20, 10, 25, 15) - reduce fonksiyonu = (1950, 25)

Tiim map gorevlerinin ¢iktilarmi ag lizerinde tasimak yerine map gorevinin calistigi
diigtimde bir birlestirici fonksiyon c¢alistirilir. Bu fonksiyon map gorevinin ¢iktilarini
alir ve o diigiimdeki map ¢iktilarindan her anahtar i¢in en biiyiik sicaklik degerini
bulur. Buna gére mapper-1 i¢in birlestirici ¢alistirildiginda ¢ikt1 olarak (1950, 20)
anahtar/deger ikilisi iretilecektir. Ayn1 birlestirici fonksiyon mapper-2 igin
calistirildiginda (1950, 25) anahtar/de§er sonucunu iiretecektir. Dolayisi ile reduce

gorevine ag lizerinden sadece iki sonug iletilecektir.

Birlestirici fonksiyonun c¢alistirilmasi sonucu etkilemeyecektir. Dolayisi ile problem
uzayina bagh olarak birlestirici fonksiyon bir veya daha fazla kez calistirilarak ag
trafik azaltilabilir. Bu da dagitik sistemlerde en biiyiik dar bogaz olan bant genisligi

problemini en asgari diizeye indirecektir.

34



6. GEZGIN SATICI PROBLEMININ MAPREDUCE PGA ILE COZUMU

6.1 Ortamin Hazirlanmasi

Gelistirilen algoritmanin ¢aligitirilabilmesi icin Oncelikle ag tizerindeki bilgisayarlar
icin gerekli Hadoop bilesenlerinin kurulmus olmasi1 gerekmektedir. Sistem

kurulumundan 6nce gerekli olan diger yazilimlar a¢iklanacaktir.

6.1.1 Kurulum icin gerekli programlar

Hadoop MapReduce islerinin g¢alistirilabilmesi i¢in Cygwin, Java SDK, Ssh hizmeti

ve Hadoop dagitimimnin sisteme kurulu olmasi gerekmektedir.

6.1.1.1 Cygwin

Hadoop sisteminin hedef platformu linux isletim sistemidir. Dolayisi ile windows
tizerinde Hadoop sistemini ¢alistirabilmek i¢in linux platfomunun hizmetlerini ve
komutlarin1 sunan cygwin programini kullanmak gerekmektedir. Cygwin, internet
iizerinden veya yerel olmak iizere iki farkl kurulum secenegi sunmaktadir. Tez i¢in
yerel bir kopya olusturulmus ve tiim makinelere bu yerel kopya kurulmustur. Cygwin

kurulumu igin 1.7.9-1 versiyonu kullanilmistir.

Hadoop hizmetlerin bilgisayar kiimesi tizerinde ¢alistirilabilmesi igin ssh baglantisi
kurulmalhdir. Ayrica ssh iizerinden baglant1 kurulurken sifreli baglant1 yerine 6zel

anahtar yontemi ile baglant1 kurulmasi 6nerilir [9].

6.1.1.2 Java

Hadoop sisteminin tiim bilesenleri farkli bir jvm(java sanal makinesi) {izerinde
calismaktadir. Dolayisi ile Hadoop sisteminin ¢alistirilacagi tiim makinelerde java
kurulumu gerekmektedir. Java versiyonunun Sun firmasima ait olmasi tercih sebebi

olmalidir. Java versiyonu olarak 1.7.02 versiyonu kullanilmaktadir.

Ayrica Java kurulumundan sonra Hadoop sistemine Java konumunun belirtilmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in JAVA HOME ortam degiskeni tanimlanabilecegi gibi,
Hadoop konfigiirasyon dosyasindan da JAVA HOME tanimlamasi yapilabilir.
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6.1.1.3 Eclipse

Tez kapsaminda gelistirilen algoritma java programlama dili ile gelistirilmistir. Java
icin en iyi gelistirme ortamlarindan biri olan Eclipse, gelistirme ortami olarak

kullanilmastir.

MapReduce programi gelistirmek i¢in herhangi bir programlama dili ve ortami
kullanilabilir. Hadoop tiim diller i¢in gerekli entegrasyonu saglamistir. Ancak
Hadoop yapisi java programlama dili ile yazildigi ig¢in Java asil ger¢ekleme dili
olarak sunulmaktadir. Java programi gelistirmek i¢in ise Eclipse IDE'si

kullanilmistir. Eclipse i¢in kullanilan versiyon Eclipse 3.3 Europa versiyonudur.

6.1.1.4 Hadoop

Hadoop kurulumu i¢in hadoop.org sitesinden indirilen Hadoop versiyonu zip
dosyasindan herhangi bir dizine ¢ikartilir. Hadoop i¢in 0.21.0 veriyonu
kullanilmaktadir. Hadoop ti¢ fakli konfigiirasyonda ¢alismaktadir.

Tekil mod
Bu modda tiim islemler tek makinede ve ayni jvm lizerinde c¢alisir. Gelistirme i¢in

ideal bir moddur [7, 9, 10].

Psodo-dagitik mod
Bu modda tiim hizmetler ayni bilgisayarda farkli java sanal makineleri tizerinde yerel
olarak calistirilir. Tam dagitik sistemi birebir simiile etmektedir. Hatta Hadoop tam

dagitik mod ile psddo dagitik mod arasindaki farki ayirt etmemektedir.

Tam dagitik mod

Ps6do-dagitik mod ile hatalarindan ayiklanan bir program daha sonra Hadoop
sisteminin  sundugu hizmetlerden yararlanabilmesi ve gerekli performansi
saglayabilmesi igin tam dagitikk modda calistirilmalhidir. Hadoop sisteminin tam
dagitik modda calisabilmesi i¢in ag iizerinde en az iki makine bulunmasi
gerekmektedir. Ag iizerindeki makinelerden bir tanesi master makine olarak
kullanilacak ve {izerinde NameNode, Secondary NameNode ve JobTraker bilesenleri
calistirilacaktir. Kalan diger makineler ise slave olarak kullanilacaktir. Bu
makinelerde veriyi depolayan ve MapReduce goérevlerini isleyen sirasiyla DataNode

ve TaskTracker bilesenlerini ¢alistiracaktir.
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6.2 Kurulum ve Konfigiirasyon

Hadoop sisteminin dogru sekilde c¢alistirilabilmesi i¢in  Oncelikle gerekli

programlarin kurulmasi gerekmektedir. Daha sonra Hadoop’un ilgili versiyonu zip

dosyasindan herhangi bir dizine ¢ikartilir ve gerekli konfigiirasyon ayarlar1 yapilir.

6.2.1 Kurulum adimlar1

1-

Tiim makinelere yerel bir kopyasi alinan cygwin programi kurulur. Kurulum
esnasinda yerelde var olan tiim linux araclar1 ve komutlar1 kuruluma eklenir.
Bunlar arasinda ag {izerinde haberlesmeyi saglayan ssh hizmeti de

bulunmaktadir.

Tiim makinelerde kurulum sonrasi cygwin tizerinden Hadoop komutlarimin
sorunsuz sekilde calistirilabilmesi i¢in cygwin/bin ve cygwin/usr/sbin

dizinleri path ortam degiskenine eklenmelidir.

Tiim makinelere bir 6nceki adimda ssh hizmeti kurulmustu. Bu adimda ise,
Hadoop sistemindeki master makinenin diger makineler ile sorunsuz
haberlesebilmesi i¢cin Sekil 6.1°de gosterilen sifresiz giris ayarlarinin
yapilmasi gerekmektedir. Bunun i¢in 6ncelikle bir cygwin terminali agilir ve
“$ ssh-host-config” komutu yazilir. Komut isletilirken “privilege seperation”
istegi icin “no”, “sshd” kurulum istegi i¢in “yes” ve “cygwin enviroment

variable” i¢in “ntsec” girislerinin yapilmasi gerekmektedir.

Warning: The following functions reguire administrator privileges?

I_lu You want to ir . e _
(Say " if \ B zaprvice) {yaz nold yas

h zhowld T E YGWIN have wh
-3 - K Aad t T i

"ntzec' to hae

i
H=ntzac

installed
1 "net

Hozt configuration Finished. Have funt

Sekil 6.1 : Ssh sunucu konfigiirasyonu.
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4-

Tiim makinelerde 6nceki adimda “sshd” servisinin kurulumunu yaptiktan
sonra bu servisin baglatilmas1 gerekmektedir. Bunun i¢in “Bilgisayarim”
ikonu iizerinde sag tiklanarak “Yonet” secenegi segilir ve “Hizmetler”
icersinde “CYGWIN sshd” hizmetine sag tiklanarak “Baslat™ secenegi segilir.
Hizmet bir kere basatildiktan sonra kendisi otomatik baslayacak ve herhangi

bir iglem yapmak gerekmeyecektir.

Tim makinelerde, sifresiz girisi saglamak icin acilan cygwin terminali
lizerinden; “$ ssh-keygen” komutu yiritiiliir ve gelen tiim istekler “ENTER”
ile gecilir. Bu adim ile her makine kendisine ait id rsa ve id rsa.pub adinda

Ozel ve ortak anahtar dosyalarmni olusturur.

Olusturulan ortak anahtar dosyalarmin isimleri makine ismi olarak diizeltilir.
Ornegin master.pub, slavel.pub gibi. Bu dosyalar tiim bilgisayarlara dagitilir.
Ve tiim makinelerde her dosya igin, “$ cat xxx.pub >> authorized_keys”
komutu yiiriitiilerek public anahtar dosyalar1 diger makinelere dagitilmis olur.
Boylece ag iizerindeki herhangi bir makine diger makineye sifresiz olarak

erisim saglayabilmektedir.

Tim makinelerde java kurulumu gergeklestirilir. Java kurulum dizini olarak

C:/Java_Hadoop ayarlanir.

Indirilen Hadoop zip dosyasi cygwin/home/<kullanici-adr> dizini altma

cikartilir.

Adimlar sonrasi gerekli tiim programlar kurulmus durumdadir ve Hadoop sisteminin

calistirilmasi igin artik konfiglirasyon ayarlarinin yapilmasi gerekmektedir.

6.2.2 Konfigiirasyon ayarlarn

Daha o6nceki kurulum adimlarinda Hadoop ve diger programlar igin gerekli dizin

yapilart belirtilmisti. Konfigiirasyon ayarlar1 sirasinda kurulum dizinleri goreceli

olarak belirtilecektir. Hadoop sisteminin tam dagitik modda c¢alistirilabilmesi igin

gereken konfigiirasyon adimlar1 agagida belirtilmistir.

1-

Oncelikli olarak Hadoop sisteminde ¢alisacak olan makinelerde
c/windows/system32/drivers/ dizini altindaki host dosyasi diizenlenir. Bu
dosyaya master ve slave olarak c¢alisacak olan makineler ve bunlarin ip

adresleri eklenir. Orn: 20.0.1.225 master, 20.0.0.223 slavel...
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2- Hadoop/conf dizininde hadoop-env.sh dosyasinda JAVA HOME ortam
degiskeni tamimlanir. Ve Hadoop sistemine bir isim verilir. (export
JAVA HOME=/cygdrive/c/Java_Hodoop ve export
HADOOP_IDENT_STRING = HADOOPEE satirlar1 eklenir.)

3- Hadoop/conf dizininde core-site.xml dosyasmin igerigi tam dagitik modda
calistirilacak  sekilde diizenlenir. <fs.default.name> parametresi ile
NameNode bileseninin  hangi makinede oldugunu ve hangi porttan

calisacagimi belirtir (Sekil 6.2).

<configuration>
<property>
<name>fs.default.name</name>
<value>hdfs://master:9000</value>
</property>

</configuration>

Sekil 6.2 : NameNode bilseninin adresi.

4- Hadoop/conf dizininde core-site.xml dosyasmin igerigi tam dagitik modda
calistirilacak sekilde diizenlenir. <dfs.replication> degeri HDFS dosya
sisteminde var olan dosyalarin ka¢ adet kopyasinin olusturulacagini belirtir
(Sekil 6.3). <dfs.permissions> degeri ise windows sistemi i¢in “erisim izni

yok” hatasinin olusumunu engellemek i¢in kullanilir.

<configuration>
<property>
<name>dfs.replication</name>
<value>2</value>
</property>
<property>
<name>dfs.permissions</name>
<value>false</value>
</property>
</configuration>

Sekil 6.3 : NameNode konfigiirasyonu.

5- Hadoop/conf dizininde mapred-site.xml dosyasimnin i¢erigi tam dagitik modda
calistirilacak  sekilde diizenlenir. <mapred.job.tracker> parametresi ile

JobTracker bileseninin galistirilacagi makine ve port belirtilir (Sekil 6.4).
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<configuration>
<property>
<name>mapred.job.tracker</name>
<value>master:9001</value>
</property>
</configuration>

Sekil 6.4 : MapReduce konfigiirasyonu.

6- Hadoop/bin dizininde hadoop-config.sh dosyasina CLASSPATH="cygpath -
wp "$CLASSPATH"" satir1 eklenir. Bu sekilde windows isletim sistemi path
ortam degiskenindeki dos formati dizin yapist linux igletim sistemi tarafindan

anlasilir hale getirilmis olur.

7- Master olarak belirtilen makinede hadoop/conf dizini altindaki “slaves”
dosyasi igersine slave olarak ¢alisacak makinelerin isimleri eklenir (Eklencek
olan  makinelerin  ip-isim  eslesmeleri daha  O6nceki  adimlarda

gergeklestirilmisti).

6.3 Hadoop Sisteminin Cahstirilmasi

Hadoop sistemi i¢in gerekli kurulumlar ve ayarlar yapildiktan sonra artik sistemin
calistirilmast asamasina gecilebilir. Bu asamada tiim islemler master makinede
cygwin terminali lizerinden yapilir. Diger tiim makinelerde ayni kullanici adz ile giris

yapilmis olmalidir.

Oncelikli olarak “$hin/hadoop namenode —format” komutu ile HDFS dosya sistemi
formatlanarak tiim makineler senkronize hale getirilir. Daha sonra “$bin/start-dfs.sh”
komutu ile HDFS dosya sistemi ayaga kaldmilir. Bu asamada NameNode,
SecondaryNameNode ve DataNode bilesenleri baslatilmis olur. NameNode ve
SecondaryNameNode master olarak belirtilen makinede calistirilir. DataNode
bilesenleri ise “slaves” dosyasinda belirtilen makinelerde ¢alistirilir. Hadoop islerinin
isletilebilmesi i¢in MapReduce alt sisteminin de baglatilmasi gerekmektedir.
“$bin/start-mapred.sh” komutu ile JobTracker ve TaskTracker bilesenleri baslatilir

ve artik Hadoop sistemi tam dagitik modda ¢aligmaktadir.

Bundan sonraki asamada gelistirilen Hadoop programi, isletilmek iizere,
“$bin/hadoop jar <program-adi.jar>" komutu ile ¢alismakta olan Hadoop sistemine

iletilir.
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6.4 GSP Probleminin Coziimii I¢in Algoritmanin Gelistirilmesi

Gelistirilen genetik algoritmanin paralellestirilmesi i¢in GoO¢ alan statik alt-

popiilasyonlar yontemi kullanilmigtir. Her popiilasyon diger popiilasyonlardan ayr1

olarak kendi icersinde gelisimini siirdiiriir. Sekil 6.5°de gorildiigii gibi, belli

araliklarla alt-popiilasyonlar arasinda bireylerin gog¢ ettirilmesi saglanarak alt-

popiilasyonlar arasinda bilgi paylasimi gergeklestirilmis olur.

Population 1 Population 2 Population 3

- Fitness Eval. - Fitness Eval. - Fitness Eval.

- Selection - Selection - Selection

- Crossover - Crossover - Crossover

- Mutation - Mutation - Mutation
vy v vy v v

Population 1 Population 2 Population 3

- Fitness Eval. - Fitness Eval. - Fitness Eval.

- Selection - Selection - Selection

- Crossover - Crossover - Crossover

- Mutation - Mutation - Mutation

Sekil 6.5 : Algoritmanin isleyisi.

Paralel GA’nin gergeklestirimi i¢in yinelemeli MapReduce yapisi kullanilmistir. Her

neslin gelisimi ayr1 bir Hadoop isi olarak tanmimlanmustir. Her is N (alt-popiilasyon

sayis1) adet map ve reduce gorevlerinden olusturulmustur. Her is sonunda bireyler

Sekil 6.6’da agiklandig1 gibi HDFS dosya sistemine yazilmaktadir.

Job 1: Map tasks Create
initial populations and write
them to HDFS

Job 2: Map tasks read
populations from HDFS,
send them to reducers
according to their pop_id.
Reducers apply GA operator
for a defined time, then write

l Map ‘ ‘ Map ‘ | Map l ]

»M¢HM¢HM¢'\

R j R j R j |
v v v

| File | | File | | File |

v

v v

v

i ;

[ Map Map Map ‘
v v v
\ File \ File \ File \

pop. to HDFS.

Job 3 to N-1: Jobs continue
for a while

Job N: Map tasks read
populations from HDFS,
write population in a
readable format back to

HDFS again.

Sekil 6.6 : Hadoop sisteminde gerceklenen PGA.
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Her nesil sonunda algoritmanin sonlanma kosullarini saglayip saglamadigi kontrol
edilir. Eger sonlanma kosullar1 gerceklesmis ise algoritma sonlanir ve en iyi birey
sonug olarak kullaniciya sunulur. Aksi takdirde, yeni nesil i¢in yeni bir MapReduce
isi baglatilir ve bir sonraki birey degisimi asamasina kadar alt-popiilasyonlar kendi

iclerinde gelismeye devam ederler.

MapReduce mimarisi, her is sonunda sonuglarin dosyaya yazilmasi asamasmnda
Ancak bu gelistirilen PGA i¢in uygun degildir. Bunun i¢in kromozom tipinde giris ve
cikis formati gelistirilmistir. Map gorevleri veriyi HDFS dosya sisteminde okurken
direk olarak kromozom formatinda okur ve yine reduce gorevleri sonuglar1t HDFS
dosya sistemine yazarken kromozom tipinde yazar. Bu asamada bireylerin herhangi
bir doniisiime tabi tutulmasi gerekmemektedir. Bunun icin gelistirilen kromozom
smifinin Hadoop kiitiiphanesinin Writable arayiiziinii kalitmas: ve readFields() ve
write() fonksiyonlarini gerceklemesi gerekmektedir. Gergeklenen metotlar igersinde
o smifin {iye degiskenleri dosya sistemine yazilacak ve dosya sisteminde okunacak

formatta belirtilmesi gerekmektedir.

MapReduce programinin  gelistirilmesi asamasinda Mapper ve Reducer
fonksiyonlarmm  yaninda, yazilan  programin  MapReduce  sisteminde
calistirilabilmesi i¢in gerekli Driver smifi ve bireylerin map safhasi sonunda ilgili

popiilasyona dogru sekilde iletilebilmesi i¢in Partitioner sinifi ger¢ceklenmistir.

6.4.1 Driver sinifi

Driver smifi MapReduce programlar1 i¢in ana giris noktasidir. MapReduce islerin
Hadoop sistemine gonderilmesi ve programimn sonlandirilmasi islemleri bu sinif
yardimi ile gerceklestirilmektedir (Sekil 6.7). Ayrica bir is i¢in gerekli olan map ve
reduce gorevlerinin sayisi, her is i¢in girdi/¢cikt1 formatlarmin ve dizinlerinin

belirlenmesi bu smif yardimai ile yapilmaktadir.

BEGIN
Run Jobl: Creates initial population in parallel
FOREACH max generation number
Run Job i: evolve population
END FOR
Run Jjob N: write resulting populations HDFS in a readable format to HDFS
END

Sekil 6.7 : Driver smifi.
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6.4.2 Mapper fonksiyonu

Gelistirilen MapReduce programinda iki tiir mapper fonksiyonu kullanilmaktadir.
Bunlarda ilki baglangic popiilasyonunun olusturulmast i¢in kullanilmaktadir.
Belirtilen sayida mapper fonksiyonu paralel olarak her alt-popiilasyon i¢in baslangi¢
popiilasyonunu tiretir. Diger mapper fonksiyonu ise, alt-popiilasyonlarm evrilmesi
stirecinde bireylerin HDFS dosya sisteminde okunmasi, popiilasyon kimliklerine

gore gruplanmasi ve reducer fonksiyonuna gonderilmesi islemlerini gergeklestirir.

6.4.3 Partitioner sinifi

Hadoop sisteminin varsayilan partitioner smifi hash fonksiyonu kullanmaktadir [10].
Bu fonksiyon ise, bireylerin gen siralamasini géz Oniine alarak onlar1 ilgili alt-
popiilasyona gondermektedir. Buna gore, benzer gen siralamasima sahip bireyler ayni
popiilasyona gonderilmektedir. Bu durum, gelistirmis oldugumuz gog¢ alan statik
popiilasyonlar PGA i¢in uygun degildir. Bunun i¢in partitioner smifi yeniden
diizenlenmistir. Gergeklenen yeni partitioner sinifinda bireyler tasimis olduklar
popiilasyon kimliklerine gore ilgili alt-popiilasyona gonderilmektedir. Sonug¢ olarak
ayni popiilasyon kimligini tasiyan tiim bireylerin ilgili alt-popiilasyonda yer almasi

saglanmustir.

6.4.4 Reducer fonksiyonu

Reducer fonksiyonu (Sekil 6.8), ayni popiilasyon kimligine sahip bireyleri girdi
olarak alir. Tim bireylerin alt-popiilasyona eklenmesinden sonra, popiilasyon
belirlenen iteresyan sayis1 kadar evrilir. Ik olarak bireylerin uygunluk degerleri
hesaplanir. Rank se¢imi ile caprazlama i¢in uygun olan bireyler segilir. A¢-gozlii
caprazlama yontemi kullanilarak, yeni bireyler elde edilir. Elde edilen yeni bireyler
iizerinde belirli olasilik dahilinde mutasyon islemi uygulanir. Bdylece yeni bir
jenerasyon elde edilmis olur. Belirtilen iterasyon sayisi sonunda bireyler tekrar
HDFS dosya sistemine yazilir. Buradaki onemli nokta bireyleri anahtar/deger
(popiilasyon kimligi/kromozom) ikilisi olarak yazarken, en iyi bireylerin popiilasyon
kimligi olarak tiim alt-popiilasyonlarmnin kimliklerinin yazilmasidir. Boylece bir
sonraki MapReduce isinde, map gorevi bireyleri gruplarken, en iyi bireyler tiim alt-
popiilasyonlarin ~ kimligine  sahip  olduklarindan, onlar1 tiim  reducer
fonksiyonlarma(alt-popiilasyonlara) gonderecektir. Bu sayede popiilasyonlar

arasinda en iyi bireylerin go¢ ettirilmesi saglanmis olur.
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BEGIN
Receive individuals that all have the same population id
FOREACH evolution number
FOREACH population size
Apply rank selection
Apply Greedy crossover
Add new individuals to new population
END FOR
Apply mutation to new population
END FOR
Write population to HDFS
FOREACH number of other sub-populations
Change individual pop id and write it to HDFS
END FOR
END

Sekil 6.8 : Reducer sinifi.

Her alt-popiilasyon igin ayr1 bir map/reduce gorevi atanmistir. Her gérev dagitik
sistem lizerinde paralel olarak islemekte ve alt-popiilasyonlar birbirinden bagimsiz
olarak gelismektedir. Belirtilen iterasyon sonunda bireyler HDFS dosya sistemine
yazilirken, en iyi bireyler ayrica bagka bir dosyaya daha kaydedilmektedir. Driver
smift yeni bir MapReduce isi baslatmadan once en iyi bireylerin yazili oldugu
dosyay1 kontrol eder. Eger dosyada belirtilen kriteri saglayan bir birey varsa program

calistirmay1 durdurur ve o bireyi problemin ¢oziimii olarak kullaniciya sunar.

6.5 Gelistirilen Algoritmanin Analizi

Gelistirilen paralel genetik algoritmanin performansmi 6lgmek i¢in ardisil GA ile
karsilagtirilmistir. Gelistirilen ardisil genetik algorimanin sonuglar1 ise daha once

gergeklenen diger GA’lar ile karsilagtirilmistir.

Ardisil GA, Intel Core Duo 2.4 GHz islemic ve 3GB RAM’a sahip bir makine
lizerinde calistirilmistir. Gelistirilen PGA ise 6 makineden olusan ve oOzellikleri

Cizelge 6.1°de verilen bir Hadoop ag1 lizerinde ¢alistirilmistir.

Cizelge 6.1 : Hadoop ag.

Bilgisayar Islemci Cekirdek Islemci Bellek
adi Giicii(GHz) sayisl Tipi (GB)
Master 3.0 2 Pentium-4 | 2.0
Slavel 3.2 2 Pentium-4 | 2.0
Slave2 3.0 2 Pentium-D | 2.0
Slave3 2.13 2 Core-duo | 3.0
Slave4 2.33 4 QuadCore | 3.5
Slave5 2.8 4 I5 2.5
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Kullanilan tiim problemler TSPLIB [29] kiitiiphanesinin sunmus oldugu
problemlerdir. Tiim problemler asimetriktir, buna gore iki sehir arasindaki gidis
mesafesi ve gelis mesafesi farkli olabilmektedir. Sonuglarin elde edilebilmesi icin
tim kosumlar en az 10 kez tekrarlanmistir. Popiilasyon biiylikligi ardisil algoritma
icin 100, Hadoop iizerinde ¢alisan algoritma i¢in her alt-popiilasyon i¢in 100 olarak
belirlenmistir. Maksimum iterasyon sayist her kosum i¢in 50.000 olarak

ayarlanmistir. Caprazlama orani 0.99, mutasyon orani 0.3 olasiliklidir. Yiizde hesabi

Bulunan sonu¢—Optimum Sonug

x 100.

icin kullanilan denklem su sekildedir. Yiizde =

Optimum Sonug
Bu sekilde bulunan sonucun optimum sonuctan ne kadar saptig1 yiizde olarak ifade

edilmektedir.

Ik olarak gelistirilen ardisil GA, daha &nceki ¢alismalar ile karsilastirilmistir. Bu
kapsamda, kenar siralama g¢aprazlamasi (Edge Recombination Crossover - ERX),
genellestirilmis N-noktali gaprazlama (Generalized N-point Crossover - GNX) ve
siralt yapisal ¢aprazlama (Sequential Constructive Crossover - SCX) yontemlerini
kullanan genetik algoritmalar [30], gelistirilen SGA ile karsilastirilmustir.
Algoritmalarin ilgili problemler i¢in ne kadar zamana ihtiya¢ duyduklar1 ve her bir
algoritmanm optimum ¢oziimden ne kadar saptigi Sekil 6.9 ve Sekil 6.10’da
verilmistir. Bu Kkarsilastirmada nesil sayisi, daha Once yapilan ¢alismalarda

kullanilmis nesil sayis1 olan, 10.000 olarak kullanilmistir.

600

500

400
<
9 m ERX
< 300
£ B GNX
£

200 SCX

B SGA
100
0 .
ftv35s ftv55 kro124p ftv170
Problems

Sekil 6.9 : Ardisil GA zaman karsilagtirmalar.
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Daha oOnce yapilan ¢alismalarda ¢dziime ulasmak i¢in gerekli iterasyon sayisi
hakkinda bir bilgi olmadig1 i¢in, en iyi bireyin kaginci iterasyon sonrasinda
bulunduguna dair bir karsilastrma gergeklestirilememistir. Bunun yaninda, her bir
problem i¢in en iyi ¢éziimiin belli olmast nedeni ile zaman agisindan karsilagtirma
yapilirken, algoritmalarin belirlenen en iyi sonucu bulmalar1 ya da maksimum

iterasyon sayisina ulagincaya kadar ¢alismalar1 beklenmistir.

Algoritmalarin  belirtilen problemler icin harcadiklar1 zamanlar Sekil 6.9°da
belirtilmigir. Buna gore ERX algoritmasi en kotii sonucu verirken, tez kapsaminda
gelistirilen algoritmaya en yakin sonuglar veren SCX algoritmasi olmustur. Ancak

problem biiytikliigii arttik¢a gelistirilen SGA tiim algoritmalardan daha kisa siirede

sonug tliretmistir.

70
60
50
& 40 m ERX
&
g 30 B GNX
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ftv35s ftv55 kro124p ftv170
Problems

Sekil 6.10 : Ardisil GA ylizde olarak optimum ¢oziimden sapmalar.

Gelistirilen SGA ve diger algoritmalarin her problem i¢in optimum ¢dziimden ne
kadar saptiklar1 yiizde olarak Sekil 6.10°da gosterilmisti. ERX ve GNX
algoritmalar1 problem boyutu arttikca optimum sonugtan uzaklasmaktadir. SGA ve
SCX algoritmalar1 ise birbirne c¢ok yakin sonuglar iiretmektedir. Sonuglara
bakildiginda gelistirilen SGA, digerlerine gore daha iyi ¢0zliimii yine diger

algoritmalardan daha kisa siirede tiretmektedir.

Bir sonraki karsilastirma SGA ile Hadoop sistemi tizerinde ¢alistirilan PGA arasinda
gerceklestirilmistir. Bu karsilagtirmada maksimum nesil sayist 50.000 olarak

ayarlanmustir.
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Her ne kadar Ardisil GA ile MapReduce PGA toplam birey bakimindan esit sayida
bireye sahip olsalar da, MapReduce PGA’da her alt-popiilasyon ¢6ziim uzayinda
farkli bir yone dogru arama yaptigindan, Sekil 6.11°de goriildiigii gibi, her zaman

SGA’ya gore daha iyi ¢ozliimler tiretmektedir.

Ayrica Sekil 6.11°de tiim barlarin iizerinde, her problem icin Ardisil GA ve
MapReduce PGA’nin standart sapmalar1 verilmistir. Buna gére her kosum sonrasinda
elde edilen sonuglarin birbirinden ne kadar farkhilik gdsterdigi tespit
edilebilmektedir. Sonuglara bakildiginda MapReduce PGA’nin tim problemler igin
daha diistik standart sapmaya sahip oldugu goriilmektedir. Bu da, MapReduce
PGA’nin her seferinde farkli yonlerde arama yaparak optmimuma en yakin sonucu
elde ettigini, ancak Ardisil GA’nin her seferinde ¢6ziim uzayinda farkli yonde arama

yaptigini ve farkli sonuglar elde ettigini gostermektedir.

=
o

mSGA

B Hadoop

Excess (%)
O P N W b U1 O N 00 ©

bri7 ftv33  ftv38  ftvd7  ftv55 krol24p ftvl70
Problems

Sekil 6.11 : SGA ve PGA optimum ¢6zlimden sapmalar.

Sekil 6.12°de PGA ve SGA’nin problem biiyiikliigiine gore harcadiklar1 zaman
gosterilmektedir. Problem biiyiikliiiiniin az oldugu problemler i¢cin SGA daha kisa
stirede ¢6ziim tiretmektedir. Bunun nedeni Hadoop mimarisinin her gorev i¢in farkli
bir java sanal makinesi (Java Virtual Machine — JVM ) olusturmasindan ve her
Hadoop isi igin verilerin HDFS dosya sisteminden okunmasi ve HDFS dosya
sistemine i tamamlandiktan sonra yazilmasindan kaynaklanmaktadir. Kiigiik
problemler i¢in MapReduce PGA’da JVM olusturulmasi, Hadoop isi igin gerekli
olan verilerin ag tizerinden okumasi ve is sonlandiktan sonra sonuglarin tekrar

dagitik dosya sistemine yazilmasi islemlerinin gerceklestirilmesi ¢6ziim zamanini
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domine etmektedir. Ancak problem biiyiikliigii arttikga; PGA’nin ¢6ziim siiresi ¢ok
fazla degismezken, SGA’nin ¢6ziim siiresi dramatik bir sekilde artis gostermektedir.
Analizler geriye doniik yapilmis olan ¢aligsmalar1 igerdigi i¢in ve bu ¢aligmalarda bir
Hadoop isi i¢in her asamanin ne kadar siire aldig1 tespit edilmedigi i¢in girdi/gikti
islemleri ve sanal makine olusturma islemlerinin ne kadar siire aldig1 kesin olarak

belirtilmemistir.
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Sekil 6.12 : SGA ve PGA zaman karsilastirmasi.

Ayrica Sekil 6.13°te daha 6nceki ¢alismalar ile gelistirilen ardigil GA ve MapReduce
PGA algoritmalarmin 171 adet sehirden olusan bir problem i¢in gosterdikleri
performanslar sergilenmektedir. Her algoritmanin 1000 nesil sonrasinda yakinsama
sonuglar1 goriilmektedir. Daha 6nceki ¢aligmalarda 1000 nesile kadar olan kisim

analiz edildigi i¢in bu ¢alismada da ilk 1000 nesil i¢in analiz ger¢eklestirilmistir.

Her ¢aprazlama operatorii, dolayisi ile gelistirilen her algoritma belli bir rastsallik
icermektedir., Bu da bu algoritmalarin  optimizasyon  problemlerinde
kullanilmalarindaki en biiylik etkenlerden birisidir. Bir caprazlama operatorii ne
kadar yliksek rastsallik oranina sahip ise, o oranda ¢dzlimiin iyilestirilmesi siireci
devam eder. Sekil 6.13’e bakildiginda, GNX algoritmasinin ¢dziim ¢esitliligi yiiksek
olmasina ragmen en iyi sonucu vermemektedir. ERX algoritmasi bir miktar ¢6ziim
cesitliligi sunmakta ancak en kotii sonucu vermektedir. SCX ve gelistirilen GA, en
iyl yakinsama sonucuna erigsmektedirler. Ancak, bu iki algoritma da ¢ok fazla
cesitlilik sunmamakta ve yerel optimum ¢6ziime takilma sorunuyla

kargilagmaktadirlar. Gelistirilen MapReduce PGA yardimi ile her alt-popiilasyon
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¢Oziim uzaymi farkli yonlerde taramaktadir. Her is sonrasinda belirlenen sayidaki
birey alt-popiilasyonlar arasinda paylasilmaktadir. Bu yontem yerel optimuma

takilma sorunu ¢6zmektedir.
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Sekil 6.13 : 170 sehirli bir problem i¢in algoritmalarin yakinsama grafikleri.
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7. SONUC VE ONERILER

Gezgin satict problemi, glinlimiizde optimizasyon problemleri igin gelistirilen
algoritmalarin performansinin test edilmesi siirecinde siklikla kullanilmaktadir.
Ayrica devre tasarimi ve lojistik basta olmak iizere bir¢ok alanda uygulama bulmasi

nedeni ile GSP 6nemli bir problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Kiiciik boyuttaki GSP icin kesin ¢6ziim yontemlerinin bulunmasina karsilik problem
bliylikligliniin artmasi ile beraber kesin sonug iireten algoritmalar islevsiz hale
gelmekte veya ¢oziim i¢in c¢ok fazla zamana ihtiyag duymaktadir. Bu nedenle
optimum sonuca belirli bir yakinlikta ¢oziim iireten ve bunu kabul edilebilir bir
zaman araliginda yapabilen bir¢ok algoritma gelistirilmistir. Tez kapsamimda bu

algoritmalardan biri olan genetik algoritma kullanilmustir.

GA, optimizasyon problemlerinin ¢odziimiinde siklikla kullanilan ve kisa siirede
optimum sonuca yakin sonuclar iiretebilen bir algoritmadir. GA’nin anlasilmasinin
ve ger¢eklenmesinin  kolay olmasi, optimizasyon alaninda c¢alisan bir¢ok
arastirmacimin dikkatini ¢ekmistir. En 6nemli uygulama alanlar1 ise, optimizasyon,

mekanik 6grenme, iiretim hatt1 ¢izelgeleme ve gezgin satici problemidir.

GA, problemin c¢ok biliyiik oldugu durumlarda yavas kalabilmektedir. Bazi
durumlarda ise ¢6ziim uzaymin yeterli derecede taranamamasi nedeni ile yerel
optimum sonuca takilabilmektedir. Bu gibi sorunlar i¢cin GA’nin paralellestilmesi
¢Oziim olmaktadir. Paralel GA ¢6zlim siiresini kisaltmasinin yaninda ¢dziim uzaymi

da farkli yonlerde arayabilmesi nedeni ile daha 1yi sonuglar elde etmektedir.

GA’nin paralellestirilmesi silirecinde birgok yontem bulunulmaktadwr. En sik
kullanilan yontemlerden bazilari; uygunluk degerinin hesaplanmasinin paralel olarak
gergeklestirilmesi, popiilasyonun alt-popiilasyonlara ayrilarak her alt-popiilasyonun
farkli yonlerde ve paralel olarak evrimlesmesi yontemleridir. Uygunluk hesabinin
paralellestilmesi durumunda paralel GA daha hizli ¢6ziim tiretse de, ardisil GA’dan
daha iyi bir sonug liretmeyi garanti etmez. Ancak alt-popiilasyon yonteminde hem

hiz hem de ¢6zlim kalitesi daha iyi olacaktur.
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Alt-popiilasyonlarin  farkli makinelerde c¢alisabilmesi i¢in  dagitik mimari
kullanilmaktadir. Tez kapsaminda dagitik mimari olarak MapReduce mimarisi
kullanilmigtir. Her ne kadar MapReduce mimarisi veri-yogun islemler i¢in daha
uygun olsa da islemci-yogun algoritmalar iginde iyi bir alternatif olusturmaktadir. Bu
caligmada, MapReduce mimarisinin ticretsiz lisansli gergeklestirimi olan Hadoop
kullanilmistir. Hadoop gelistirilen algoritma i¢in MapReduce mimarisi saglarken,
verilerin saklanmasi i¢in de HDFS sistemini kullaniciya sunmaktadir. HDFS
kullanim1 ile beraber hem verilere hizli erisim saglanmakta hem de verilerin agdaki

makinelerde yedekli tutulmasi sayesinde veri kaybinin 6niine gecilmis olmaktadir.

Tez c¢alismasi ile MapReduce mimarisinin GA’nin paralellestirilmesi siirecinde nasil
kullanilabilecegi arastirilmis ve gelistirilen algoritmanin GSP ¢o6ziimiinde nasil
kullanilabilecegi ortaya konmustur. Ayrica MapReduce alt yapisinin sadece veri-

yogun islerde degil, islemci-yogun islerde de i1yilestirme sagladig1 gosterilmistir.

MapReduce mimarisinin yeni gelisen teknolojiler arasinda yer almasi ve islemci-
yogun islerde kullanimi1 konusunda ¢ok fazla ¢alisma yapilmis olmamasi nedeni ile
gelistirme asamasinda c¢ok fazla zorluklar ile karsilasilmistir. Bunun yaninda
Hadoop’un Linux ortaminda gelistirilmis olmasi ve Windows platformu i¢in ¢ok
fazla destek sunmamasi nedeni ile sistemin Windows isletim sistemi tiizerinde
yOnetimi i¢in ¢ok fazla ¢aba harcanmustir. Hazir bir Hadoop sisteminin kurulu
olmamasi nedeni ile algoritma gelistirmenin yaninda sistem bakimi, onarimi gibi

islemler ile de ugrasilmak zorunda kalinmustir.

Yapilan ¢alisma ile Hadoop MapReduce programlama modeli a¢iklanmis, HDFS ile
MapReduce arasindaki iliski ortaya konmustur. Paralel GA’nin MapReduce
mimarisine uygun sekilde nasil gerceklenebilecegi gosterilmistir. GSP ¢6ziimii i¢in
GA kullanilmis ve bu algoritmanin nasil paralellestirilebilecegi gosterilmistir. Daha
onceki galismalar, GA’nin MapReduce mimarisinde paralellestirme yontemi olarak
uygunluk fonksiyonunun paralellestirilmesi yontemini kullanmiglardir. Bu ¢alismada
ise alt-popiilasyonlara ayrma yontemi kullanilmistir. Boylece sadece zaman olarak

degil, ¢oziim kalitesinin de i1yilestirilmesi saglanmustir.

Yapilan bu caligmanin iilkemizin yeni teknolojilere ayak uydurabilmesi ve

miithendislik alanindaki geligsmeleri takip edebilmesi igin iyi bir ¢ikis noktasi olacagi
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diisiiniilmektedir. Bundan sonraki yapilacak caligsmalar i¢in iyi bir kaynak olmasi

beklenmektedir.

Bundan sonraki ¢alismalarda, Hadoop agik kaynak kodunun degistirilerek islemci-
yogun isler i¢in daha uygun bir alt yap1 haline getirilmesi planlanmaktadir. Ayrica
Hadoop agina daha fazla makine eklenerek, ¢ok daha biiyiik problemler igin verecegi

sonug¢lar incelenecek ve daha onceki ¢alismalarin sonuglari ile karsilastirilacaktir.
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