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OZET

Bu ¢alismada, bl ve yonet yaklasimina dayali MergeSort ve QuickSort siralama algoritmalari ile klasik matris ¢arpimi ve
Strassen algoritmalar1 ¢alisma siiresi, tahmini islemci enerji tilketimi ve karbon emisyonu agisindan deneysel olarak
karsilastirilmistir. Algoritmalar saf Python (3.11.9) ile gergeklenmis, islemci enerjisi CodeCarbon kiitiiphanesinin islemci
yiikiine dayali modeliyle, yaklagik 10 saniyelik toplu calistirma pencereleri kullanilarak tahmin edilmistir. Siralama
deneylerinde bes veri tipi (rastgele, siraly, ters sirali, kismen sirali ve yiiksek tekrar oranli) ve 10.000-500.000 eleman araliginda
bes boyut, matris deneylerinde 64x64-512x512 boyutlar1 kullanilmis; her kosul 20 tekrarla galistirilmis ve eslestirilmis
Wilcoxon testi, etki biiyiikliigli ve Holm diizeltmesiyle degerlendirilmistir. Rastgele veride iki siralama algoritmasi arasinda
tutarli ve anlamli bir enerji farki gézlenmemistir. Diger dort veri tipinde ii¢ yollu boliimleme kullanan QuickSort uygulamasi
MergeSort’a gore anlamli diizeyde daha az enerji tiikketmis; fark yiiksek tekrar oranli veride %67-76 diizeyine ulagsmustir. Esik
degeri 16 olan hibrit Strassen uygulamasi, test edilen tiim boyutlarda ii¢ dongiilii klasik ¢arpima goére daha kisa ¢aligma siiresi
ve daha diisiik enerji tiiketimi sergilemis; enerji farki 512x512 boyutunda %47 olmustur. Bulgular, enerji davraniginin
asimptotik karmasikligin yaninda veri dagilimima ve uygulama tercihlerine de bagli oldugunu gostermekte olup test edilen
kosullar ve degerlendirilen uygulamalarla siirlidir.

Anahtar Kelimeler: B6l ve Yonet Algoritmalari, CodeCarbon, Enerji Karmasikligi, Karbon Emisyonu,
Performans Analizi, Yesil Biligim.

ABSTRACT

This study presents a comparative analysis of four fundamental divide-and-conquer algorithms—MergeSort, QuickSort,
conventional matrix multiplication, and Strassen matrix multiplication—in terms of execution time, energy consumption, and
carbon emissions. The experiments were conducted in a Python environment using the CodeCarbon library. Random datasets
and datasets containing a high proportion of duplicate elements, ranging from 10,000 to 500,000 elements, were used for the
sorting algorithms, whereas square matrices ranging in size from 64 x 64 to 256 x 256 were used for the matrix multiplication
algorithms. The results demonstrated that QuickSort exhibited lower energy consumption and carbon emissions than
MergeSort, particularly for large datasets containing a high proportion of duplicate elements. In the matrix multiplication
experiments, despite its theoretical advantage, the Strassen algorithm consumed more energy than the conventional method
because of the memory overhead associated with its recursive structure. These findings indicate that algorithm selection should
consider not only theoretical time complexity but also energy efficiency and environmental impact, emphasizing the importance
of sustainable software development.

Keywords: Carbon Emissions, CodeCarbon, Divide-and-Conquer Algorithms, Energy Complexity, Green
Computing, Performance Analysis.
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1. GIRIS

Son yillarda yazilim sistemlerinin enerji tiiketimi ve g¢evresel etkileri, performans degerlendirme
calismalarinda giderek daha énemli bir arastirma konusu haline gelmistir. Ozellikle yiiksek islem giicii
gerektiren uygulamalarin yayginlagsmasiyla birlikte yalmzca ¢alisma siiresi degil, enerji tiiketimi ve
karbon emisyonu gibi OSlgiitler de yazilim performansimnin degerlendirilmesinde dikkate alinmaya
baslanmigtir [1,2]. Bu durum, enerji verimliligini yalnizca donanim diizeyinde degil algoritma tasarimi
ve ¢alisma zamani optimizasyonlar agisindan da incelemeyi gerekli kilmaktadir.

Yesil Bilisim ve enerji farkindalikli yazilim gelistirme ¢aligmalari, algoritma se¢imi, kaynak kullanimi
ve ylriitme stratejilerinin enerji tiikketimi tizerinde belirgin etkiler olusturabilecegini gostermektedir
[3,4]. Ozellikle ayni islevi yerine getiren algoritmalarmn farkli islem sayis1, bellek erisim diizeni ve
calisma zamani davranisi nedeniyle farkli enerji profilleri olusturabildigi bildirilmektedir [5]. Bu
nedenle algoritmalarin yalnizca teorik zaman karmasikligi ile degil, gercek calisma kosullarinda ortaya
c¢ikan enerji tiiketimiyle birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir.

Siralama algoritmalar1 ve matris ¢arpimi islemleri hem yaygin kullanimlar1 hem de hesaplama
maliyetleri nedeniyle enerji verimliligi analizlerinde sik tercih edilen problem siniflaridir. QuickSort ve
MergeSort gibi siralama algoritmalar1 farkli veri diizenleri altinda degisen performans ve enerji
davraniglart gosterebilmektedir [5]. Benzer sekilde klasik matris carpimi ile Strassen algoritmasi
arasindaki farklar, yalnizca islem siiresi agisindan degil, bellek kullanimi ve enerji tiiketimi agisindan da
Oonem tasimaktadir [6,7].

Algoritmalarin enerji davraniginin giivenilir bicimde analiz edilebilmesi igin yazilim tabanli dl¢iim
yontemlerinin dogru kullanilmasi gerekir. islemci diizeyinde enerji 6lgiimii yapan yazilim tabanl
araglar, algoritmalarin gercek c¢alisma ortamindaki gii¢ ve enerji davranislarini incelemek i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir [8]. Bu tiir dl¢iimler, teorik karmagiklik analizinin deneysel enerji profiliyle
birlikte yorumlanmasina olanak saglamaktadir.

Python c¢aligma zamani ortam1 da bu baglamda 6nemli bir degisken olarak degerlendirilebilir. Python
kodlarinin farkli ¢alisma ortamlarinda, yiiriitme bi¢cimlerinde ve yorumlayici yapilandirmalarinda farkli
stire, bellek ve giig tiiketimi degerleri tiretebildigi gosterilmistir [9,10]. Bu nedenle Python tabanli
algoritma deneylerinde yalnizca algoritmanin kendisi degil, kullanilan ¢alisma zamam siirlimii ve
yiiriitme ortami da dikkate alinmalidur.

Bu ¢alismada QuickSort, MergeSort, klasik matris ¢arpimi ve Strassen algoritmalarinin farkli veri
boyutlart ve girdi dagilimlart altindaki ¢aligma siireleri, tahmini islemci enerji tiiketimleri ve karbon
emisyonlar1 karsilagtirmali olarak incelenmistir. Deneyler tek bir ¢alisma zamani ortaminda (Python
3.11.9) yiiriitiilmiis; yazilim tabanli bir enerji tahmin araci, toplu 6l¢tim (batch) protokolii ve eslestirilmis
parametrik olmayan istatistiksel testler kullanilmigtir.

2. MATERYAL VE METOT
2.1. Kullamlan Algoritmalar ve Uygulama Ayrintilan

Bu ¢alismada, enerji tiikketimi ve hesaplama performansi davraniglarinin karsilagtirilmasi amaciyla iki
farkli siralama algoritmasi ile iki farkli matris carpimi algoritmasi incelenmistir. Algoritmalarin gergek
calisma ortamindaki davranislarinin degerlendirilebilmesi i¢cin uygulama ayrintilari, veri yapilari ve
kullanilan taban durum kosullar1 dikkate alinmistir. Kullanilan algoritmalarin uygulama 6zellikleri
asagida aciklanmistir.

2.1.1. MergeSort

MergeSort algoritmasi, iki yonlii bol ve yonet yaklagimi kullanilarak uygulanmistir. Dizi uzunlugu bir
veya daha az oldugunda 6zyineleme sonlandirilmaktadir. Daha biiyiik diziler orta noktadan iki alt diziye
ayrilmakta, alt diziler 6zyinelemeli olarak siralanmakta ve daha sonra birlestirme yordami kullanilarak
tek bir sirali dizi elde edilmektedir.

Birlestirme asamasinda iki siral alt dizi karsilastirilarak kiigiik olan eleman sonug dizisine aktarilmakta,
alt dizilerden birinin elemanlar1 tiikendiginde diger alt dizide kalan elemanlar dogrudan sonug dizisine
eklenmektedir. Esit elemanlar karsilagtirilirken sol alt dizideki elemanin 6nce secilmesi nedeniyle
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uygulama kararli siralama davranisi gostermektedir. Uygulamada alt dizilerin olusturulmas: ve
birlestirme sonucunun tutulmasi i¢in yeni Python listeleri kullanilmaktadir.

2.1.2. QuickSort

QuickSort algoritmasi, tekrarli elemanlarin bulundugu veri kiimelerinde olusabilecek gereksiz
Ozyinelemeyi azaltmak amaciyla iig liste tabanl bir ayrigtirma yaklagimiyla uygulanmistir. Pivot olarak
dizinin orta indeksindeki eleman se¢ilmektedir. Daha sonra giris dizisi; pivottan kii¢iik elemanlari i¢eren
sol, pivota esit elemanlar1 iceren orta ve pivottan biiyiik elemanlari igeren sag listelerine ayrilmaktadir.
sol ve sag listeleri 6zyinelemeli olarak siralanmakta ve sonug quick sort(sol) + orta + quick sort(sag)
bi¢ciminde birlestirilmektedir. Pivot degerine esit olan elemanlarin middle listesinde tutulmasi, 6zellikle
tekrar oram1 yiiksek veri kiimelerinde bu elemanlarin yeniden Ozyinelemeli olarak islenmesini
onlemektedir. Dizi uzunlugu bir veya daha az oldugunda algoritma taban duruma ulasarak 6zyinelemeyi
sonlandirmaktadir.

Bu uygulama, yerinde (in-place) bir ii¢ yollu bolimleme gerceklestirmemekte; {i¢c ayr1 Python listesi
olusturarak ayristirma yapmaktadir. Bu nedenle her boliimleme adiminda sol, orta ve sag listeleri igin
ek bellek ayrilmaktadir; bellek kullanimi bu ¢aligmada Sl¢iilmemistir.

Uygulamada kii¢iik alt diziler i¢in ayr1 bir siralama esigi (cutoff) veya 6zel bir 6zyineleme derinligi
siir1 kullanilmamais, 6zyineleme yalnizca taban durum kosulunda (n < 1) sonlandirilmugtr.

2.1.3. Klasik Matris Carpimi

Klasik matris ¢arpimi, kiitiiphane tabanli optimize matris ¢arpimi islemlerinden bagimsiz olarak saf
Python ti¢lii dongiisii kullanilarak gergeklestirilmistir. Sonug matrisi, giris matrisinin veri tipiyle ayni
veri tipinde sifirlardan olugan bir NumPy dizisi olarak olusturulmustur. Deneylerde kullanilan girig
matrisleri int64 veri tipindedir.

Carpim iglemi, standart matris carpimi formiilasyonuna uygun olarak Ui¢ i¢ ice dongii ile
gergeklestirilmistir. Dig dongii satirlari, ikinci dongii siitunlart ve i¢ dongii ise ilgili satir-siitun
elemanlarinin ¢arpimlarinin toplanmasini kontrol etmektedir.

2.1.4. Strassen Matris Carpimi ve Taban Durum Esigi

Strassen algoritmasi, iki matrisin ¢arpimindaki klasik sekiz alt matris ¢arpimim yedi 6zyinelemeli
carpima indirerek islem sayisim azaltan bdl ve yonet yaklagimiyla uygulanmistir [11]. Algoritmanin
teorik zaman karmasiklign O(n'°#7) = O(n*#") diizeyindedir.

Uygulamada, kii¢iik boyutlu alt matrislerde 6zyinelemeli ¢agrilarin ve ara islemlerin olusturabilecegi ek
maliyeti sinirlandirmak amaciyla 16 degerinde bir taban durum esigi (cutoff) kullanmilmistir. Matris
boyutu 16 veya daha kiiciik oldugunda 6zyineleme sonlandirilmakta ve klasik matris ¢arpimi yontemine
gecilmektedir. Esik degeri, 128x128, 256x256 ve 512x512 boyutlarinda 16, 32, 64 ve 128 esiklerinin
tcer tekrarla karsilagtirildigi bir 6n deneme sonucunda belirlenmistir; ti¢ boyutta da en kisa siire esik 16
ile elde edilmistir (512x512 i¢in ortalama 28,8 s; esik 128 ile 41,6 s).

Strassen algoritmasinda matrisler dort alt bloga NumPy dilimleme (slicing) islemiyle ayrilmaktadir. Alt
bloklarin olusturulmasi baglangigta NumPy goriiniimii (view) niteliginde olmakla birlikte, alt bloklarin
toplanmasi ve ¢ikarilmasi sirasinda yeni gecgici NumPy dizileri olusturulmaktadir. Yedi 6zyinelemeli
carpimin sonucunda dort sonug blogu hesaplanmakta ve bu bloklar np.hstack ve np.vstack fonksiyonlari
kullanilarak nihai sonug¢ matrisi héaline getirilmektedir.

Deneylerde Strassen algoritmasina verilen matrisler int64 veri tipinde olusturulmustur ve ara matris
islemleri bu veri tipi {izerinden gerceklestirilmistir. Algoritmanin dogrulugu, enerji ve caligma siiresi
Ol¢lim penceresinin disinda, elde edilen sonug ile referans NumPy matris ¢arpiminin np.array equal
fonksiyonu kullanilarak karsilagtirilmasi yoluyla kontrol edilmistir.

2.2. Deney Ortami

Calisma kapsaminda gerceklestirilen tiim deneyler ayni donanim ve yazilim ortaminda yiritiilmiistiir.
Deneylerin ayni sistem {iizerinde gerceklestirilmesiyle algoritmalar arasindaki performans ve enerji
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farkliliklarinin donanim degiskenlerinden etkilenmesinin azaltilmasi amaglanmigtir. Deneylerde tek bir
Python ¢aligma ortami kullanilmig ve farkli Python siiriimleri arasinda karsilagtirma yapilmamaistir.

Deneysel caligmalarda Python 3.11.9 (64-bit, AMD64) kullanilmistir. Algoritmalarin uygulanmasinda
Python’un standart veri yapilar1 ve kontrol yapilart kullanilmig; matris islemleri ve veri isleme
siireclerinde NumPy, sonuglarin diizenlenmesi ve veri analizi asamalarinda Pandas, grafiklerin
olusturulmasinda ise Matplotlib kullanilmustir. islemci enerji tiikketimi CodeCarbon kiitiiphanesinin 3.2.6
stirtim{ii ile tahmin edilmistir. Kullanilan yazilim bilesenlerinin siiriimleri ile deneylerin gerceklestirildigi
donanim ve sistem kosullar1 Tablo 1’de Ozetlenmistir. Sistem AC gii¢ baglantisinda calistirilmas,
Windows giic modu Balanced (dengeli) olarak ayarlanmis ve Energy Saver kapali tutulmustur.
Islemcinin turbo calisma politikasi sistem/iiriin yazilimi (firmware) varsayilanma birakilmis, islemci
sicaklig1 izlenmemistir.

Tablo 1. Deneylerde kullanilan donanim ve yazilim ortami1

Bilesen Deney ortami

Isletim sistemi Windows 11 Home Single Language 25H2 (Build 26200.9457)
Islemci 13th Gen Intel Core i7-13700H

Fiziksel cekirdek 14

Mantiksal islemci 20

Bellek 16 GB (2 x 8 GB Samsung DDR4-3200)
Gii¢c durumu AC gii¢ baglantis1

Windows giic modu Balanced

Energy Saver Kapali

CPU turbo politikasi Sistem/iiriin yazilim1 varsayilant

Python 3.11.9, 64-bit AMD64

NumPy 244

Pandas 3.03

Matplotlib 3.10.9

CodeCarbon 3.2.6

psutil 7.2.2

Deneylerin tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla veri {retiminde sabit baslangic tohumlar
kullanilmistir. Deney akisinda her veri tipi ve veri boyutu igin tanimli tohum yapist kullanilarak veri
kiimelerinin yeniden olusturulabilmesi saglanmistir.

2.3. Veri Kiimeleri ve Giris Boyutlar:

Algoritmalarin farkli giris kosullarindaki calisma siiresi ve enerji davraniglarii inceleyebilmek
amaciyla siralama ve matris ¢arpimi deneyleri igin farkli veri kiimeleri olusturulmustur. Veri tiretimi
deney kodu icerisinde otomatik olarak gerceklestirilmis ve tekrar tiretilebilirlik amaciyla Python random
modiilii ile NumPy rastgele say1 iireticisi i¢in sabit tohumlar kullanilmistir.

Siralama algoritmalari i¢in rastgele, sirali, ters sirali, kismen sirali ve yiiksek tekrar oranli olmak tizere
bes farkli veri tipi kullanilmistir. Veri boyutlar1 10.000, 50.000, 100.000, 250.000 ve 500.000 eleman
olarak belirlenmistir.

Rastgele veri kiimelerinde elemanlar 0—1.000.000 araliginda rastgele tamsayilar olarak iiretilmistir.
Siralt veri kiimeleri 0’dan baslayarak artan bi¢imde olusturulmus, ters sirali veri kiimelerinde ise
degerler n’den 1’e dogru azalan bigimde diizenlenmistir. Kismen sirali veri kiimeleri baglangigta artan
sirali olarak olusturulmus ve eleman sayisinin %5’inin tam say1 kismi kadar rastgele yer degistirme
islemi uygulanmistir. Yiiksek tekrar oranli veri kiimelerinde ise degerler 0—100 araligindaki rastgele
tamsayilardan olugturulmustur.

Her veri tipi ve veri boyutu i¢in kullanilan tohum, deney kosullarina gore belirlenmis ve her tekrar igin
farklilastirilmistir. Sirali ve ters sirali veri kiimeleri tohumdan bagimsiz, deterministik bigimde
iretildiginden bu iki veri tipinde tiim tekrarlar ayni girdi lizerinde yapilmistir. Boylece ayni deney
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kosulunda veri {iretiminin kontrol edilebilir ve yeniden iiretilebilir olmasi saglanmistir. Her dlgtimde
ayn1 veri kiimesinin kopyalar1 algoritmalara ayr1 ayri verilerek algoritmalarin birbirlerinin girdilerini
degistirmesi engellenmistir.

Matris ¢arpimi deneylerinde 64x64, 128x128, 256x256 ve 512x512 boyutlarinda kare matrisler
kullanilmistir. Matris elemanlar1 0-99 araliginda rastgele tamsayilar olarak iiretilmis ve NumPy int64
veri tipinde tutulmustur. Her matris boyutunda iki algoritma ayni girig matrisleri tizerinde ¢alistirilmistir.
Algoritmalarin dogrulugu, elde edilen sonuglarin NumPy’in dogrudan matris ¢arpimu islemi ile
olusturulan referans sonugla np.array equal kullanilarak karsilastiriimasiyla kontrol edilmistir.

Tiim deney kosullart 20 tekrar olacak sekilde yiiriitiilmiistiir. Tekrarlar arasinda ayni deney kosulunun
korunmasi ve veri iiretiminin yeniden olusturulabilmesi i¢in deney tohumlar1 kayit altina alinmustir.

2.4. Calisma Siiresi Ol¢iimii ve Enerji Tahmini

Algoritmalarin ¢alisma siiresi 6l¢iimlerinde Python’un time.perf counter() fonksiyonu kullanilmistir.
Cok kisa siireli tek bir ¢aligtirmanin enerji tahmininde olusturabilecegi belirsizligi azaltmak amaciyla
enerji tahminleri tek bir calistirma yerine toplu ¢alistirma (batch) yaklasimiyla elde edilmistir.

Her deney kosulunda 6l¢iimden Once algoritma iki kez 1sitma ¢alistirmasina tabi tutulmustur. Ardindan
kisa bir pilot calisma gerceklestirilerek algoritmanin yaklasik ¢alisma siiresi belirlenmis ve toplu
6l¢timde kullanilacak tekrar sayis1 hesaplanmistir. Toplu 6l¢lim penceresinin yaklagik 10 saniye siirmesi
hedeflenmis, ancak bir pencere igerisindeki tekrar sayist en fazla 10.000 ile sinirlandirilmigtir. Tekrar
sayis1 pilot silireye gore belirlendiginden gergeklesen pencere siireleri kosullar arasinda degismis
(siralama deneylerinde medyan yaklasik 10 s), tek calistirmasi 10 saniyeyi asan 512x512 matris
carpiminda ise pencere tek calistirmadan olusmustur. Olgiilen toplam batch siiresi tekrar sayisina
boliinerek tek calistirmaya karsilik gelen ortalama galisma siiresi elde edilmistir.

Islemci enerji tiiketiminin tahmininde CodeCarbon 3.2.6 kullanilmistir. Deney bilgisayarinda Intel
RAPL sayaglarina dogrudan erisim bulunmadigindan CodeCarbon islemci enerjisini donanim
sayacindan dlgmenmis, islemci yiikiine dayali modelle (cpu_load) tahmin etmistir. Islemci modeli aracin
giic veri tabaninda yer almadigindan bu modelde is parcacigi basina 4 W varsayilan degeri (20 is
parcacigi icin 80 W) kullanilmigtir. Bu nedenle ¢aligmada raporlanan enerji degerleri dogrudan 6lgiim
degil, tahmini degerlerdir; bu yaklasimin sonuglara etkisi Boliim 3.4’te tartisilmistir. CodeCarbon
takipgisi yalnizca toplu ¢alisma siiresini kapsayacak sekilde baslatilmis ve batch tamamlandiktan sonra
durdurulmustur. Temel enerji Olgiitii olarak CodeCarbon’un cpu energy degeri kullanilmis; batch
boyunca elde edilen CPU enerji degeri batch igerisindeki tekrar sayisina boliinerek tek caligtirmaya
karsilik gelen tahmini CPU enerji tiiketimi hesaplanmistir.

Buna ek olarak CodeCarbon tarafindan saglanan energy consumed degeri de toplam takip edilen enerji
olarak kaydedilmistir. Bu deger de batch tekrar sayisina boliinerek tek galistirma bagina karsilik gelen
deger elde edilmistir. Boylece CPU enerji tiikketimi ile CodeCarbon tarafindan takip edilen toplam enerji
ayr1 degiskenler olarak korunmustur.

Karbon emisyonu dogrudan ¢alisma siiresinden veya ortalama islemci giiciinden hesaplanmamustir.
Karbon emisyonu, CodeCarbon’un konuma dayali emisyon tahmini yerine, tek ¢alistirmaya ait tahmini
CPU enerji tikketiminin Tiirkiye i¢in yayimlanan 2023 yili dagitim sebekesine bagli tiikketim noktasi
emisyon faktoriiyle (0,469 kgCO2e/kWh) ¢arpilmasiyla hesaplanmistir [12]:

COze = CPU Energy x 0,469 €]

Burada COze, tek calistirmaya karsilik gelen karbon emisyonunu kgCO:ze cinsinden; CPU Energy, tek
calistirmaya karsilik gelen CPU enerji tiiketimini kWh cinsinden; 0,469 ise kullanilan karbon doniisiim
katsayisin1 kgCO2e/kWh cinsinden ifade etmektedir.

Olgiimlerde algoritmalarin ¢alistirilma siras1 da dengelenmistir. Tek numarali tekrarlar algoritmalarin
bir sirasiyla, ¢ift numarali tekrarlar ise ters sirayla gerceklestirilmistir. Bdylece sabit bir algoritma
sirasindan kaynaklanabilecek sistematik etkilerin azaltilmasi amaglanmistir. Ayn1 deney kosulundaki
algoritmalar i¢in esdeger giris verileri kullanilmis ve her algoritmaya 6l¢iim sirasinda ayri veri kopyasi
verilmistir.
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Algoritmalarin dogruluk kontrolleri her deney kosulunun ilk tekrarinda, 6l¢lim penceresinin diginda
gerceklestirilmistir; siralama sonuglari Python’un sorted() fonksiyonunun ¢iktisiyla, matris ¢arpimi
sonuglart ise NumPy’in A @ B sonucuyla karsilastirilmistir. Her deney kosulundan elde edilen ham
Olciim kayitlari CSV formatinda saklanmis ve daha sonraki istatistiksel analizlerde kullanilmistir.
Siralama ve matris ¢arpimi deneylerinin her biri 20 tekrar {izerinden degerlendirilmistir.

2.5. istatistiksel Analiz

Deney sonuglariin degerlendirilmesinde ¢alisma siiresi ve CPU enerji tiiketimi temel olgiitler olarak
kullanilmistir. Her deney grubu i¢in gézlem sayisi (n), aritmetik ortalama, 6rneklem standart sapmasi
(SS), medyan, minimum ve maksimum degerler ile degisim katsayisi (CV) hesaplanmistir. Ayrica
ortalamalar icin t-dagilimina dayali %95 giiven araliklar1 hesaplanmustir.

Algoritmalar arasindaki karsilastirmalarda deneylerin eslestirilmis yapisi dikkate alinmistir. Eglestirme;
veri tipi, veri boyutu, tekrar numarasi ve deney tohumu bilgileri iizerinden yapilmistir. Her
karsilagtirmada 20 eslestirilmis gézlem bulunmasi sarti uygulanmistir. Bu yapi, ayni deney kosulunda
elde edilen algoritma sonuclarinin dogrudan karsilastirilmasina olanak saglamustir.

Iki algoritmanin ¢alisma siiresi ve CPU enerji tiiketimi agisindan karsilastirilmasinda iki yonlii Wilcoxon
isaretli siralar testi kullamilmistir. Istatistiksel anlamlilik diizeyi 0,05 olarak belirlenmistir. Etki
biiyiikliigliniin degerlendirilmesinde eslestirilmis rank-biserial korelasyon katsayisi (r) kullanilmistir;
negatif r degerleri QuickSort veya Strassen algoritmasinin daha diisiik deger iirettigini gostermektedir.

Birden fazla deney kosulunda gerceklestirilen istatistiksel karsilastirmalarda ¢oklu karsilastirma
kaynakli hata olasiligini kontrol etmek amaciyla Holm diizeltmesi uygulanmigtir. Diizeltme, ¢aligma
stiresi ve CPU enerji tiikketimi karsilagtirmalart i¢in ayri test aileleri iizerinden (siralama deneylerinde
her oOl¢iit i¢in 25, matris deneylerinde 4 karsilagtirma) gergeklestirilmistir. Diizeltilmis p-degeri 0,05’in
altinda oldugunda sonug istatistiksel olarak anlaml kabul edilmistir.

Karbon emisyonu, CPU enerji tiiketiminden tiiretilen bir 0l¢iit oldugundan temel istatistiksel
karsilastirmalarda bagimsiz birincil test degiskeni olarak kullanilmamustir. Istatistiksel analizler ham
tekrar sonuclar1 iizerinden gerceklestirilmis, yalnizca ortalama degerlerin karsilastirilmasina dayali
sonuclarla sinirli kalinmamustir.

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boéliimde nihai deneylerden elde edilen sonuglar sunulmakta ve tartigilmaktadir. Tablolardaki
degerler 20 bagimsiz tekrarin ortalamasi + standart sapmasi (SS) olarak verilmis, sekillerdeki hata
cubuklar ise %95 giiven araligim1 gostermektedir. Enerji degerleri dogrudan 6l¢iim degil, CodeCarbon
tarafindan Windows ortaminda CPU yiikiine dayali bir modelle tahmin edilen islemci enerjisinin
(ayrintilar i¢in Boliim 3.4) tek bir yiirlitmeye diisen payr olup okunabilirlik igin joule (J) cinsinden
verilmistir (1 kWh = 3,6x10° J). Karbon emisyonu, enerji degerinin sabit bir emisyon katsayistyla (0,469
kgCO2e/kWh) carpilmasiyla hesaplandigindan algoritmalar arasindaki goreli emisyon farklar1 enerji
farklariyla aynidir. Algoritma ¢iftleri, ayni1 tohum degeriyle iiretilmis ayn1 girdiler {izerinde eslestirilmis
Wilcoxon isaretli siralar testiyle karsilastirilmig; p degerleri her Olgiit ailesi i¢inde Holm yontemiyle
diizeltilmis ve etki biyiikliigli eslestirilmis rank-biserial korelasyon (r) ile raporlanmistir. Negatif »
degerleri, ikinci algoritmanin (QuickSort veya Strassen) daha diigiik deger iirettigini gostermektedir.

3.1. Siralama Algoritmalarinin Sonuclar

Sekil 1 ve Tablo 2, siralama algoritmalarinin bes veri tipi ve bes dizi boyutundaki tahmini iglemci enerji
tiketimini gostermektedir. Her iki algoritmada da enerji tiikketimi dizi boyutuyla birlikte artmig; 500.000
elemanli dizilerde tek bir siralama igleminin enerjisi 3,39 J ile 14,09 J arasinda tahmin edilmistir.

Rastgele veri kiimelerinde iki algoritma arasinda tutarl bir fark gézlenmemistir. Bes boyutun dérdiinde
Holm diizeltmesi sonrasinda anlamli fark bulunmamis (p > 0,107); yalnizca 50.000 elemanl dizilerde
MergeSort lehine anlamli bir fark belirlenmistir (QuickSort’ta %16,4 daha yiiksek enerji; p = 0,010, r =
+0,75). 100.000 ve {izerindeki boyutlarda ortalamalar arasindaki fark %2,1-7,5 diizeyinde kalmis ve
istatistiksel olarak anlamli bulunmamugtir.
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Sekil 1. Siralama algoritmalarinin veri tipi ve dizi boyutuna gore tahmini islemci enerji tiiketimi
(ylriitme basina, logaritmik eksenler). Hata ¢cubuklar1 %95 giiven araligim gostermektedir (n=20)

Sirali, ters sirali ve kismen sirali veri kiimelerinde QuickSort, tim boyutlarda MergeSort’a gore anlamli
diizeyde daha az enerji tiiketmistir (p < 0,010; |7| > 0,76). Bu veri tiplerinde enerji farki %14,0 ile %32,6
arasinda degismistir. En biiyiik fark yiiksek tekrar oranli veride elde edilmis; QuickSort bu veri tipinde
tiim boyutlarda MergeSort’a gore %66,7-75,9 daha az enerji tiiketmistir (p < 0,001). Bu kosulda
500.000 elemanl dizi igin siralama basina emisyon MergeSort’ta 1,84 mg, QuickSort’ta 0,44 mg CO.e
olarak hesaplanmistir.

Rastgele veri disindaki kosullarda ¢aligma siiresi sonuglari (Sekil 2, Tablo 3) enerji sonuglariyla ayni
orlintliyl izlemektedir. Rastgele veride ise fark %2,7-7,0 araliginda kalmis ve yonii boyuta gore
degismistir: 10.000 elemanda MergeSort, 500.000 elemanda QuickSort anlaml1 diizeyde daha hizlidir;
diger li¢ boyutta fark anlamli degildir. Diger dort veri tipinde QuickSort tiim boyutlarda anlaml diizeyde
daha kisa siirede tamamlanmus; siire kazanci siral, ters sirali ve kismen sirali veride %17,7-29,4, yiiksek
tekrar oranli veride ise %65,2—76,7 olmustur.

Baz1 kosullarda tekrarlar arasi degiskenlik belirgin bigimde yiiksektir; 6rnegin ters sirali 50.000 ve
100.000 elemanli dizilerde MergeSort enerjisinin degisim katsayisi sirasiyla %42 ve %69 olarak
hesaplanmistir. Bu kosullarda dlgeklenme egrisinde diizensizlik goriilmekle birlikte (Sekil 1c), ayni
girdiler tizerinde yapilan eslestirilmis karsilastirmalar anlamli ve ayn1 yonde sonug vermistir.

3.2. Matris Carpim Algoritmalarimin Sonuclari

Sekil 3 ve Tablo 4’te klasik matris ¢arpimi ile hibrit Strassen algoritmasinin sonuglar1 verilmistir. Test
edilen tiim boyutlarda Strassen uygulamasi hem daha kisa ¢aligma siiresi hem de daha diisiik tahmini
islemci enerjisi sergilemis ve farklar Holm diizeltmesi sonrasinda anlamli bulunmustur (p < 0,009).
Enerji farki matris boyutuyla birlikte biiylimils; 64x64’te %12,7 olan fark 128%128’de %26,6,
256x256’da %30,3 ve 512x512°de %47.,4 diizeyine ulagsmigtir. 512x512 boyutunda bir ¢arpma islemi
klasik yontemle ortalama 56,7 & 2,5 s slirmiis ve 466 + 24 J enerji tiiketmis; Strassen ile bu degerler 28,7
+ 0,2 s ve 245 + 13 J olmustur. Bu enerji degerleri carpma basina sirasiyla 60,7 mg ve 31,9 mg COz¢
emisyona karsilik gelmektedir.
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Tablo 2. Siralama algoritmalarmin tahmini islemci enerji titketimi (ylirlitme basina) ve eslestirilmis
karsilagtirma sonuglari

Veri tipi Boyut MergeSort (J) QuickSort (J) Fark (%) p (Holm) r
Rastgele 10.000 0,154 + 0,033 0,172+ 0,037 +11,3 0,107 +0,56
50.000 0,897 £ 0,121 1,04 + 0,30 +16,4 0,010%* +0,75
100.000 1,91 +£0,58 1,77+ 0,17 =75 1,000 —0,08
250.000 5,06 £0,76 491+0,44 -3,1 1,000 —0,21
500.000 11,1 £1,2 10,9+ 1,0 -2,1 1,000 —0,20
Sirali 10.000 0,115+0,010 0,0907 + 0,0073 -21,3 <0,001%* -0,99
50.000 0,633 + 0,069 0,544 + 0,060 —14,0 <0,001* —0,91
100.000 1,36 £ 0,17 1,12+ 0,07 -17,7 <0,001* -1,00
250.000 4,00 + 0,44 2,94 +0,27 -26,5 <0,001* —1,00
500.000 7,98 +0,55 5,70 £ 0,43 —28,6 <0,001* —1,00
Ters siralt 10.000 0,118 £ 0,012 0,0957 £ 0,0086 -19,2 <0,001* —0,92
50.000 2,26+ 0,95 1,81 +0,72 -20,0 0,010%* —-0,76
100.000 3,03+2,10 2,42 +1,63 -20,0 0,005%* —-0,81
250.000 3,99+0,37 3,13+£0,25 -214 <0,001* —1,00
500.000 8,61 +0,88 6,65 + 0,49 —22,7 <0,001* —-1,00
Kismen sirali 10.000 0,136+ 0,013 0,1000 + 0,0088 —26,4 <0,001%* -0,99
50.000 0,782+ 0,077 0,557 + 0,054 —28.,8 <0,001* —1,00
100.000 2,00 + 0,63 1,55+ 0,46 —22,6 <0,001* —-0,90
250.000 7,56 +0,37 5,38 +0,35 —28,8 <0,001%* —1,00
500.000 11,4+29 7,65+1,94 -32,6 <0,001* —1,00
Yiiksek tekrar oranli 10.000 0,148 + 0,020 0,0491 + 0,0051 —66,7 <0,001* -1,00
50.000 0,819 + 0,070 0,224+ 0,016 =72,7 <0,001* —-1,00
100.000 1,69 +0,12 0,470 + 0,057 =72,2 <0,001* —1,00
250.000 5,32 £ 1,46 1,41+ 0,34 73,6 <0,001* —-1,00
500.000 14,1 +£3,5 3,39+0,71 75,9 <0,001* -1,00

Degerler ortalama + SS (n=20). Fark = (QuickSort — MergeSort) / MergeSort x 100. p: eslestirilmis Wilcoxon isaretli siralar testi, Holm

diizeltmeli; 7: eslestirilmis rank-biserial korelasyon (negatif deger QuickSort lehinedir). * p <0,05.
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Sekil 2. Siralama algoritmalarinin veri tipi ve dizi boyutuna gore ¢alisma siiresi (yliriitme basina,
logaritmik eksenler). Hata gubuklar1 %95 giiven araligin1 gostermektedir (n=20)
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Tablo 3. Siralama algoritmalarinin ¢aligma siiresi (yiiriitme basina) ve eslestirilmis karsilagtirma

sonuglari

Veri tipi Boyut MergeSort (ms) QuickSort (ms) Fark (%) p (Holm) r
Rastgele 10.000 12,3+£0,3 12,6 £ 0,3 +2,7 <0,001* +0,95
50.000 722+1,1 77,1 +£19.2 +6,8 1,000 +0,11
100.000 165+ 55 153+3 -7,0 1,000 +0,10
250.000 434 + 58 416 +8 —4,2 0,072 -0,57
500.000 938 +£21 900 £ 28 -4,0 <0,001* —0,94
Sirali 10.000 9,74 £ 0,07 7,91 +0,07 —-18,8 <0,001* —-1,00
50.000 55,7+0,4 45,8 +0,3 -17,8 <0,001* —-1,00
100.000 118 +2 96,0+0,9 -18,7 <0,001* —-1,00
250.000 322+6 239+5 -25,8 <0,001* -1,00
500.000 678+ 6 501+5 -26,0 <0,001* —-1,00
Ters siralt 10.000 10,0+ 0,1 8,11 +0,22 -19,1 <0,001* —-1,00
50.000 179 +75 147 £ 53 -17,7 0,008%* -0,75
100.000 250+ 177 206 + 138 -17,7 0,004* 0,81
250.000 324+3 242 +3 -252 <0,001* —-1,00
500.000 696 + 11 522+12 -25,0 <0,001* -1,00
Kismen sirali 10.000 11,4+0,2 8,70+ 0,18 -23,7 <0,001* —-1,00
50.000 66,2+ 1,6 48,8+0,9 -26,3 <0,001* —-1,00
100.000 184 + 63 136 =44 -26,0 0,001* —-0,88
250.000 719 £27 508 + 18 -29.,4 <0,001* -1,00
500.000 937 £ 255 669 + 195 —28,6 <0,001* -1,00
Yiiksek tekrar oranli 10.000 12,1+£0,2 421+0,23 —65,2 <0,001* -1,00
50.000 69,4+1,2 19,5+ 1,0 -71,8 <0,001* —-1,00
100.000 146 +£3 39,1+£2,0 =733 <0,001* —-1,00
250.000 473 £ 152 121 £36 -74.4 <0,001* —-1,00
500.000 1317 £ 387 307+£75 76,7 <0,001* —-1,00

Degerler ortalama + SS (#n=20). Fark = (QuickSort — MergeSort) / MergeSort x 100. p: eslestirilmis Wilcoxon isaretli siralar testi, Holm
diizeltmeli; r: eslestirilmis rank-biserial korelasyon (negatif deger QuickSort lehinedir). Fark ortalamalara, r ise eslestirilmis farklarin siralarina
dayandigindan aykir1 deger iceren kosullarda (6r. rastgele, 100.000) isaretleri farkli olabilir. * p < 0,05.
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Sekil 3. Klasik matris ¢carpimi ve hibrit Strassen algoritmasinin (a) ¢aligma siiresi ve (b) tahmini
islemci enerji tikketimi (logaritmik eksenler). Hata gubuklar1 %95 giiven araligimi gostermektedir
(n=20)

64%x64 boyutunda tekrarlar arasi degiskenlik ¢ok yiiksektir (enerji igin degisim katsayist %68—-74) ve
etki bityiikliigii daha kiigiiktiir (»=—0,65); bu nedenle en kiigiik boyuttaki fark dikkatle yorumlanmalidir.
128%128 ve iizerindeki boyutlarda degisim katsayisi en fazla %19 olmus ve etki biiyiikliigi |#| > 0,97
olmustur.
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Tablo 4. Matris carpimi algoritmalarinin ¢alisma siiresi, tahmini iglemci enerji tiiketimi, karbon
emisyonu ve eslestirilmis karsilastirma sonuglari

. . Tahmini enerji Enerji . . .
Boyut Yontem Siire (s) @ CO:ze (mg) f(ﬁ:;l;l p siire p enerji r enerji
0
64x64 Klasik 0,148 £ 0,103 1,84 + 1,36 0,239+0,178 - - - -
Strassen 0,127 + 0,089 1,60 £ 1,09 0,209 £ 0,142 -12,7 <0,001* 0,009* —-0,65
128x128 Klasik 0,848 + 0,008 10,4+1,3 1,35+0,17 - - - -
Strassen 0,585 + 0,005 7,61 £ 1,08 0,992 0,141 —26,6 <0,001* <0,001* —-0,97
256256 Klasik 6,84 + 0,09 78,0+ 12,4 10,2+ 1,6 - - - -
Strassen 4,14+ 0,05 54,4+ 10,2 7,08 £ 1,33 -30,3 <0,001* <0,001* —-1,00
512x512 Klasik 56,7+2,5 466 +24 60,7 £ 3,1 - - — -
Strassen 28,7+0,2 245+ 13 319+1,7 —47,4 <0,001* <0,001* —-1,00

Degerler ortalama + SS (n=20). COz¢ = enerji x 0,469 kgCO2e/kWh. Fark, p ve r degerleri Strassen satirinda klasik yonteme goére verilmistir.
p: eslestirilmis Wilcoxon isaretli siralar testi, Holm diizeltmeli; r: eslestirilmis rank-biserial korelasyon (negatif deger Strassen lehinedir). * p
<0,05.

3.3. Tartisgma

Genel olarak tahmini enerji tiikketimi ile calisma siiresi birlikte degismis; daha kisa siirede tamamlanan
algoritma genellikle daha az enerji tiiketmistir. Bu sonu¢ yorumlanirken kullanilan tahmin yonteminin
niteligi goz oniinde bulundurulmalidir: CodeCarbon islemci giiciinii CPU yiikiine dayali bir modelle
tahmin ettiginden, ayni yiik diizeyinde ¢alisan tek is parcacikli iki algoritma i¢in tahmini gii¢ birbirine
yakin olmakta ve enerji farklar biiyiik 6l¢lide calisma siiresi farklarini yansitmaktadir. Dolayisiyla bu
calismadaki enerji karsilagtirmalari, algoritmalarin donanim diizeyindeki gii¢ davranisindaki farklardan
¢ok, yiiriitme siiresi farklariin tahmini enerjiye yansimasini gostermektedir. Bu bulgu, islemciye bagh
is yiiklerinde algoritmalar arasindaki enerji farklarinin biiyiik dl¢ilide yiiriitme siiresindeki farklardan
kaynaklandigini bildiren calismalarla uyumludur [5,13]. Yazilim diizeyindeki degisikliklerin enerji
tiikketimine etkisinin sistematik ve tekrarli 6lglimlerle incelenmesi gerektigini vurgulayan ¢aligmalar da
bu ¢aligsmadaki eslestirilmis ve tekrarli deney tasarimini desteklemektedir [14,15].

Sayisal dogrusal cebir uygulamalarinda teorik islem sayisi kadar 6zyineleme maliyeti, alt matrislerin
olusturulma bi¢imi ve taban durum esigi gibi uygulama ayrintilar1 da gergek performansi belirlemektedir
[16]. Strassen algoritmasi klasik yontemin O(n’) olan ¢arpma sayisimi yaklasik O(n*®') diizeyine
indirmektedir [11]; ancak bu asimptotik avantajin pratikte ortaya ¢ikip ¢ikmadigi sdz konusu uygulama
ayrintilarina baglidir. Kullanilan hibrit uygulamada 16x16 ve daha kiigiik alt problemler klasik yontemle
¢oziilmektedir. Bu durumda nxn boyutlu bir garpmada k =1ogz(n/16) 6zyineleme diizeyi olusur ve skaler
carpma sayis1 klasik yonteme gore (7/8)F oranma iner; bu oran 64, 128, 256 ve 512 boyutlar i¢in
strastyla 0,77, 0,67, 0,59 ve 0,51 degerlerini almaktadir. Olgiilen ¢alisma siiresi oranlar1 (0,86, 0,69, 0,61
ve 0,51) bu teorik degerlere yakindir ve aradaki sapma boyut arttik¢a kiigiilmektedir. Bu gozlem, test
edilen kosullarda Strassen’in avantajinin azalan skaler islem sayisiyla tutarli oldugunu gostermektedir
ve Strassen algoritmasmin uygun uygulama tercihleriyle verimlilik saglayabilecegini bildiren
caligmalarla uyumludur [6,7]. Bununla birlikte Strassen uygulamasindaki alt matris toplama ve ¢ikarma
islemlerinin NumPy vektor islemleriyle, klasik yontemdeki skaler c¢arpmalarin ise saf Python
dongiileriyle yapildigi goz 6niinde bulundurulmalidir; bu uygulama farki Strassen lehine ek bir avantaj
olusturmus olabilir.

Bu bulgular, bir algoritmanin enerji davranisinin yalnizca adiyla veya asimptotik karmasikligiyla
belirlenmedigini, veri yapisi ve uygulama bigimi gibi tercihlerin de sonucu dogrudan etkileyebildigini
gostermektedir. Uygulama gelistiricilerin enerji verimliligi i¢in bu tiir tercihleri dikkate almas1 gerektigi
literatiirde de vurgulanmaktadir [17,18]. Bu acidan sonuglar, enerji ve kaynak verimliliginin yazilim
yasam dongiisiinde bir kalite 6lgiitii olarak ele alinmasini dneren siirdiiriilebilir yazilim yaklagimlariyla
uyumludur [19-22].

Bu calismada 6nbellek isabet orani, bellek erisim sayist veya bellek tahsisi dogrudan dl¢lilmemistir.
Bellek hiyerarsisinin performans ve enerji lizerinde dnemli bir etkisi oldugu bilinmekle birlikte [23],
gozlenen farklarin bu etkenlerden hangisine ne Olglide bagli oldugu mevcut verilerle
belirlenememektedir. Bu nedenle bellek ve dnbellek davranisina dayanan agiklamalar kesin bulgu olarak
degil, sonraki ¢alismalarda sinanmasi gereken olasi etkenler olarak degerlendirilmelidir.
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Rastgele veride iki siralama algoritmasi arasinda tutarli bir fark gézlenmemesi, her iki algoritmanin bu
veri tipinde ortalama O(n log n) karsilagtirma yapmasityla uyumludur. 50.000 elemanli kosulda gozlenen
tek anlamli farkin yoniiniin 100.000 ve iizerindeki boyutlardaki egilimle tutarli olmamasi, kiigiik
farklarin Ol¢iim degiskenligine duyarli oldugunu gostermektedir. Bu nedenle rastgele veri icin iki
algoritmadan birinin enerji a¢isindan iistiin oldugu sonucuna varilmamaistir.

Kullanilan QuickSort uygulamasi pivotu alt dizinin ortasindan segtigi i¢in, ilk veya son elemani pivot
alan uygulamalarda sirali ve ters sirali girdilerde goriilen O(n?) en koti durum bu girdilerde
olugmamustir. Sirali, ters sirali ve kismen sirali verilerde QuickSort’un MergeSort’a gore gozlenen
avantajinin kaynagi ise bu calismada ayrica incelenmemistir. Yiiksek tekrar oranli veride gézlenen
biiyiik fark ise li¢ yollu bolimlemeyle agiklanabilir: pivota esit elemanlar tek adimda ayrilip
Ozyinelemeye dahil edilmediginden, tekrar orani arttik¢a islenmesi gereken alt problemlerin boyutu
kiigiilmektedir [24]. iki yollu boliimleme kullanan bir QuickSort uygulamasinda aym avantajin
goriilmesi beklenmediginden bu sonug¢ kullanilan uygulamaya 6zgii olarak yorumlanmalidir. Ayrica
QuickSort uygulamasinda boliimleme adiminin Python liste iiretegleriyle, MergeSort uygulamasinda ise
birlestirme adiminin agik dongiilerle yapildig: dikkate alinmalidir; bu yapilarin yorumlayicit maliyetleri
arasindaki farkin gézlenen sonuglara katkisi bu ¢alismada ayrica 6l¢iilmemistir.

3.4. Simirhiliklar

Bu ¢alismanin bulgular1 baz1 siirliliklar cercevesinde degerlendirilmelidir. Ilk olarak, tiim deneyler tek
bir diziistii bilgisayarda (Intel Core i7-13700H, Windows 11) ve tek bir Python siirlimiiyle (3.11.9)
yuritilmisgtiir; farkli islemci mimarilerinde, isletim sistemlerinde, gii¢ yonetimi ayarlarinda veya
Python siirlimlerinde sonuglar farklilagabilir. Deneyler Windows’un dengeli giic modunda, islemci
frekans1 ve turbo 6zelligi sabitlenmeden yiiriitiilmiis; islemci sicakligi 6l¢iim sirasinda izlenmemistir.
Isinma ¢aligtirmalari, doniisiimlii ¢aligma siras1 ve eslestirilmis tasarim bu etkileri azaltmakla birlikte
tamamen ortadan kaldirmamaktadir. Ikinci olarak, algoritmalar saf Python ile gergeklenmistir ve
derlenen dillerde ya da optimize edilmis kiitiiphanelerde farkli sonuglar elde edilebilir. Ozellikle klasik
matris carpimi li¢ dongiili saf Python uygulamasidir; Strassen algoritmasinin klasik yonteme
ustiinliigiiniin yiiksek basarimli optimize uygulamalarla yapilan karsilastirmalarda farklilagabildigi
bilinmektedir [25].

Uciincii olarak, enerji tilketimi donanim tabanli giic dlgerlerle degil, yazihm tabanli bir ara¢ olan
CodeCarbon ile tahmin edilmistir Windows ortaminda Intel RAPL sayaclarina dogrudan
erisilemediginden CodeCarbon islemci enerjisini CPU yiikiine dayali bir modelle hesaplamistir. Bu tiir
araclarin dogrulugu platforma ve kullanilan dl¢iim yontemine gore degismektedir [8,26]. Ayrica islemci
modeli CodeCarbon’un gii¢ veri tabaninda yer almadigindan arag, is parc¢acigi basina 4 W varsayilan
degerini (20 is pargacigi i¢in 80 W) kullanmistir; bu deger islemcinin iiretici tarafindan belirtilen 45 W
temel giiciinden farklidir [27]. Bu varsayimin tiim tahminlere ayni Ol¢ekte uygulanmasi nedeniyle
algoritmalar arasindaki goreli farklar etkilemeyecegi varsayilmistir; ancak raporlanan mutlak enerji ve
emisyon degerleri bu varsayima baglidir ve algoritmalarin donanim diizeyindeki gii¢ tiiketimi farklar
dogrudan gozlemlenememektedir. Bu nedenle calismanin bulgulart mutlak degerlerden ¢ok, ayni
kosullarda elde edilen algoritmalar aras1 goreli farklara dayanmaktadir. Toplu dl¢iim ve eslestirilmis
tasarim ol¢lim giirtiltiisiinii azaltmakla birlikte, 64x64 matris ve baz1 siralama kosullarinda tekrarlar arasi
degiskenligin yiiksek kaldigi goriilmiistiir. Ayrica 128x128 ve 256x256 matris kosullarinda ¢aligma
stiresinin degisim katsayis1 yaklasik %1 iken tahmini enerjinin degisim katsayisi yaklasik %13-19
olmustur. CPU yiikiine dayali model makine genelindeki islemci yiikiinii kullandigindan ve deneyler
sirasinda sistem yiikii ayrica sabitlenmediginden, arka plan yiikiiniin bu ek degiskenlige katkida
bulunmus olabilecegi degerlendirilmektedir.

Son olarak, deneyler se¢ili girdi boyutlariyla (siralama i¢in 10.000-500.000 eleman, matris carpimi igin
en fazla 512x512) smurlidir. 1024x1024 boyutu, saf Python klasik ¢arpimda O(n®) dlgeklenmeye gore
tek bir islemin yaklasik 7,6 dakika siirecegi ongoriildiigiinden 20 tekrarli tasarima dahil edilmemistir;
tiim matris boyutlarinda ayni dl¢tim protokoliinii korumak amaciyla nihai matris seti 64512 araligiyla
sinirlandirlmustir. Boliim 3.3’teki (7/8) iliskisine gdre 1024x1024 boyutunda teorik oran 0,45 olup
farkin ayn1 yonde biiyiimesi beklenmektedir; ancak bu beklenti deneysel olarak dogrulanmamaistir. Bu
nedenle elde edilen sonuglar test edilen kosullar ve degerlendirilen uygulamalarla sinirhdir.
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4. SONUCLAR

Bu caligmada bol ve yonet yaklagimina dayali iki siralama ve iki matris ¢garpimi algoritmasi, saf Python
uygulamalari iizerinden calisma siiresi, tahmini islemci enerjisi ve karbon emisyonu agisindan 20
tekrarli eslestirilmis bir deney tasarimiyla karsilagtirilmigtir.

Test edilen kosullarda elde edilen baglica sonuglar sunlardir: (i) rastgele veride MergeSort ile QuickSort
arasinda tutarli ve anlamli bir enerji farki bulunmamustir; (i) sirali, ters siralt ve kismen sirali veride
QuickSort uygulamasi1 %14-33, yiiksek tekrar oranli veride ise ii¢ yollu bolimlemeyle iligkili olarak
%67—-76 daha az enerji tiiketmistir; (iii) esik degeri 16 olan hibrit Strassen uygulamasi, 64x64—-512x512
araligindaki tiim boyutlarda saf Python klasik ¢carpima gore daha az enerji tilketmis ve bu fark 512x512
boyutunda %47 diizeyine ulasmistir; (iv) karbon emisyonu enerjiden sabit bir katsayiyla
hesaplandigindan algoritmalar arasindaki goreli emisyon farklar1 enerji farklariyla aymidir.

Bu sonuglar, bir algoritmanin enerji davranisinin yalnizca adiyla veya asimptotik karmagikligiyla degil;
veri dagilimi ile pivot se¢imi, bdoliimleme yontemi ve taban durum esigi gibi uygulama tercihleriyle
birlikte degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir. Bulgular test edilen donanim, Python siiriimii ve
uygulamalarla siirli olup genellenebilmeleri igin farkli platformlarda dogrulanmalar1 gerekmektedir.
Ayrica enerji degerleri CPU yiikiine dayali bir modelle tahmin edildiginden, algoritmalar arasindaki
enerji farklar1 biiyiik 6l¢lide ¢aligsma siiresi farklarini yansitmaktadir.

Gelecek caligmalarda deneylerin farkli islemci mimarilerinde, derlenen dillerde ve optimize edilmis
kiitiiphanelerle tekrarlanmasi, enerji tahminlerinin donanim tabanli gii¢ Glgerlerle dogrulanmasi ve
onbellek ile bellek erisimine iligkin donanim sayaclariin 6l¢iime dahil edilmesi planlanmaktadir.

ETiK KURUL ONAYI VE CIKAR CATISMASI BEYANI

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur.

Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.
URETKEN YAPAY ZEKA BEYANI

Bu calismanin hazirlanmasinda iiretken yapay zeka araclarindan (Biiyiik Dil Modelleri), literatiir
taramast siirecinde kaynak tespiti, metin akiciliginin iyilestirilmesi ve Ingilizce ¢eviri kontrolii amaciyla
destek alinmigtir. Caligmanin deneysel tasarimi, veri toplama, kod gelistirme, analiz ve sonug gikarimlari
yazarlar tarafindan gergeklestirilmistir. Uretken yapay zeka araglari tarafindan iiretilen tiim metinler
yazarlar tarafindan gézden gegirilmis ve dogrulugu onaylanmustir.
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