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Ozet

Bulut bilisim veri merkezlerinde kaynak yonetimini gelistirmek ve gii¢ tiikketimini azaltmak igin etkili gdrev
planlamasi ¢ok dnemlidir. Bununla birlikte, sayisiz gérev, sanal makineler ve dikkate alinmasi gereken ¢ok fazla
ama¢ dikkate alindiginda, planlamanin oldukg¢a zor bir problem oldugu bilinmektedir. Bu gorevlerin
¢izelgelenmesi igin birgok yaklagim ve vaka caligmasi gelistirilmistir. Cok amagh optimizasyon, gorev planlama
problemlerini ¢6zmede ¢ok sayida ¢akisan hedefle basa ¢ikmak igin ilging bir tekniktir. Bu makale, ¢esitli bulut
bilisim ortamlar1 i¢in tasarlanmis meta-sezgisel optimizasyon yontemleri tabanli ¢ok amacli planlama
yaklagimlarma iliskin inceleme ve genel bakis sunmaktadir. Ayrica gelecekte bu alandaki potansiyel arastirma
alanlar1 i¢in, cok amagli planlama semalarinin karsilagtirmasini saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Gérev Planlama Mekanizmalari, Cok Amacli Optimizasyon, Bulut Bilisim

Investigation of Multi-Objective Optimization Based Task Scheduling Mechanisms in
Cloud Computing

Abstract

Effective task scheduling is very important to improve resource management and reduce power consumption in
cloud computing. Scheduling is also known to be quite a difficult problem, given the myriad of tasks, virtual
machines, and so many objectives to consider. Many approaches and case studies have been developed to
schedule these tasks. Multi-objective optimization is an interesting method for dealing with a large number of
conflicting objectives in solving task scheduling problems. This article provides a review and overview of multi-
objective scheduling approaches based on meta-heuristic optimization methods designed for different cloud
computing environments. It also provides a comparison of multi-objective scheduling schemes for potential
future research areas in this field.
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1. GIiRIS

Bulut biligim, bize kullanici talebine gore isleri yapma kolayligin1 saglamistir. Cok biiyiik miktarda kaynak
mevcuttur, ancak dagitilmis bilgi islem bile onu kullanilmas: gerektigi kadar verimli kullanamadigindan, tiim bu
kaynaklar verimli bir sekilde kullanilamamaktadir [1, 2]. Bulut hizmet saglayicilari, hizmet olarak yazilim
(SaaS), hizmet olarak altyap1 (IaaS) ve hizmet olarak platform (PaaS) dahil olmak iizere {i¢ katman halinde
siiflandirilir. TaaS, talep iizerine depolama gibi sanallagtirilmis otomatiklestirilmis ve 6lgeklenebilir hesaplama
kaynaklar1 icermektedir. PaaS, kullaniciya kolayca programlanabilmesi i¢in daha yiiksek seviyede soyutlama
saglar. Kullanicilarina gesitli uygulamalar olusturmak icin bir platform saglar ve uygulama icin bellek veya
islemci gereksinimini bilmelerine gerek yoktur. SaaS'de, bir kullanici internet iizerinden herhangi bir yazilima
erisebilir. Bu tiir, uygulamalar1 bir kullaniciya teslim eder ve bir kullaniciyr yazilim bakimi yiikiinden
kurtarmaktadir. Gorev planlama, bulut biligim ortaminin temel zorluklarindan ve deneylerinden biri olarak kabul
edilir [3]. Bulut ortaminda gorev planlama igin en uygun ¢oziimleri bulmak i¢in bircok aragtirma ve galigma NP
problemi olarak sunulmustur. Bulut katmanlarinda, kullanici ve hizmet saglayicilari, kaynak ydnetiminin
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optimizasyonunu kapsayacak sekilde istenen goérevler ve bir dizi sanal donanim kaynag: arasinda etkilesimli bir
iletisime sahiptir.

Optimizasyon belirli kisitlar g6z 6niine alinarak, bir problemin maksimize veya minimize edilmesidir. Klasik
yontemlerin ¢ozmede yeterli olmadigi durumlar i¢in meta-sezgisel yontemler ortaya ¢ikmugtir. Meta-sezgisel
yontemler, dogasi geregi yinelemelidir ve genellikle bir veya daha fazla baslangigtaki aday ¢oziimii degistirmek
icin arama siireglerinde tahmini islemleri kullanir. Pek ¢ok gercek diinya optimizasyon problemi, igsel
pratiklikleri nedeniyle karmasik oldugundan, klasik optimizasyon algoritmalari her zaman uygulanabilir
olmayabilir ve bu tlir problemleri pragmatik bir sekilde ¢ozmede adil olmayabilir. Meta-sezgisel yontemler,
problemlin matematiksel modelinin ¢ikarilamadig1 ve kesin ¢6ziimiin bulunamayacagi zaman global optimal
¢oziime yakin bir ¢6ziim bulmak igin kullanilmaktadir ve genellikle hesaplama agisindan avantajlidir [4].
Optimizasyon, tek amagli ve ¢ok amagli optimizasyon olarak iki kisimda ele alinabilir. Tek amagh
optimizasyonda, optimize edilmesi gereken tek bir amag fonksiyonu vardir ve problemin tiirline gére amag bu
fonksiyonun maksimum ya da minimum ¢éziimiiniin bulunmasidir. Cok amagli optimizasyon algoritmalarinin
temel amaci, en yiiksek ¢esitlilige sahip ger¢ek Pareto optimal ¢oziimlerinin ¢ok dogru bir yaklasimini bulmaktir
[5, 6]. Genel olarak, ¢ok amagh optimizasyon problemleri, ¢ok sayida ¢oziimden olusan bir Pareto cephesine
sahip olabilir. Meta-sezgisel yontemler gibi stokastik teknikleri kullanirken amag, bu nedenle bir Pareto 6n
yaklasimi, gergek Pareto cephesini temsil eden bir ¢6ziim alt kiimesi elde etmektir [7].

Planlama problemini ¢6zmek i¢in uygulanan algoritmanin tiiriine bagl olarak, planlama semalari, sezgisel
planlama semalar1 ve meta-sezgisel planlama semalar1 olarak simiflandirilabilir [8]. Sezgisel kategori,
algoritmay1 yalnizca belirli bir planlama problemi tiirii i¢in tasarlarken meta-sezgisel kategori, optimize edilmis
bir ¢6ziim bulmak i¢in meta-sezgisel algoritmalar uygulayarak planlama algoritmalarini tasarlar. Ayrica, meta-
sezgisel semalar tek amagli ve cok amacli sema olarak da kategorize edilebilir. Bulut bilisimin iki ana
katilimeisi, gorev planlama problemlerinde genellikle birbiriyle ¢elisen hedeflere sahip olan bulut miisterileri ve
bulut hizmet saglayicilaridir (CSP). Bu tiir gelisen amaglar, hepsini tatmin etmek igin programlama semalarinda
dikkate alinmalidir. Bununla birlikte, tek amagli meta-sezgisel algoritmalar, Pareto cephesinin sekli i¢biikey
oldugunda, ¢ok amagh planlama problemi i¢in uygun ¢6ziimleri bulmada sorun yasar. Bu sorunu ¢6zmek igin,
son yillarda, PAES [9], PESA-II [10], SPEA2 [11], NSGA-II [12], MOPSO [13] ve MOEA/D [14] gibi popiiler
¢ok amagli optimizasyon algoritmalarimin kullanildigi birka¢ planlama semasi Onerilmistir. Ayrica, tek amagl
optimizasyon algoritmalarinin ¢ok amaglh versiyonunu kullanan bazi semalar da bulunmaktadir.

Bu makalede, literatiirde son zamanlarda onerilen ¢ok amagl optimizasyona dayali gérev planlama semalar
kapsamli bir sekilde incelenmistir. Bunlar, uygulanan ¢ok amagli optimizasyon algoritmalarina gore
simiflandirmig ve her bir planlama cergevesinin bu algoritmalari, farkli bulut bilisim ortamlarinda etkili
programlama yapmak i¢in nasil uyarlandig1 agiklanmigtir. Ayrica her kategoride katkilar, avantajlar ve olasi
siirlamalar karsilagtirilmistir. Son olarak, incelenen sistemlerin karsilastirilmasindan sonra, bu baglamdaki
sonug agiklamalari ve gelecekteki ¢aligmalarin temelini olusturabilecek agik arastirma konulart sunulmustur.

2. COK AMACLI GOREV PLANLAMA ALGORITMALARININ iNCELENMESI

Bu boliimde, bulut ortamindaki mevcut gorev planlama yaklagimlarina iliskin bir siniflandirma sunularak g¢ok
amagli optimizasyon algoritmalarini kullanan gorev planlama yaklagimlari incelenmistir.

Bulut Biligim, istege bagli hizmetlerin saglanmasinda biiyiik ilgi géren popiiler bir bilgi islem paradigmasi haline
gelmistir. Bulut bilisimde gorev planlamasi, iyi arastirilmig ve bunun i¢in bir¢ok algoritma gelistirilmis dnemli
bir konudur. Bununla birlikte, bu algoritmalarin ¢ogunun amact, hizmetin genel maliyetinin en aza indirilmesine
bakmadan iiretim siiresini en aza indirmektir [15]. NP-zor bir problem olan gorev planlamasi, bir dizi is akigin
bir dizi uygun islemciye, yiiriitme ve iletisim maliyetleri en aza indirilecek sekilde tahsis eder. Bu tahsis i¢in
belirli algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bulutta gdrevleri en uygun sekilde planlayan gesitli optimizasyon
algoritmalar1 vardir [2, 16].

Islemcilerin bir dizi goreve tahsis edilmesine haritalama ad1 verilir. [17]. Bulutta planlama, m adet islemciye
tahsis edilecek n tane gorev i¢in optimize edilmis bir haritalama bulmay1 icermektedir. Hangi planlamanin
yapilabilecegine dayanan birgok kriter bulunmaktadir. Bulut bilisimde bir planlamanin optimizasyonu ig¢in
ylriitme maliyeti, yapim siiresi, bekleme siiresi ve son tarih kriterleri vardir. Yiirlitme maliyeti, bulut hizmetinin
tcreti olmaktadir. Kullanim bagina istege bagli 6deme modelidir. Bu nedenle bir kullanicinin bulut hizmeti
saglayicilar1 tarafindan sunulan kaynaklara erismek igin bir miktar 6deme yapmasi gerekir. Bulut gorev
planlamasi i¢in optimize etme kriterleri, islemcilerde gorev g¢alistirmanin, toplam yiiriitme maliyetini azaltacak
sekilde olmalidir [2, 18].
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Yapim siiresi, son gorevin yirlitmeyi gerceklestirdigi zamandir. Optimizasyonun iiretim siiresi temelinde
yapildig1 ve en az iiretim siiresine sahip gorevin en optimize edilmis oldugu kabul edildigi baska bir kriter
olmaktadir. Bekleme siiresi, yiirlitme baslangic saati ile gdrevin teslim siiresi arasindaki siiredir. Bekleme
stiresinin kisaltilmasi, bulut gérev planlamast i¢in bir optimizasyon kriteri olarak kabul edilebilir [19]. Son tarih,
bir goérevin yiiriitilmeden 6nce tamamlanmasi gereken zaman olarak tanimlanabilir ve en optimize zamanlama,
en ¢ok sayida gorevin verilen son tarihten 6nce bittigi zaman olacaktir.

Bulut ortaminda gorev planlama yaklagimlarinin bir siniflandirmasi Sekil 1°de verilmektedir [2]. Sekle gore,
gorev planlama yaklagimlarimi tek bulut, ¢coklu bulut ve mobil bulut olmak iizere ii¢ boliimde siniflandirilmistir.
Her calismanin degerlendirme faktorlerini analiz etmek igin, her ortamda ana degerlendirme Olgiitleri dikkate
alinmis. Mevcut ¢aligmalar, tek bulut ortaminda maliyete duyarli, enerjiye duyarli, ¢ok amacl ve QoS duyarli
yaklagimlar olarak; mobil bulut ortaminda, QoS'ye duyarli ve enerjiye duyarli yaklagimlar olarak; ve ¢oklu bulut
bilisim ortaminda, maliyete duyarli, QoS'ye duyarli ve ¢ok amagli yaklagimlar olarak kategorize edilmistir.
Maliyete duyarli yaklasimlarda gorevler, minimum maliyet-fayda yontemine gore degerlendirilmektedir.
Enerjiye duyarli yontemlerde, minimum enerji ve gii¢ tiiketimine dayali olarak bulut kaynaklarina gorev
planlamasi1 uygulanmaktadir.

Bulut Bilisimde Gorev Planlamasi

v % y

4 4 4

Tek Bulut Coklu Bulut Mobil Bulut
4 2\ ( 2\ 4 2\ 4 2\
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Sekil 1. Bulut ortaminda gérev planlama yaklagimlarinin siniflandirilmasi

Cok kriterli 6znitelikleri temsil eden ¢ok amagl yaklagimlar, ayn1 zamanda maliyeti veya tamamlanma siiresini
azaltirken, gorevlerin yanit siiresi faktoriinii en aza indirmek igin ugrasmaktadir. Q0S-duyarl yontemlerde, gorev
planlamasi, optimizasyon yontemindeki tiim islevsel olmayan faktorleri bir araya getiren bir uygunluk islevine
dayali olarak uygulanir. Pargacik siirii optimizasyonu (PSO), genetik algoritma, aggézlii yaklasim, bulanik kiime
yaklagimi ve karinca kolonisi optimizasyonu (ACO) algoritmalar1 her siniflandirma i¢in mevcut gorev planlama
yaklasimin1 degerlendirmek amaciyla uygulanan bazi 6nemli algoritmalardir. Bu c¢alismada, c¢ok amagh
optimizasyon tabanli gérev planlama algoritmalar1 incelenmistir [2].

Sekil 2'de ¢cok amacli bir planlama semasimin genel gercevesi gosterilmektedir. Gorev verilerini ve son tarih gibi
kullanici tanimli kisitlamalari girdi olarak almaktadir. Ayrica bazi durumlarda veri merkezi kaynaklar ile ilgili
izleme verilerini almaktadir ve ardindan bir Pareto cephesi elde etmek igin optimizasyon islemi yapilmaktadir.
Ardindan, bir karar verici, Pareto cephesinden bir ¢oziimii segmek i¢in karar verirken, kullanic1 veya yonetici
tercihlerini almaktadir. Daha sonra planlama algoritmalari, gerekli sanal makine Orneginin saglanmasi gibi
gerekli eylemleri gerceklestirmektedir [8].
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Sekil 2. Cok amacli bir planlama semasinin genel ¢ercevesi

2.1. Tek Bulut Ortam i¢in Cok Amagli Optimizasyon

Tek bulut ortaminda, gérev planlamasi tek bir bulut ortamima uygulanmaktadir. Bir bulut saglayici, tiiketicilere
mevcut hizmetleri sunmaktadir. Tek bulut ortami, kurumsal sistemlerin sanal makinelerin sayisini artirmak i¢in
is akig1 gorevlerini bulut saglayicisina aktarmasina olanak tanimaktadir. Sofia ve GaneshKumar [20], enerji
tiiketimini verimli bir sekilde kontrol etmek i¢in, dinamik gerilim frekans 6lgeklendirme sistemini optimizasyon
prosediiriine dahil etmislerdir ve NSGA-II kullanarak bir dizi baskin olmayan ¢dziim etmislerdir. Ayrica en
basarili makine O6grenme algoritmalarindan biri olan Yapay Sinir Agint (YSA), kaynaklarmm gorev ve
ozelliklerine gére sanal makineleri tahmin etmek i¢in kullanmiglardir [20]. Jena [21], enerji ve isleme siiresini
optimize etmek i¢in ¢ok amaghi yuvalanmis Pargacik Siirii Optimizasyonunu (TSPSO) kullanarak gorev
planlamasi ¢aligmistir. TSPSO tarafindan elde edilen sonuglar1, CloudSim ile simiile etmigtir [21].

Zhu ve digerleri [22], dinamik bir zamanlama algoritmasi kullanarak bagimsiz ve ger¢ek zamanli gérevler igin
bulut ortaminda araci tabanli bir zamanlama mekanizmasi sunmuslardir. CloudSim ara¢ seti simiilasyon
sonuglari, sanal bulutlarda gergek zamanli gérev planlama problemini ¢6zme agisindan bu mekanizmanin etkin
oldugunu gostermistir [22]. Ramezani ve Hussain [23], gorev planlamasinida, gorev yiiriitme siiresini, gorev
aktarma siliresini ve gorev yiritme maliyetini en aza indirmek icin kapsamli bir ¢ok amagli model
gelistirmiglerdir [23]. Ramezani ve digerleri [24], bulutta paralel hesaplamaya odaklanan PSO ve Genetik
Algoritma (GA) tabanli ¢ok amagli bir gorev planlama modeli sunmuslardir. Bu model, gorev yiirlitme ve enerji
maliyetini en aza indirmeye ve bulut kullanimimi optimize etmeye ¢alismistir [24].

Tablo 1, ¢ok amacl tek bulut bilisimde degerlendirme faktdrlerinin karsilagtirilmasini gostermektedir. Tabloya
gore, ¢ok amach tek bulut bilisimde degerlendirme faktorlerinden en ¢ok iiretim siiresi dikkate alinmistir. Zaman
ve enerjide dikkat edilen diger faktorlerdendir. Olgeklenebilirlik ve Kullamm faktdrleri ise daha az
kullanilmistir. Tablo 2'de ise, ¢ok amach tek bulut bilisimde yapisal faktérlerin karsilastiriimast gosterilmektedir.
Bu tabloya gore, kaynak kullanimi ve zaman avantajlar1 saglanmistir. Yapilan calismalarda gozlenen
kisitlamalardan en belirgin olani gergek bir bulut ortaminda uygulamanin olmamasidir.

Tablo 1. Cok amagh tek bulut bilisimde degerlendirme faktorlerinin kargilastiriimasi

Referans Uygulana Degerlendirme Faktorleri
[ . Zaman  Maliyet Giivenilirli ~ Uretim  Enerji  Olgeklenebilirli ~ Kullanim
Algoritma k Siiresi k
[20] NSGA-II x x x 4 4 x x
[21] PSO x x x v v x x
[22] ANGEL v x x x x v v
[23] MOPSO v v x v x x x
[24] PSO, GA v v v 4 4 x v
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Tablo 2. Cok amagh tek bulut bilisimde yapisal faktorlerin karsilagtirilmasi

Referans  Ana I¢cerik Avantaj Kisitlamalar
[20] NSGA-II Kullanarak < Enerji tiiketimi etkili bir Degerlendirme faktorleri
enerji  tiketimini  ve sekilde en aza indirilmistir arttirtlmali
iretim maliyetini azaltma
[21] (TSPSO kullanarak =« Enerji ve iretim siiresini ~Algoritma yeterince saglam
gorev planlamasi azaltmak i¢in sistem = degil
kaynaklarini etkili bir sekilde
kullanilmas1
[22] Bulutta araci tabanli bir e Kaynak kullanirminda Gergek bir bulut ortaminda
planlama mekanizmasi iyilestirme uygulama yok
+ Onerilen mekanizmanin
Olceklenebilirligini saglamak
[23] Gorev planlama modelini + Karar destek sistemi Gergek bir bulut ortaminda
¢O0zmek i¢in bir MOPSO  sanallastirma katmanmin bir = uygulama yok
tasarlanmasi pargast haline getirilebilir.
+ Boylece, veri merkezi
operatorlerinin yiik dengeleme
i¢in bu sistem kullanilabilir
[24] Bulutta ¢ok amagli bir ¢ Disiik yanit siiresi ve Bu modelde gorev 6ncelikleri

tamamlanma siiresi
* Optimum kaynak kullanimi

gorev planlama modeli dikkate alinmamistir

2.2. Coklu Bulut Ortanm i¢in Cok Amagli Optimizasyon

Coklu bulut ortaminda, belirli is akisi tabanli gorev gereksinimlerini yonetmek i¢in bazi farkli bulut saglayicilart
etkinlestirilmektedir. Coklu bulut ortami, optimum ve yiiksek performans ve verimlilik elde etmek igin, farkl
bulut hizmeti saglayicilar1 arasinda bulut uygulamalarimi paylagsmaktadir. Moschakis ve Karatza [25], sanal
makinelerin heterojenligini uygularken daha iyi performans ve maliyet verimliligi i¢in dinamik ¢oklu bulut
ortaminda planlama tabanli hibrit benzetimli tavlama (SA) algoritmasini uygulamislardir [25]. Wang ve digerleri
[26], maliyet ve son tarih sinirlamalart varken hibrit bir bulutta QoS faktérlerini karsilayan yeni bir uyarlanabilir
gorev planlama yaklagimi oOnermislerdir. CloudSim ara¢ setini kullanan simiilasyon sonuglari, onerilen
yaklagimin daha iyi QoS memnuniyeti sagladigini géstermistir [2, 26].

Frincu ve digerleri [27], uygulama maliyetini disiiriirken ve kaynak yiikiinii en {ist diizeye ¢ikarirken uygulama
yiiksek kullanilabilirligini ve hata toleransini saglamaya ¢alisan bir algoritma sunmuslardir. Onerilen algoritma,
bircok ticari bulut tarafindan kullanilan klasik bir Round Robin stratejisiyle karsilastirmislardir [27]. Ma ve
digerleri [28], genel dagitim maliyetlerini ve yanit siiresini en aza indirmek amactyla ¢oklu bulutta uygulama
dagitimi sorununa verimli ve etkili bir yaklasim 6nermislerdir. Bunun i¢in, yerel bir arama yontemi ile bir hibrit
NSGA-II yaklagimini kullanmislardir [28]. Pang ve digerleri [29], gbrev tamamlama siiresini azaltmak ve sistem
yik dengeleme yetenegini gelistirmek amactyla ¢ok amaglt gorev planlama problemini ele almak igin etkili bir
Dagitim algoritmasmin tahmini (EDA)-GA hibrit algoritmasi 6nermislerdir. Onerilen algoritmanin gorev

tamamlama siiresini etkili bir sekilde azaltabilecegi ve yiik dengeleme yetenegini gelistirebilecegi goriilmektedir
[29].

Tablo 3, her arastirma caligmasi i¢in degerlendirme faktorleri, uygulanan algoritmalar ve simiilasyon ortamia
iliskin yan yana analizi gostermektedir. Tabloya gore, degerlendirme faktdrlerinden en g¢ok maliyet, daha sonra
ise zaman ve lretim siiresi dikkate alinmistir. Enerji, 6lgeklenebilirlik ve kullanim daha az kullamilmigtir. Tablo
4 ise ¢ok amagli ¢ok bulutlu hesaplamadaki yapisal faktorlerin bir karsilagtirmasimi gostermektedir. Tablo
incelendiginde, yapilan her ¢alismanin hem avantaji hem de dezavantaji bulunmaktadir. En ¢ok goriilen avantaj
ise maliyetin diismesi ve zamandan kazanilmasidir.
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Tablo 3. Cok amaglh ¢oklu bulut bilisimde degerlendirme faktorlerinin karsilastirilmasi

Referans

[25]
[26]
[27]
[28]
[29]

Uygulana
n
Algoritma
SA v
AsQ v
SA x
x
v

Zaman

v

NSGA-II
EDA-GA

EIRNIENIEN

Maliyet

Degerlendirme Faktorleri
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Tablo 4. Cok amagh ¢oklu bulut bilisimde yapisal faktorlerin karsilagtirilmasi

Referans  Ana i¢erik Avantaj Kisitlamalar

[25] Gorev Cantalar1 (BoT) ¢ Meta sezgisel algoritmalarin  Bulutlarin  arasinda  paralel
icin ¢ok kriterli planlama avantajlarin1 kullanmak gorevler hakkinda bir ¢aligma
yaklasimi yok.

[26] Hibrit bulutta =« QoS faktorlerinin =~ Enerji tiiketimi ve uygulama
uyarlanabilir bir gorev karsilanmasi siiresi ile ilgili uygun bir is
planlama yaklagimi. » Diisiik zaman ve maliyet yiikii gereklidir.

elde etmek

[27] Yiikksek Kullanilabilirlik ¢  Uygulama  maliyetini Diigiim saglama ve C / C
Gereksinimleri ve digirir 6l¢eklendirme calismalari
Maliyet Kisitlamalar1  « Kaynak yiikiini en st bulunmamaktadir
Igeren Uygulamalar1 = diizeye ¢ikarir
Planlama

[28] Cok Amaghh Uygulama - Saglayicilarin kendi Tek bir veri seti lizerinde
Dagitimi1  i¢in  Yerel gereksinimlerine goére secim = galisilmis
Aramali NSGA-II yapabilecekleri  bir  dizi

optimal  takas  ¢oziimleri
iiretebilir.

[29] EDA-GA'ya dayali bir ¢ Gorev tamamlama siiresini Bulut  bilisim  ortaminin
hibrit zamanlama etkili bir sekilde azaltir dinamiklerini ve belirsizligini
algoritmasi gelistirme * Yiik dengeleme yetenegini dikkate almamaktadir

gelistirir

3. TARTISMA

Planlama gorevleri, bulut bilisimin en 6nemli zorluklarindan biridir. G6érev planlamasinin ana motivasyonu;
iretim siiresi, ytiriitme siiresi, yiik dengesi, hizmet kalitesi, CPU enerji tiiketimi, yanit siiresi, yiriitiilecek
gorevler igin esit tahsis gibi gesitli parametreler géz Oniinde bulundurularak, kullanicilardan mevcut sanal
makinelere gelen gorevlerin gecisidir. Cogu algoritma yalnizca yiik dengelemeyi dikkate alirken, digerleri yanit
stiresini hesaba katar. Cogu algoritma bir veya iki parametre ile ¢alistig1 i¢in sonuclar basarilt degildir. Etkili bir
algoritma tretmek igin bir gelistirme i¢in daha fazla zamanlama Ol¢iitii eklenerek daha iyi sonuglar
olusturulabilir.

Baglam farkindaligi, bulut tabanli akilli platformlar1 gostermek i¢in 6nemli bir faktdrdiir. Olusturulan kavramsal
bilgiler genellikle yorumlanmasi gereken cesitli dagitilmis kaynaklardan elde edilen ham bilgilerdir. Baglama
duyarli gorev planlamasi, bulut bilisimdeki ana zorluklardan biridir. Bulut bilisimde temel bir zorluk olarak
giivenlik, koruma saldirilarinda fark edilebilir. Saldirilar fiziksel, ag, ulasim ve uygulama gibi herhangi bir
katmanda meydana gelebilir.

Giivenilirlik, gorev planlamasinda hata toleransini desteklemek i¢in Onemli bir faktordiir. Ayrica, gorev
planlamasinda veri kullanilabilirligi, bulut sistemindeki dnemli bir unsurdur ve bulut verilerinin giivenilirligini
ve kullanilabilirligini garanti etmek i¢in uygun, iyi korunan ve verimli bir platform saglanmalidir.

Gorev planlamasindaki enerji verimliligi, minyatiirlestirilme ve entegrasyon nedeniyle bilgi izleme alanini
etkileyebilir. Yiik dengeleme, heterojen bir bulut bilisim ortaminda ¢ok kaynakli gorevlerin planlamasini
uygulamak i¢in en 6nemli konulardan biridir. Yiik dengeleme yontemi programlamada destekleniyorsa, enerji ve
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gii¢ tiiketimini etkileyebilir. Bir sanal makinenin, bir ana bilgisayarin ve bir veri merkezinin enerji tiikketimini
etkileyen birgok zorluk vardir ve simiilasyon dogrulugunun hala yiikseltilmesi gerekmektedir. Enerjinin daha
dogru bir sekilde nasil hesaplanacagi veya tahmin edilecegi, bulut biligimin gérev planlamasina odaklanmak i¢in
ilging bir alandir. Ayrica, yiik dengelemeye dayali gorev planlamasini dogrudan etkileyen hem enerji tiiketimi
hem de Hizmet Seviyesi Anlagmalar1 (SLA) ihlalleri igin CPU kullanim1 gereklidir.

Replika tabanli gorev planlama, uzak veri erisiminin ag gecikmesini ve bant genisligi kullanimini azaltabilir,
bulut ortaminin yiik dengesini iyilestirebilir ve énemli replikalar1 uygun veri merkezlerinde depolayarak veri
giivenligini ve sistem esnekligini artirabilir. Egleme tabanli gorev planlamanin ana adimlar1 esleme olusturma,
se¢me, yerlestirme ve degistirmedir. Kisaca ¢ok amagh gorev planlama semalarinin sayisi siirekli artmaktadir ve
bu baglam, yesil bulut bilisim baglaminda aktif bir arastirma alan1 olarak diistiniilebilir.

4. SONUC

Bu makalede, c¢esitli bulut bilisim ortamlarindaki zorlu ¢ok amagli gérev planlama sorunu ele alinmis ve
kapsamli bir inceleme ortaya konmustur. Bulut bilisimdeki planlama problemi i¢in uygulanan optimizasyon
algoritmalarina dayali olarak incelenen ¢ok amagh planlama semalar1 smiflandirilmis ve ana katkilar, 6zellikler
ve sinirlamalar agiklanmistir. Ayrica her kategoride ana hatlartyla belirtilen sistemler karsilastirilmistir.

Optimizasyon algoritmalari ile ¢esitli bulut bilisim ortamlarinda farkli ¢akisan planlama amaglarina iliskin bir
dizi ¢oziim elde edilebilir. Onerilen planlama algoritmalari, cesitli planlama faktorlerini goz oniinde
bulundurarak veya mevcut meta-sezgisel algoritmalari gelistirerek Pareto cephesini optimize etmeye
calismaktadir. Bulut bilisimde gorev planlama ve diger farkli problemler i¢in yeni etkili gok amagh optimizasyon
algoritmalar1 gelistirilebilir. Nesnelerin interneti, u¢ hesaplama ve sis hesaplamaya yonelik son egilimlerle ilgili
olarak, yeni onerilen ¢ok amacli planlama semalari, bu yeni ortamlara daha fazla odaklanabilir ve bunlardaki
gorev planlama siirecini optimize etmekte etkili olarak kullamilabilir. Ileriki ¢aligmalarda, yeni onerilen
optimizasyon algoritmalarinin ¢ok amagcli ayrik versiyonlarmin tasarlanmasi da biiyiik 6nem tagimaktadir.

Cesitli dahili veya harici saldirganlar tarafindan baslatilan artan giivenlik tehditleri seviyesi, gelecekteki
caligmalarda, 6zellikle farkli gorevler arasinda veya gorevler ve veri havuzlari arasinda yiiksek miktarda verinin
aktarilmasi gereken bilimsel is akis1 programlamasinda giivenlik faktorlerinin ciddi sekilde dikkate alinmasi
gerektigini gostermektedir. Bulut biligim, [oT ve E-Saglik uygulamalar1 gibi ortaya ¢ikan ¢esitli baglamlarda bir
arka ug isleme katmani olarak kullanildik¢a, giivenlik degerlendirmesinin 6nemi artacaktir. Giivenlik problemleri
icin de optimizasyon yontemlerinin etkili sekilde kullanilabilecegi degerlendirilmektedir.
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