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OZET

KARESEL ATAMA PROBLEMININ TAVLAMA BENZETIiMi VE
PARALEL PROGRAMLAMA TEKNIiKLERIi KULLANARAK COZUMU
YUKSEK LiSANS TEZi
SELAHATTIN AKKAS
PAMUKKALE UNIiVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
BILGiISAYAR MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI: DOC. DR. KADIiR KAVAKLIOGLU)

DENIZLi, TEMMUZ - 2016

Karesel atama problemi NP-zor sinifinda bir problem olup ¢6ziimii en zor
problemlerden biridir. Problemin zorlugu nedeniyle kesin yontemler kullanilarak
boyutu biiyiik problemler i¢in makul zamanda sonu¢ bulunamamaktadir. Bu
caligmada karesel atama problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan meta-sezgisel
yontemlerden birisi olan tavlama benzetimi yontemi MATLAB ortaminda degisik
sekillerde paralellestirilmistir. Paralel yontemler ile klasik seri tavlama benzetimi
yontemi arasinda silire ve iterasyon olarak karsilastirmalar yapilmstir.
Paralellestirme isleminde is istasyonunda 12 MATLAB iscisi kullanilmistir.
Karsilagtirmalar 6rnek karesel atama problemlerinin bulundugu bir kiitliphane
olan QAPLIB’den alinan 36 6rnek problem iizerinde yapilmustir. Isciler arasinda
hi¢ haberlesmenin yapilmadig1 asenkron hesaplamali tavlama benzetimi ve belirli
araliklarla is¢iler arasinda veri paylagiminin yapildigi senkron hesaplamali
tavlama benzetimi yonteminin klasik seri tavlama benzetimine gore daha iyi
sonuclar verdikleri goriilmiistiir.

ANAHTAR KELIMELER: Karesel Atama Problemi, Optimizasyon,
Tavlama Benzetimi, Paralel Programlama



ABSTRACT

SOLVING QUADRATIC ASSIGNMENT PROBLEM USING SIMULATED
ANNEALING AND PARALLEL PROGRAMMING TECHNIQUES
MSC THESIS
SELAHATTIN AKKAS
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

COMPUTER ENGINEERING 5
(SUPERVISOR: ASSOC. PROF. DR. KADIR KAVAKLIOGLU)

DENIZLI, JULY 2016

Quadratic assignment problem which is a problem under the category of
NP-hard is one of the hardest problems to be solved. Because of the difficulty of
the problem, it is hard to get results for big problems in a reasonable time period
by using exact methods. In this study, simulated annealing method which is one of
the meta-heuristic methods used in solving quadratic problems was parallelized in
various categories in MATLAB. Parallel methods were compared and contrasted
with classical serial simulated annealing method in terms of execution time and
number of iterations. On parallelization, 12 workers were used on the workstation.
Comparisons have been done for 36 sample problems taken from QAPLIB which
is a library that has sample quadratic assignment problems. It has been observed
that asynchronous computed simulated annealing method in which there is no
communication among workers and synchronous computed simulated annealing
method in which communication is done in certain intervals given better results in
comparison to serial simulated annealing.

KEYWORDS: Quadratic Assignment Problem, Optimization, Simulated
Annealing, Parallel Programming
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1. GIRIS

Karesel atama problemi (KAP) ilk olarak Koopmans ve Beckmann (1957)
tarafindan ekonomik faaliyetler i¢cin matematiksel bir model olarak Onerilmistir.
Problemin genis uygulama alanlarinin olmasi ve zorlugu nedeniyle bir ¢ok

arastirmacinin ilgisini ¢cekmektedir.

Steinberg (1961) KAP’1 devre arkasindaki kablolarin baglanti sayilarini
azaltmak icin, Heffley (1972) ekonomik problemlerde, Francis ve White (1974)
miisterileri i¢in tesis atama problemlerinde (stipermarketler, okullar), Geoffrion ve
Graves (1976) cizelgeleme problemlerinde, Pollatschek ve dig. (1976) daktilo
klavyeleri ve kontrol panelleri i¢in en uygun tasarimi belirlemede, Krarup ve Pruzan
(1978) arkeolojik problemlerde, Hubert (1987) istatistiksel analizde, Forsberg ve dig.
(1995) reaksiyon kimyasi analizinde, Duman ve Or (2007) elektronik bilesenlerin
yerlesiminde KAP’1 kullanmistir. Yine de KAP’1n en popiiler uygulama alani tesis
yerlesim problemidir. Dickey ve Hopkins (1972) iiniversite kampiisii igerisindeki
binalarin atamasinda, Elshafei (1977) hastane planlamasinda, Bos (1993) ormanlarla

ilgili bir problemde kullanmustir.

Problemin zorlugu ve kullanim alaninin genis olmasi nedeniyle KAP i¢in
daha iyi ¢oziimler veren algoritmalarin gelistirilmesi olduk¢a 6dnemlidir. Problemin
NP-zor siifinda olmasindan dolay1 en iyi ¢6ziim polinom zamanda bulunamamakta,
bu da aragtirmacilar1 sezgisel yontemlere yonlendirmektedir. Sezgisel yontemlerle
¢Oziim uzayindaki tiim ¢oziimlere bakilmadan yiiksek kalitede ¢oziimler bulunmasi

hedeflenmektedir. Bulunan ¢6ziimiin en iyi oldugu garantisi yoktur.

Metallere 1s11 islem uygulanmasindan esinlenilerek gelistirilen sezgisel
yontemlerden birisi olan tavlama benzetimi yontemi de bir¢ok arastirmaci tarafindan

KAP’a uygulanmustir.

Literatiirde tavlama benzetimiyle ilgili olduk¢a fazla calisma olmasina
ragmen, son yillarda tavlama benzetimi yontemi KAP i¢in daha ¢ok diger

yontemlerle performans karsilagtirmalarinda kullanilmaktadir. Paul (2010) tabu

1



aramastyla, Gamal ve dig. (2014) tabu aramas1 ve genetik algoritmayla, Hussin ve
Stiitzle (2014) tabu aramasiyla performans karsilastirma i¢in tavlama benzetimini
kullanmiglardir. Bunlar disinda diger sezgisel yontemler ile hibritlenen tavlama
benzetimi algoritmalar1 gelistirilmistir. Ghandeshtani ve dig. (2010) komsu ¢oziim
arama kisminda tavlama benzetimini a¢cgdzlii algoritmayla hibritlemislerdir. Wang
(2012) ve Kaviani ve dig. (2014) tabu aramasi ile hibritlenen bir algoritma
gelistirmislerdir. Ayrica Paul (2012) maliyetlerin bir matriste tutuldugu GIB {izerinde

calisan bir tavlama benzetimi algoritmasi dnermistir.

Glinlimiiz bilgisayarlarinin ¢ok c¢ekirdekli yapist paralel programlama
yapmaya cok elverislidir. Tavlama benzetimi yontemi KAP’a cogunlukla sirali
haliyle uygulanmaktadir. Literatiirde tavlama benzetiminin KAP problemine paralel
implementasyonu iizerinde ¢ok fazla durulmamistir. Bu calismada modern
bilgisayarlarin ¢ok ¢ekirdekli yapisindan faydalanarak MATLAB ortaminda Paralel
Hesaplama Ara¢ Kutusu kullanilarak tavlama benzetimini farkli paralellestirme

yontemleri denerek karsilagtirmali sonuglar verilmistir.

Calismanin ilk kisminda KAP detayli olarak agiklanmis, KAP ¢6ziimiinde
kullanilan yontemler tanmitilmistir. ikinci kisimda MATLAB ve MATLAB Paralel
Hesaplama Ara¢ Kutusu hakkinda bilgi verilmis ve son kisimda yaptigimiz

testlerdeki sonuglar paylasilmistir.



2. KARESEL ATAMA PROBLEMI

Karesel Atama Problemi n sayida konuma n tane tesis atanmasi problemidir.
Problemin polinom zamanda ¢6ziimii olmadigindan KAP, NP-zor sinifinda yer

almaktadir.

KAP ilk olarak Koopmans ve Beckmann (1957) tarafindan ekonomik
faaliyetlerin modellenmesi i¢in Onerilmistir. Boyutu n olan bir problem i¢in n! tane
farkli ¢6ziim vardir. Boyutu n > 30 oldugunda makul bir zamanda tiim ¢oziimler

denenememektedir (Loiola ve dig. 2007).

2.1 Matematiksel Model

Problemde n adet konum ve n adet tesis bulunmaktadir. Tesis i ile j arasindaki
akis f; olarak ve k ile p konumlar1 arasindaki uzaklik dj, olarak ifade edilirse, KAP

problemi asagidaki optimizasyon problemi olarak ifade edilebilir:

n n
min Z Z fij QkpXikXjp
i,j=1kp=1
n

kisitlar inj =1, 1<j<n @.1)

xij € {0,1}, 1< l,] <n

Burada, x herhangi bir olas1 ¢6ziimii temsil etmekte olup hangi konuma hangi
tesisin atandigini gosterir ve aslinda bir permiitasyondur. Standart uygulama x’in
degerinin eslesme olan konum-tesis ¢iftleri i¢in “1” ve digerleri i¢in “0” olmasidir.
Burada hedeflenen (2.1) esitliginde verilen amag fonksiyonunun kisitlar1 saglayacak

sekilde minimize edilmesidir.



2.2 Maliyet Hesab1

Karesel atama probleminde n tane konum ve n tane tesis bulunmaktadir. Her
konuma bir tesis atanmakta, higbir tesis ve konum bosta kalmamaktadir. Konumlar

arasindaki uzakliklar ve tesisler aras1 akis verilmektedir.

0 22 53 80

_ 122 0 40 92
d_5340055 f

80 92 55 0

m OO W
S OO O
O BARP N

Sekil 2.1: Ornek KAP uzaklik (d) ve akis (f) matrisi

22m

Sekil 2.2: Ornek bir KAP

Sekil 2.2’de ornek bir KAP verilmistir. Ornekte dort tane konum
(k1,k2,k3,k4) ve dort tane tesis (t1,t2,t3,t4) bulunmaktadir. k1’e t2, k2’ye t1, k3’¢e t4
ve k4’e t3 atanmistir. d matrisi konumlar arasi uzakliklar1 ve f matrisi tesisler arasi
akislar1 gostermektedir. Atama islemi vektdr olarak gdsterilmektedir. Ornekteki

atama i¢in ¢oziim vektori: s = [2 1 4 3] dir.

Elimizdeki ¢6ziim vektorii, d ve f matrisleri kullanilarak (2.1) esitligine gore

maliyet hesaplandiginda (2.2) esitligindeki sonug elde edilir. Ornek ¢dziim vektorii



icin bulunan sonu¢ 838’dir. Atamalar degistirilerek daha iyi bir ¢oziimiin olup

olmadigina bakilir.

C=fradi1+fr1di2+ fradi3+ f23dia+ fi2dy1 + f11d;2
+ fiadys + fizdas + fardsq + fa1dsz + faadss

+ fasdzs + f32d41 + f31das + f34dss + f33d4y
2.2)

C=0x0+3%22+1*534+0«80+3«224+0x0+2*40
+0%92+1*%x53+2%x40+0+0+4 %55
+0%x80+0+x92+4+«55+0%+0=3838

2.3 Yeni Coziim Olusturma Yontemleri

KAP’ta kullanilan yeni ¢o6ziim olusturma yontemleri kaydirma, yer

degistirme ve tersine ¢evirmedir.

2.3.1 Kaydirma

Kaydirma yonteminde rastgele iki kesim noktast secilerek bu noktalar
arasindaki atamalar istenildigi kadar kaydirilir. Sekil 2.3’te 6rnek bir kaydirma islemi
verilmistir. Kesim noktas1 1 ve kesim noktas1 2 arasindaki degerlere saga dogru bir

birim kaydirma islemi yapilmstir.

Kesim noktasi 1 Kesim noktas1 2

Y. A 4

Once 5 2 7 1 6 4 3 9 8

Sonra 5 2 3 7 1 6 4 9 8

Sekil 2.3: Kaydirma



2.3.2 Ters Cevirme

Sekil 2.4’te goriildigii gibi ters c¢evirme yonteminde rastgele iki kesim

noktasi se¢ilir ve noktalar arasindaki atamalar tersine cevrilir.

Kesim noktasi 1 Kesim noktas1 2

y y

Once 5 2 7 1 6 4 3 9 8

A
A 4

Sonra 5 2 3 4 6 1 7 9 8

Sekil 2.4: Ters ¢evirme

2.3.3 Yer Degistirme

Yer degistirme yonteminde rastgele iki nokta secilerek bu noktalardaki
atamalar yer degistirilir. En ¢ok kullanilan yontemdir. Diger yontemler ilk baslarda
cesitlilik olusturmasi, baslangi¢ ¢6ziimiine bagli kalmama gibi yonlerden 1iyi olsa da,
en 1yi ¢oziime yaklasma konusunda basarisiz olmaktadir. Bu yontem kullanildiginda
ise sadece iki konumun yeri degistirilmesine ragmen, tekrarli yapildiginda daha iyi
coziimler sunmaktadir. Tian ve dig. (1999) yaptiklar1 ¢alismada KAP icin en iyi

sonuglar1 yer degistirme yontemiyle aldiklarini belirtmislerdir.

Degistirme noktas1 1 Degistirme noktasi 2

Once 5 2 7 1 6 4 3 9 8

Sonra 5 2 3 1 6 4 4 9 8

Sekil 2.5: Yer degistirme



2.4 KAP Coziimiinde Kullanmilan Yontemler

KAP ¢oziimiinde kullanilan yontemler kesin ¢6ziim yontemleri ve sezgisel

yontemler ve meta-sezgisel olmak tizere li¢ kategoriye ayrilmaktadir.

2.4.1 Kesin Coziim Yontemleri

Kesin ¢oziim yontemleri ¢oziim kiimesindeki tiim ¢éziimleri deneyerek en iyi
¢coziimii bulmak i¢in kullanilan yontemlerdir. Karesel atama problemlerinde global
optimum degeri bulabilmek icin dallanma ve smirlandirma algoritmasi, kesme
diizlemi ve bu ikisinin birlesimi olan dallanma ve kesme, dinamik programlama
yaklagimlar1 kullanilmaktadir (Loiola ve dig. 2007). Kesin ¢6ziim yontemlerinde tim
coziimler denenmesi ¢ok zaman almaktadir. Bu ylizden boyut olarak kiigiik

problemlere uygulanabilmektedir.

2.4.1.1 Dallanma ve Simirlandirma Yontemi

Dallandirma ve sinirlandirma yontemi en iyi bilinen ve en fazla kullanilan
kesin ¢oOziim algoritmasidir. Literatiirde istenmeyen sonuglart sinirlandiran ilk
caligmalar Gilmore (1962) ve Lawler (1963) tarafindan yapilmistir. Son yillarda
dallandirma ve smirlandirma algoritmalarinin paralel uygulamalarinin kullanilmasi
oldukca yaygindir. Bu ylizden en iyi sonuglar son yillarda alinmistir. Yine de daha
biiylik orneklerde basarili sonuglar alinmasi donamimdaki gelismelerle yakindan

iliskilidir (Loiola ve dig. 2007).

Dallanma ve sinirlandirma yonteminde uygun ¢oziimler uzay: dinamik olarak
ufak bolgelere pargalanir. Olusan her alt problem karar agacindaki bir digiim
tarafindan temsil edilmektedir. Her diiglim i¢in bulunabilecek en iyi ¢oziim, alt
problemlerin  ¢oziimlerinin  dogrusal programlama hafifletmesi yardimiyla
¢Oziilmesiyle bulunur. Bulunan sonu¢ o ana kadar bulunan en iyi sonugtan daha
kotiiyse dalda arama sonlandirilir ve bagka bir diigiime gecilir. Eger daha 1yi sonug

bulunmugsa mevcut diigiim alt dallara boliiniir, daha kiiclik uygun ¢éziim uzayinin



oldugu alt problemler olusturulur. Bu islem olusturulabilecek dal kalmayincaya

kadar devam eder (Burkard ve dig. 2009).

2.4.1.2 Kesme Diizlemi Yontemi

Kesme diizlemi yontemi ilk olarak Bazaraa ve Sherali (1980) tarafindan
tanttilmistir.  Ilk baslarda tatmin edici sonuglar vermemistir. Ancak, Bender
ayristirmast ve karma tam sayili dogrusal programlama yontemini kullanan bazi
sezgisel algoritmalarin formiilasyonuna katki saglamistir. Bu ydntemin optimal
¢cOziime yavas yakinsamasi, yontemi sadece ufak problemler i¢in uygun kilmistir

(Loiola ve dig. 2007).

Bu yontemde karma tam sayili dogrusal programlama formiilasyonu ana
problem ve yan problem olmak iizere ikiye boliinlir. Ana problem orijinal atama
degerlerini icerirken, yan problem de amag¢ fonksiyonunu dogrusallastirma icin
eklenen degiskenleri igerir. Bir baslangi¢ ¢oziimii i¢in yan problem bir dogrusal
programdir ve polinom zamanda c¢oziilebilirdir. Bu problem ¢oziiliir ve yan
problemin degiskenlerinin optimum degerleri belirlenir. Ana problem orijinal atama
degerleri ve yan problemin degiskenleri kullanilarak dogrusal program olarak ifade
edilir. Sonug olarak, sabit yan problem degerleri i¢in ana problem polinom zamanda

coziilebilir hale gelir (Cela 1998).

2.4.1.3 Dallanma ve Kesme Yontemi

Dallanma ve kesme yontemi ilk olarak Padberg ve Rinaldi (1991) tarafindan
Onerilmistir. Yontem dallanma ve smirlandirma yontemi ile kesme diizlemi
yonteminin birlestirilmesiyle olusturulmustur. Kesme diizlemindeki dogrusal
programlama metotlarina benzer sekilde dallanma ve kesme ydntemi problemin
dogrusal hafifletilmesi iizerine olusturulmustur. Ek olarak orijinal problem icin

uygun tim ¢oziimleri tutmak i¢in gegerli esitsizlikler kullanilir.

Karar agacindaki bir diigiimde, hafifletilmis alt problemin ¢oziimii orijinal

problem i¢in uygun bir ¢éziimse, diigiimiin kesfi tamamlanir. Uygun bir ¢6ziim



degilse, esitsizliklerden bazilari ihlal edilmigse kesme islemi uygulanir: bir veya daha
fazla ihlal edilen esitsizlikler alt problem hafifletmesine eklenir ve yeni bir ¢oziim
elde edilir. Esitsizliklerde hi¢ birisi ihlal edilmemisse algoritma dallanma agamasina

gecer (Burkard ve dig. 2009).

2.4.1.4 Dinamik Programlama

Dinamik programlama yontemi akis matrisinin bir agacin komsuluk matrisi
oldugu 6zel durumlarda kullanilan bir tekniktir. Christofides ve Benavent (1989) bu
0zel durumu hafifletilmis problemde karma tam say1 dogrusal programlama teknigini
kullanarak calismislardir. Orneklerin bu 6zel durumunu kullanarak dinamik

programlama algoritmasini uygulamislardir.

2.4.2 Sezgisel Yontemler

Karesel atama probleminin zorlugu ve tiim ¢dziimleri denemenin zorlugu
arastirmacilart sezgisel yontemlere yoOnlendirmistir. Sezgisel yontemlerde tiim
cOziimleri denemek yerine bunlardan muhtemel iy1 sonug verecek ¢oziimler denenip

bu sonuglardan en iyisi alinmaktir.

Sezgisel yontemler bulunan ¢6ziimiin en iyi oldugunu garanti etmezler.
Sezgisel yontemler en iyi sonucu bulan yontemler degil, yliksek kaliteli ¢oziimler
ireten yontemler olarak adlandirabilir. Genel olarak yapici yontemler, eniimerasyon

yontemleri ve gelistirme yontemleri olarak {i¢ ayr1 kategoride incelenmektedir.

Yapict yontem Gilmore (1962) tarafindan Onerilmistir. YOntemde
algoritmanin her adiminda bir permiitasyon tamamlanir. Bu yontemde ilk basta bos
olan atanan tesislerin ve dolu konumlarin tutuldugu iki kiime kullanilir. Her adimda
bir tesis bir konuma atanir ve bu islem tiim tesisler bir konuma atanincaya kadar

devam eder (Loiola ve dig. 2007).

Enlimerasyon yontemleri dallanma ve simirlandirma veya kesme diizlemi

yontemine olduk¢a benzemektedir. Bu yontem temel olarak dallanma ve



sinirlandirma yonteminde bulunan 1yi bir ¢6ziimii temel almaktadir. Optimum ya da
optimuma yakin ¢oziim genelde algoritmanin erken sathalarinda bulunmaktadir.
Sonrasinda gecen zamanin ¢ogu bulunan ¢6ziimiin optimum oldugunu kanitlamaya
veya erken safthada bulunan ¢o6ziimii iyilestirmeye harcanmaktadir. Eniimerasyon
yontemleri kabul edilebilir zamanda iyi ¢oziimler bulmay1 hedeflemektedir (Cela
1998). Algoritmada sonlandirma kosulu olarak zaman limiti veya iterasyon limiti

kullanilmaktadir.

Gelistirme yontemleri yerel arama algoritmalari kategorisine girmektedir.
Yerel arama algoritmalarinda bir baslangi¢c ¢éziimiiyle baslanilir. Mevcut ¢éziimiin
komsularinda mevcut ¢éziimden daha iyi bir ¢6ziim bulununcaya kadar arama iglemi
devam eder. Bu islem hig iyilestirme bulunamayincaya kadar devam eder. Komsu

coziimler iki tesisin konumlarinin degistirilmesiyle elde edilmektedir (Cela 1998).

2.4.3 Meta-sezgisel Yontemler

Sezgisel yontemler daha ¢ok probleme dayali gelistirilmistir ve her probleme
uygulanamamaktadir. Ayrica sezgisel yontemler genelde ¢oziimii hep iyilestiren yeni
coziimler bulmaya odaklanmakta ve bu da yerel minimumlara takilmaya sebep
olmaktadir. Diger yandan meta-sezgisel yontemler bazi asamalarda kotii ¢oziimleri

de kabul etmekte, yerel minimumlardan kurtulmaya caligmaktadir.

Karesel atama probleminde en ¢ok kullanilan meta-sezgisel yontemler
tavlama benzetimi, genetik algoritma, tabu aramasi, daginik arama, acgdzli
rassallastirilmis uyarlamali arama yordami ve karinca kolonisi optimizasyonudur. Bu

yontemlerin ¢cogu dogal siireclerden esinlenilerek gelistirilmistir.

2.4.3.1 Tavlama Benzetimi

Tavlama benzetimi yontemi asirt 1sitilmis metallerin termal sogumasinin
simiilasyonuna dayali bir optimizasyon yontemidir. Bir metal erime durumuna
gelecek kadar 1sitildiginda, erimis metaldeki atomlar serbestge hareket eder. Sicaklik

azaltildiginda ise atomlarin hareketi kisitlanir. Sicaklik diistiikce atomlar diizenli
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hale girme egilimindedir ve uygun sicaklik profili kullanildiginda, son durumda
kristaller minimum olasiliksal i¢sel enerjiye sahiptirler. Kristallerin dizilimi soguma
oranina bagli olarak degismektedir. Hizl1 sogutuldugunda metaller kristal durumuna
gelemeyip, metalde kusurlar goriilebilir. Metalin yiliksek sicakliklardan yavas

sogutulmasi islemine tavlama denilmektedir (Rao 2009).

Tavlama benzetimi fikri Metropolis ve dig. (1953) tarafindan kati1 metaller
icin Onerilmistir. Kirkpatrick ve dig. (1983) Metropolis algoritmasini optimizasyon

problemlerine uygulamistir.

Optimizasyon problemlerinde tavlama benzetimi yontemi kati metallerdekine
benzer sekildedir. Sicaklik yiiksek iken algoritmada farkli ¢oziimler arasinda
serbestge gecis yapilabilmektedir. Yeni bulunan c¢oziim koti olsa da kabul
edilebilmektedir. Sicaklik azaldikca yeni ¢6ziim daha iyiyse kabul edilmekte, koti

¢Oztimlerin kabul edilmesi ise olasiliksal olarak azalmaktadir.

Kot ¢oziimlerin kabulii Boltzmann’in olasilik dagilimina gore yapilmaktadir.
Termal dengedeki bir sistemin T sicakligindaki enerjisi (E) (2.3) esitligine gore
olasiliksal olarak dagitilir. Burada P(E) enerji seviyesi, k Boltzmann sabiti olarak
adlandirilir. Sistem yiiksek sicakliklarda iken herhangi bir enerji durumunda

olabilirken, sicaklik azaldik¢a yiiksek enerji durumunda olma olasilig1 ¢cok azdir.

P(E) — e—E/kT (23)

Tavlama benzetimi algoritmasi asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Adim 1: Baslangic sicakligi T , soguma katsayisi a belirle.

Adim 2: Rastgele bir baslangi¢ ¢6ziimii x olustur.

Adim 3: x ¢oziimiinde iki tesisin yerini degistirerek yeni ¢dziim X’
olustur.

Adim 4: Eger yeni ¢6zlim daha iyiyse yeni ¢6ziimii kabul et: x=x". Eger

yeni ¢6ziim daha kotiiyse O ile 1 arasinda rastgele bir sayi
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belirle. Belirlenen say1 (2.3) esitliginden kiigiikse yeni ¢oziimii

kabul et: x=x".

Adim 5: Ayni sicakliktaki adim sayis1 tamamlanmadiysa Adim 3’e git.

Adim 6: Sicaklig1 o’ya gore giincelle: T=T* a.

Adim 7: Eger sicaklik 1’in altina distiiyse sicakligr ilk sicakliga
yikselt.

Adim 8: Sonlandirma kriteri saglanmiyorsa Adim 3’e git.

Algoritmada belirtilen sonlandirma kriteri olarak belirli bir iterasyon sayist,

iki iterasyon arasi ¢oziimdeki degigsmenin belirli bir degerden az olmasi kullanilabilir.

Tavlama benzetimi yonteminde soguma farkli sekillerde yapilabilir.
Bunlardan en bilinenleri dogrusal soguma ve iistel sogumadir. Dogrusal sogumada
sicaklik her adimda aymi oranda azalir. Ustel sogumada ise sicaklik iistel olarak
azalmaktadir. Yuksek sicakliklarda daha az adim gerceklestirirken, diisiik

sicakliklarda daha fazla adim gerceklestirmektedir.

Tavlama benzetiminde dikkat edilmesi gereken en onemli kriterlerden biri
baslangi¢ sicakliginin belirlenmesidir. Baslangi¢ sicakligi ¢ok yiiksek secildiginde,
¢cOziim 1y1 veya kot olsa da kabul edilecektir. Yiiksek sicakliklarda ¢ok fazla
durmanin faydasit olmayacaktir. Baslangi¢c sicakligi diisiik secildiginde ise yerel
minimumlara takilmalar olmaktadir. Bu yilizden baslangi¢ sicakligi se¢imi oldukca
onemlidir. Ideal olarak dnerilen yontem sistemi kotii ¢oziimleri belirli oranda kabul
eden bir sicakliga getirip yavas soguma yapmaktadir. Bu islem metallerde yapilan
fiziksel isleme de oldukca benzemektedir. Metaller sivi hale gecinceye kadar

1sitilmakta, sonrasinda yavas soguma islemi yapilmaktadir (Kendall 2016).

Dikkat edilmesi gereken bir diger kriter ise soguma katsayisidir. Eger
dogrusal soguma yapiliyorsa her adimda sicakligin ne kadar azalacagina iyi karar
verilmelidir. Eger iistel soguma yapiliyorsa 0 < a < 1 arasinda olmalidir. Burada a
biiyiik secilirse soguma ¢ok yavas olmakta, ¢ok kiiciik secilirse de soguma ¢ok hizl

olmaktadir. Deneyler a’nin 0,8 ile 0,99 arasinda secildiginde daha iyi sonuglar
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verdigini gostermektedir (Kendall 2016). Ancak a degeri biiylidiikge iterasyon

sayisinin da artacagi unutulmamalidir.

Tavlama benzetiminde son sicaklik ta dnemlidir. Genelde sicaklik 0 dereceye
diisene kadar sogutma islemi yapilmaktadir. Ancak bu islem yontemin olduk¢a uzun
caligmasina sebep olabilir. Uygulamada, sicaklifin 0’a ulasmasi1 gerekli degildir.
Ciinkii sicaklik 0’a yaklastikca kotii ¢oziimleri kabul etme olasilig1 neredeyse 0’dir.

Ayrica tistel soguma i¢in sicaklik 0’a gelemeyecegi de unutulmamalidir.

2.4.3.2 Genetik Algoritma

Genetik algoritma evrim teorisindeki dogal secilimin modellenmesiyle
olusturulan bir meta-sezgisel optimizasyon yontemidir. Popiilasyondaki bireylerin
caprazlanmp gii¢lii olanlarin nesillerini devam ettirmesi modellenmistir. Ilk olarak
Holland (1975) tarafindan oOnerilmistir. Son zamanlarda degisik kombinatoryal
optimizasyon problemleri i¢in birgok arastirmaci genetik algoritma tiirevlerini

kullanmaktadir (Cela 1998).

KAP’ta popiilasyon rastgele belirlenen baslangi¢ ¢oziimleriyle olusturulur.
Bu ¢oziimlere baslangic popiilasyonu denilmektedir. Popiilasyondaki her bir ¢oziime
de birey denilmektedir. Cozlimlerin maliyet degerlerine gére hangi ¢oziimlerin giicli
oldugu belirlenir. Bireylerden c¢iftler secilerek caprazlama denilen isleme gore yeni
bireyler olusturulur. Olusturulan bu yeni bireylere de ¢ocuk denilmektedir.
Popiilasyondan koétii ¢oziimlerin bir kismi atilir. Daha sonra bu islem durma kriteri
saglanana kadar tekrarlanir. Algoritmanin daha iyi sonuglar verebilmesi icin

mutasyon ve goc¢ gibi Ozellikler de eklenebilir.

Algoritmanin adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Adim 1: Popiilasyondan ciftler halinde bireyler sec.
Adim 2: Caprazlama islemi uygulayarak yeni birler olustur.
Adim 3: Olasiliksal olarak bazi ¢cocuklara mutasyon islemi uygula.
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Adim 4: Olasiliksal olarak popiilasyonda olmayan yeni bireyler olustur.

Adim 5: Popiilasyona eklenecek ve ¢ikarilacak bireyler se¢ (Burkard ve
dig. 2009).
2.4.3.3 Tabu Aramasi

Tabu aramasi metodu ilk olarak Glover (1989) tarafindan 6nerilmistir. Tabu
aramas1 yerel minimumlara takilmamak i¢in oldukc¢a basit ve sade bir kurali vardir:
bir ¢o6ziimiin komsularinda daha iy1 ¢6ziim olmadiginda daha 6nceden denenmemis
kotiilestirici bir ¢oziimii seger. Tiim denenmis ¢dzlimleri tutmak ve karsilastirmak
miimkiin olmadigindan Glover her ¢6ziim i¢in bazi1 6zelliklerin tutuldugu tabu listesi
onermistir. Cogu durumda listede yeni ¢6ziim olusturmak icin yapilan hareket
tutulmaktadir. KAP’ta ikili yer degistirme yontemi kullaniliyorsa yeri degistirilen iki
tesis tabu listesinde tutulmaktadir. Bu sekilde sonraki adimlarda tekrardan aym iki
tesisin yeri degistirilecek olursa bu islem listede oldugu icin engellenmektedir
(Burkard ve dig. 2009). Tabu listesinde de bazi iyi hamlelerin listede oldugundan
engellenmesi durumuyla basa ¢ikmak i¢in de bazi hamleler listeden ¢ikarilmaktadir.
Bunun i¢in de tabu listesinin belirli bir uzunlugu vardir ve listeye ilk girenin ilk

ciktig1 yaklagim kullanilir.

2.4.3.4 Daginik Arama

Daginik arama Glover (1977) tarafindan Onerilen tamsayr dogrusal
programlama problemleri icin Onerilen bir yontemdir. Genetik algoritmadaki
popiilasyon konseptini kullanir. Ancak ii¢ farkli yonden genetik algoritmadan
farklilagir. Bunlardan ilki yiiksek kaliteli ¢oziimleri tutarken popiilasyondaki
cesitliligi kaybetmemek icin kiimeleme teknikleri kullanir. ikinci farkliligi genetik
algoritmada yeni ¢Oziim olusturmak i¢in popiilasyondaki iki ¢oziim kullanilirken,
daginik aramada ise bdyle bir limit yoktur. Ugiincii farklilig1 ise popiilasyon boyutu

genetik algoritmaya gore olduk¢a azdir (Burkard ve dig. 2009).
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2.4.3.5 Acgozlii Rassallastirilmis Uyarlamah Arama Yordam

Ac¢gozIli rassallastirilmis uyarlamali arama yordami (GRASP), her asamada
yaklagik bir ¢oziimiin bulundugu rastgele ve iteratif bir yontemdir. Son ¢6zim tiim
iterasyonlar icindeki en 1yi ¢oziimdiir. Her asamada, ilk ¢6ziim rassal a¢gdzli
fonksiyon yardimiyla bulunur. Sonraki ¢oziimler, onceki ¢oziimlere yerel arama
algoritmas1 uygulanarak daha iyi bir ¢6zliim elde edilir. Tiim iterasyonlarin sonunda
bulunan ¢6ziim elde edilen en iyi ¢oziimdiir. Yontemin yerel minimuma takilmama
garantisi yoktur. Bu sebeple uygun veri yapisi ve uygun uyarlamalar daha verimli bir

yerel arama saglar (Loiola ve dig. 2007).

2.4.3.6 Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Karinca kolonisi algoritmasi, karincalarin yuvalari ile yiyecek olan yerler
arasindaki en kisa yolu bulma yeteneklerinden esinlenilerek gelistirilmistir. Alternatif
yollarin bulundugu durumlarda karincalar, baslangicta bu yollara ayni oranda
dagilirlarken, belli bir siire sonunda en kisa olan yol iizerinde yogunlasmaktadir.
Zaman ilerledikce tiim karincalar en kisa yolu kullanmaktadir. Bunu diger
karincalarin gecisleri sirasunda salgiladiklar1 feromon vasitasiyla yapmaktadirlar.
Temel kural, feromon miktarinin yogun olan yolun kullanilma olasiliginin daha fazla
olmasidir. Gorme yetenekleri ¢ok gelismemis olan karincalar yol se¢imini feromon

izlerine gére yapmaktadirlar.

Kisa olan yolda feromon miktar1 uzun yollara gore daha fazla birikmektedir.
Kisa yoldan ge¢is daha hizli olacagindan, birim zamanda gecen karinca sayis1 uzun
yola gbre daha fazla olacaktir. Dolayisiyla herhangi iki konum arasindaki yol
iizerinde bulunan feromon miktar1 yolun uzunlugu arttik¢a azalmaktadir (Timur ve

Soyler 2006).
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3. TEZ KAPSAMINDA KULLANILAN TEKNOLOJIiLER

Karesel atama problemi ¢oziimiinde matris islemleri ¢ok fazla yapildigindan
calismada MATLAB tercih edilmistir. Ayrica MATLAB Paralel Hesaplama Arag
Kutusu kullanilarak paralel islemler yapmak oldukca kolaydir. Tezde kullanilan kilit

teknoloji Paralel hesaplama Ara¢ Kutusu oldugundan asagida detaylica tanitilmistir.

3.1 MATLAB Paralel Hesaplama Ara¢ Kutusu

MATLAB ile paralel programlama MATLAB Paralel Hesaplama Arag
Kutusu araciligiyla yapilmaktadir. MATLAB paralel programlama bize yogun veri
ve hesaplamanin oldugu problemleri ¢ok ¢ekirdekli islemcileri, GIB ve bilgisayar

kiimelerini kullanarak ¢6zmeye olanak tanir (Mathworks 2016).

Ara¢ kutusu wuygulamalar1 yerel makinedeki is¢iler (MATLAB
hesaplayicilar1) iizerinde calistirarak ¢ok c¢ekirdekli bilgisayarlarin tam giiclinii
kullanmamiz1 saglar. Kodda herhangi bir degisiklik yapmadan, aymi uygulama

bilgisayar kiimeleri ve grid hesaplama servisleri iizerinde de ¢alistirilabilir.
Temel Ozellikleri:

* Paralel for dongiiler1 (parfor) vardir. Paralel for dongiisiiyle
dongiideki islemler islemcilere dagitilir.

* CUDA o6zelligi olan NVIDIA GiB’leri destekler. CUDA platformu
grafik islem birimi iizerinde paralel hesaplama yapmaya yarar.
Hesaplamalar islemciye gore ¢cok daha hizli olmaktadir.

* Cok cekirdekli islemcileri tam kullanmaya olanak saglar. Paralel
olmayan kodlar tek ¢ekirdek iizerinde ¢alismaktadir. Ara¢ kutusu ile
tiim ¢ekirdekler aktif olarak kullanilabilir.

* Bilgisayar kiimelerini ve grid hesaplama servislerini destekler.

* Paralel uygulamalar etkilesimli ve yigin olarak calistirilabilir.

Etkilesimli ¢alistirildiginda degiskenlerdeki degerlere ulasilabilir,
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degisiklik yapilabilir; yigin ise kodun c¢alismasi bitene kadar
uygulama ile ilgili hi¢bir islem yapilamaz.

* Biiyiik veriler i¢in dagitik dizi ve tek program-¢ok veri 6zelligi vardir.
Veri tek diziye sigmadigr durumlarda dagitik diziler kullanilir. Tek
program-¢ok veri ise ayni uygulamanin farkli veriler tizerinde calisip

sonucu hesaplamasini saglar.

3.1.1 MATLAB Paralellestirme Ortamlari

MATLAB’da pmode ve paralel havuz olmak tizere iki farkli paralellestirme

ortami vardir.

3.1.1.1 pmode Paralellestirmesi

Birden ¢ok is¢i lizerinde etkilesimli olarak calismaya olanak saglar. Girilen
komut tiim is¢iler lizerinde es zamanlh calisir. Her is¢inin kendine ait degiskenleri ve

calisma alan1 vardir.

Bir is¢i kendi komutunu bitirdiginde bos durumuna gegerek diger is¢ilerin
komutlarii bitirmesini bekler. Biitiin is¢ilerin kodu bittiginde bir sonraki komut

biitiin is¢iler iizerinde ¢alistirilmaya baglanir.

pmode paralellestirmesinde her is¢inin degiskenlerini, sonug¢larin1 gérmemize
olanak saglanir. Ancak seri ve paralel isler arasinda serbestge gecise izin vermez.
pmode baglatildiginda mutlaka paralel islemler ¢alistirilir. pmode’dan ¢ikildiginda
calisan gorevler, is¢ilere ait bilgiler ve veriler kaybedilir. Yeniden pmode
baslatildiginda hi¢bir verinin olmadigi komutun higbir komutun c¢alistirilmadigi

temiz durumdan baslar.

pmode’da grafik c¢izdirme gibi islemler yapilamaz. Grafik c¢izdirilmek
istendigi durumlarda lab2client komutu ile pmode calisma alanindaki degiskenler

paralel olmayan calisma alanina aktarilir ve ¢izim orada yapilir.
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“pmode start local n” komutuyla calistirilir. Burada n kag¢ tane paralel isci
calistirilmak istendigini belirtir. n bilgisayardaki fiziksel ¢ekirdek sayisindan fazla

olamaz.

pmode’da tek bir komut girisi olup girilen kod tiim iscilerde calistigindan
iscilerin farkli islemler yapmasi icin dagitik diziler ve numlab, labindex gibi
komutlar kullanilir. Dagitik dizide dizinin siitunlart esit parcalara ayrilir.
getLocalPart(dagitikDizi) komutuyla dizinin o is¢i i¢in ayrilan pargasina ulagsilir.
numlab komutu paralel modda kag tane is¢inin ¢alistig1 sayisini dondiiriir. /abindex
komutunda ise ¢alisilan is¢inin numaras1 doner. Bu komutlar yardimiyla her is¢inin
farkli veriler lizerinde ¢alismasi saglanir. Sekil 3.1°de pmode i¢in 6rnek bir paralel
programlama penceresi verilmistir. Her iscide x matrisi olmasina ragmen her is¢inin

x matrisinde farkli degerler vardir.

4 Parallel Command Window g - o IEN
File Edit Window Help ~
labindex 122 B/E 0
x=1[12;... S A‘ lab2~ "
ans = ans =
1 2
P>>x = [1 2; 3 4] * labindex . P>>x = [1 2; 3 4] * labindex
x = x =
1 2 2 4
3 4 6 8
Lab3~ ) Lab4~
ans = ans =
3 4
P>>x = [1 2; 3 4] * labindex . P>>x = [1 2; 3 4] * labindex
x = x =
3 6 4 8
9 12 12 16

P>>

Sekil 3.1: pmode paralellestirmesi ekran goriintiisii
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3.1.2 Paralel Havuz

Paralel havuz, bir MATLAB hesaplama is¢ileri kiimesidir. Varsayilan olarak,
parfor gibi bir paralel hesaplama kodu gordiigiinde otomatik olarak paralel havuz

olusturulur.

Paralel havuzdaki isciler etkilesimli olarak kullanilabilir ve isin ¢aligmasi
sirasinda birbirleriyle haberlesebilirler. Havuzdaki isciler paralel programlamada
etkilesimli olarak kullanim igin rezerve edildiklerinden, diger istemciler tarafindan
kullanilamaz. Havuzdaki isciler bir zaman diliminde sadece tek bir istemci tarafindan

kullanilabilir (Mathworks 2016).

pmode’dan farki her isci i¢in bir ¢aligma alam1 olmayisidir. Ancak pmode
oturumu sonlandiginda degiskenleri kaybolmasina ragmen, paralel havuzda
degiskenler erisilebilirdir. Ayrica, istenildigi zaman paralel oturum baslatilip
sonlandirilmasi, ¢alistirilan kodun bir kisminin seri, bir kisminin paralel ¢alistirilmasi

gibi avantajlar vardir.

Paralel havuzda calisan en temel ii¢ kod parfor, spmd ve parfeval’dir.

3.1.2.1 parfor

for dongilisliniin paralel halidir. Paralellestirme islemi otomatik olarak yapilir.
Her isci iterasyonlarin belirli bir kismini yapar. parfor kullanirken dikkat edilmesi
gereken en Onemli nokta iterasyonlarin birbirinden bagimsiz olmasidir. Bir

iterasyonun sonucu digerini etkiledigi durumlarda parfor kullanilamamaktadir.

parfor'un iki yaygm kullanimi Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’te verilmistir. Sekil
3.2’de verilen kodda kiimiilatif toplama islemi yapilmaktadir. Bir iterasyondaki
sonu¢ digerini etkilememektedir. Sekil 3.3°te verilen kodda ise sonuglar vektérde
iterasyona gore uygun indekste saklanmakta ve ayni sekilde bir iterasyonun sonucu
digerini etkilememektedir. Bu isleme birbirine baglama denilmektedir. Islem paralel

oldugu i¢in 6nce hangisinin hesaplanacagi belirli degildir. Vektoriin 7. elemaninin

19



sonucu 3. elemanindan 6nce hesaplanabilir. Ancak hangisinin 6nce hesaplandig:

sonu¢ acisindan bir fark olusturmamaktadir.

x = 0;
parfor i = 1:10
X = x + 1i;
end
X
X=
55

Sekil 3.2: parfor kiimiilatif toplam kodu

x = 1[1;
parfor i = 1:8
x =[x, 11;

Sekil 3.3: parfor birbirine baglama kodu

parfor komutunun kullanilabilmesi i¢in islemin (3.1) esitliginde verilen kosul
saglanmalidir. Toplama ve g¢arpma islemi bu kosu saglarken, c¢ikarma ve bdlme

islemi bu kosulu saglamamaktadir.

x0(yoz) = (x0y)oz (3.1

Sekil 3.4’te 1se parfor kullanimina uygun olmayan kod verilmistir. Fibonacci
serisinin  hesaplanmasinda bir Onceki iterasyonun sonucu bir sonrakinin
hesaplanmasinda kullanildig1 i¢cin Fibonacci serisi parfor kullanimi ig¢in uygun

degildir.

f = zeros(1,8)
f(1) = 1;
f(2) = 2;
parfor n =3:8
f(n) = £f(n-1) + £(n-2);

end

Sekil 3.4: parfor kullanilamayan kod
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3.1.2.2 spmd

spmd tek program coklu veri (single program multiple data) demektir. spmd
ifadesi bir kod blogunun birden ¢ok is¢i ilizerinde es zamanli ¢alismasina olanak
saglar. Seri ve paralel programlama arasinda gegis yapmak olduke¢a kolaydir. spmd
blogu igerisindeki kod paralel calisirken, blok disarisindaki kodlar seri c¢aligir.

Calisma mantig1 Sekil 3.5°te gosterilmistir.

Seri kod

Sekil 3.5: spmd kod blogu

spmd i¢in gerekli tipik uygulamalar birden ¢ok veri iizerinde es zamanli
caligmanin gerektigi, is¢iler arasi haberlesme ve senkronizasyonun gerektigi

durumlardir. Kullanildig1 en yaygin durumlar:

- Programin ¢alismasinin ¢ok zaman almasi: spmd c¢oziimleri es zamanli
calistirarak siireyi kisaltir.
- Biiytik veri setleri iizerinde calisan algoritmalar: spmd veriyi birden ¢ok

1slemciye paylastirarak hesaplamay1 yapar.

spmd parametresiz ¢alistirildiginda havuzdaki tiim iscilerde calistirilir.
Sadece belirli sayida isci lizerinde ¢alistirilmak istenirse parametre olarak isci sayisi

verilir (Mathworks 2016).
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vardir.

spmd blogunda iscilerin birbirleriyle haberlesmeleri i¢in belirli komutlar

Bunlar:

labBarrier: Blok igerisinde tiim iscilerin bu komutun oldugu yere
ulastigindan emin olmamizi saglar. Once ulasan iscileri bekletir.
labBroadcast. Bir isciden diger tim iscilere veri gondermek igin
kullanilir.  Gonderen is¢i  labBroadcast(kaynaklsci,veri)  seklinde
gonderirken diger isciler i¢in de veri = labBroadcast(kaynaklsci) seklinde
kullanilir.

labSend: Bir isciden baska bir is¢iye veri gondermek icin kullanilir.
labSend(veri, hedeflsci) seklinde veri gonderme isi yapilir.

labReceive: Baska bir is¢i tarafindan gonderilen veriyi almak igin
kullanilir. Kullanim1 /abReceive(kaynaklsci) seklindedir. labReceive
komutu kullanildiginda eger belirtilen kaynak is¢i tarafindan herhangi bir
veri gonderilmemisse o is¢i1 i¢in kilitlenme meydana gelir ve program hata
Verir.

labSendReceive: Es zamanli veri gondermek ve almak i¢in kullanilir.
Kullanim1  alinanVeri =  labSendReceive(hedeflsci,  kaynaklsci,
gonderilenVeri) seklindedir.

labProbe: Diger is¢inin veri gonderip gondermedigini, alinmay1 bekleyen
veri olup olmadigin1 kontrol etmek i¢in kullanilir. Gonderilen bir veri
olmadiginda labReceive komutu kilitlenmeye sebep oldugundan faydali
bir komuttur. Kullanimi bekleyenVeriVarmi = labProbe(kaynaklsci)
seklindedir.

spmd blogunda her is¢inin kendine ait degiskenleri vardir. Bu yap1 kompozit

nesnelerle saglanmaktadir. Kompozit nesneler MATLAB’da is¢ilerin verilerine

dogrudan ulagmaya olanak saglar. Bu degiskenler en yaygin olarak spmd ifadelerinde

kullanilir.

Kompozitler dizilere benzer. iki farkli sekilde kompozit nesne

olusturulabilir:

Istemcide “Composite” fonksiyonu kullanilarak olusturulur. Olusturulan

bu degisken iscilerde kullanilabilir.
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- spmd ifadesi i¢inde tanimlanan tiim degiskenler kompozit yapidadir. Blok
icerisinde normal degisken gibi, spmd blogundan sonra da istemci

tarafindan kompozit nesne olarak erisilebilirdir (Mathworks, 2016).

Sekil 3.6’da 6rnek bir kompozit nesne olusturulmustur. spmd blogu iginde
olusturulan x degiskeni kompozit yapidadir. Blok disinda 2 numarali is¢inin x
degerine ulasilmak istenildiginden x{2} yazilarak ulasilabilir.

4 Command Window * - o IEH
>> spmd @ A
x = labindex;
X =x * 2;
end
>> x{1}
2
>> x{2}

4

S>> | .

Sekil 3.6: Kompozit nesne kullanimi

3.1.2.3 parfeval

parfeval komutu MATLAB’da arka planda calisan asenkron islemler icin
kullanilir. Icerisine parametre olarak bir fonksiyon, geriye ka¢ farkli deger
dondiirecegi ve fonksiyonun calismasi i¢in gerekli olan parametreleri alir. parfeval
calisirken arka planda calistigi icin MATLAB komut satirinda bagka islemler
yapmaya izin verir. Eger baska islem yapilmak istenmiyor, parfeval’in
tamamlanmasinin beklenilmesi isteniyorsa fetchOutputs komutu kullanilabilir. Bu
komut tiim asenkron iglemler bitene kadar baska islem yaptirmamaktadir. Eger tiim
islemlerin degil de sadece bir tanesinin bitmesi beklenmek istenirse de fetchNext

komutu kullanilabilir.
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4. TAVLAMA BENZETIiMININ PARALELLESTIiRILMESI

Tavlama benzetiminin paralellestirilmesi sirali bir algoritma oldugundan
tekrarl1 yapis1 sebebiyle oldukga zordur (Chen ve dig. 1998). Onbasoglu ve Ozdamar
(2001) ve Ferreiro ve dig. (2013) yaptiklar1 calismalarda siirekli problemler icin
tavlama benzetimi paralellestirme yoOntemlerini detaylica incelemislerdir.
Kombinatoryal problemler i¢in de tavlama benzetimi paralellestirilmesi asagidaki

yontemler kullanilarak yapilabilir.

4.1 Maliyet Fonksiyonunun Paralellestirilmesi

Bu yontemde maliyet fonksiyonunun hesaplanmasi islemi ¢ekirdekler
arasinda paylastirilabilir. Maliyet fonksiyonunun hesaplanmasinin ¢ok karmasik
oldugu durumlarda faydalidir. Ancak her maliyet fonksiyonu hesaplamasi
parcalanabilir yapida degildir. Maliyet fonksiyonunun parcalanamadigi durumlarda
kullanilamaz. Ayrica hesaplamanin ¢ok basit oldugu durumlarda paralellestirme
islemi, hesaplamadan daha fazla siirmektedir. Bu durumda kullanmak fayda yerine

zarar saglamaktadir.

4.2 Arama Uzay Paylastirma

Arama uzayinin alt uzaylara boliiniip her islemcinin kendi alt uzayinda en 1yi
degerini aradigi, tiim islemcilerin arama iglemini bitirdiginde bulunan sonuglardan en
kii¢iigliniin se¢ildigi yontemdir. Arama uzaymin c¢ok biiyiik olmadigi durumlarda
faydalidir. En kiigiik KAP boyutu 12’dir. Boyutu n=12 olan bir KAP i¢in 12! =
479001600 farkli ¢oziim vardir. Tiim ¢oziimlere 12 islemcili bir bilgisayarda bu
yontem kullanilarak paralellestirildiginde bile her is¢inin denemesi 39916800 farkl

¢Ozlim vardir.
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4.3 Coklu Markov Zinciri Yontemi

Tavlama benzetimini paralellestirmede kullanilabilecek en uygun yontemdir.
Coklu Markov zincirleri birbiriyle haberlesmenin olmadig1 asenkron sekilde
calistirtlir ve belirli periyotlarla veya siire¢ sonunda zincirler arasi haberlesme
yapilarak bulunan en iyi sonug¢ alinir. Haberlesme tiiriine gére senkron ve asenkron

olmak iizere iki kategoriye ayrilir.

4.3.1 Asenkron Markov Zinciri

Tavlama benzetimini paralellestirmek i¢in en kolay yontemdir. Giliniimiiz
bilgisayarlarindaki ¢ok ¢ekirdekli islemcilerden faydalanilarak her g¢ekirdekte es
zamanl tavlama benzetimi ¢alistirilir. Her cekirdek islemini tamamladiktan sonra,
bulunan sonucglardan en iyi segilir. Asenkron Markov zinciri ydnteminde her
cekirdek ayni baslangic ¢Oziimiiyle veya rastgele {retilen farkli baslangic

coziimleriyle baslatilabilir. Sekil 4.1°de asenkron Markov zincirinin ¢aligsma mantigi

verilmistir.
0 0 0 0 0 -
Lo W Iy W TH T [ W
1 1 1 1 1
xo MWWWA> ml MWWWA> m2 m,,‘_l’\/WWW» m'f’
min
|, i
Ty
w—2 w—2 w—2 w—2 w—2__|
mo WWWW> xl MWWWW\> x? x’r'—l MWW x?“
N 1. N o i N .
xz)u 1 iV mtlu I, IB;U 1 ZE:,U_IL““” IB;,U 1_J

Sekil 4.1: Asenkron Markov zinciri yontemi
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4.3.2 Senkron Markov Zinciri

Senkron Markov zinciri yonteminde her bir islemci ¢ekirdeginde farkli bir
baslangi¢ ¢Ozlimiiyle tavlama benzetimi algoritmasi calistirilir. Her c¢ekirdek bir
sonraki sicaklik degerine ulasincaya kadar ¢ekirdekler birbirinden bagimsiz olarak
islemlerini yapar. Hedef noktaya ulaginca haberlesme saglanarak, sonuclardan en iyi
olan1 bulunur ve her ¢ekirdek bulunan en iyi ¢oziimii yeni baslangi¢ ¢oziimii olarak

kullanip islemi tekrarlar.

Senkron Markov zinciri yontemi genetik algoritma ile tavlama benzetimi
algoritmasinin birlesimi olarak degerlendirilebilir. Tavlama benzetimindeki her bir
zincir genetik algoritmadaki bireylere karsilik gelir (Ferreiro ve dig. 2013). En iyi
sonucun alinip yeni baslangi¢ ¢oziimii olarak kabul edilmesi de gen havuzundaki en

1y1 bireyin neslini devam ettirmesi olarak yorumlanabilir.

Sekil 4.2°de her sicaklik degisiminden sonra bulunan en iyi sonucun alinip
yeni baglangic ¢Oziimii kabul edilmesi ve en iyl ¢Oziimiin aranmast islemi
gosterilmistir. Ancak sicaklik degismelerindeki haberlesmelerin de bir maliyeti
vardir. Bu yiizden her sicaklik degisimi yerine belirli sayida sicaklik degisiminden
sonra haberlesmenin yapilmasi haberlesme maliyeti azaltilmasi yoniinden verimli
olabilir. Ancak kag sicaklik degisiminde bir haberlesme yapilirsa daha iyi sonug elde

edilecegi de ayr1 bir parametre olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

xmin MWW .’1:‘0 i _| ml’}’lin MW 2130 |
1 2 r—1 T
a:Tlin MWW x% — = :1:;1_1_“11 MWW :1;71 —
min min min
. mlérlil’l x?—lli ] - mTrpin

TN ) 4 1 42 xA w—2__| | A-min w—2__|

wl $2 m'l‘—l YWWWi>- .’I),,
. N - N :

i PP w—1__| B anilinl P w—1__|

wl x2 x’l'—l YW .’L‘,,.

Sekil 4.2: Senkron Markov zinciri yontemi
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5. UYGULAMA SONUCLARI

Calismada tavlama benzetimi yOntemi bir Onceki boliimde belirtilen
Paralellestirme yontemleriyle paralellestirilmis, yontemlerin hata orani 0.01°den az
olmasi i¢in gereken siire ve iterasyon sayilarindaki degisimler incelenmistir. Hata
orani (5.1) esitligi kullanilarak belirlenmistir. Denklemde C bulunan ¢6ziim degeri ve

Chres: problem igin bilinen en 1yi degerdir.

Q — C—Cpest (51)

Chpest

5.1 Test Ortam

Bu c¢alismadaki deneyler iki adet altisar fiziksel ¢ekirdekli Intel Xeon E5-
2620 2.0 GHz islemcisi olan 32 GB ram bulunan bir is istasyonu tlzerinde
calistirilmistir. Dolayisiyla sistemde toplam 12 fiziksel cekirdek bulunmaktadir.
MATLAB sistemimizde maksimum 12 is¢iye kadar izin verdiginden paralel

denemelerde 12 is¢i kullanilmastir.

5.2 Parametrelerin Belirlenmesi

Soguma yontemi olarak iistel soguma, soguma katsayisi olarak a=0,9, ayni
sicakliktaki deneme sayisi olarak problem boyutunun yarist (n/2) ve maksimum
iterasyon sayisi olarak problemin 3000 kat1 belirlendiginde 1yi sonuglar alinmistir.
Sabit bir baslangic sicakligi belirlendiginde bazi problemler iyi sonug¢ verirken,
bazilarinda maksimum iterasyona ulastig1 halde sonu¢ alinamadigi i¢in her problem
icin kendisine uygun bir baslangic sicakligi belirlenmistir. Sicaklik 1’in altina

distiigiinde de yeniden 1sitma islemi uygulanmustir.
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5.3 Kaullanilan Problemler

Calismada kullanilan problemler KAP o6rneklerinin = bulundugu ve
arastirmacilarin gelistirdikleri yontemleri bu 6rneklerle test ettigi bir kiitiiphane olan,
Burkard ve dig. (1997) tarafindan olusturulan QAPLIB sayfasindan alinmistir.
Sayfada problemlerle ilgili detayl bilgiler bulunmaktadir.

Bu calismada 3 farkli problem grubundan 36 tane Ornek kullanilmistir.

Kullanilan problemler ve temel 6zellikleri asagidaki gibidir:

- Nugent: Nugent ve dig. (1968) tarafindan Onerilen, boyutlar1 12 ile 30
arasinda degisen 15 Ornek bulunmaktadir. Uzaklik matrisi Manhattan
uzakliklarinin ~ dikdortgensel 1zgara  lizerine  yerlestirilmesi ile
olusturulmustur. Ornek boyutu n = {14,16,17,18,21,22,24,25} olan
ornekler daha biiylik 6rneklerin belirli satir ve siitunlarinin silinmesi ile
elde edilmistir.

- Skorin: Skorin ve Kapov (1990) tarafindan 6nerilen, boyutlar1 42 ile 100
arasinda degisen 13 O6rnek bulunmaktadir. Mesafeler diktortgenseldir ve
uzakliklar sozde rastgele sayilardir.

- Lipa: Li ve Pardalos (1992) tarafindan Onerilen, boyutlar1 20 ile 90
arasinda degisen 16 6rnek bulunmaktadir. Bilinen optimum degerlerden
asimetrik ornekler olusturulmustur. Bu c¢alismada Orneklerden 8 tanesi

kullanilmastir.

5.4 Karsilastirma icin Kullamlan Yéntemler

Calismada kullanilan yontemler seri bir sekilde calisan tavlama benzetimi,
seri tavlama benzetimi algoritmasinda maliyet fonksiyonunun paralel hesaplandig:
maliyet fonksiyonu paralellestirmesi, asenkron hesaplamali tavlama benzetimi ve
belirli araliklarla haberlesmenin yapildigi senkron hesaplamali tavlama benzetimi

yontemleridir.
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5.4.1 Maliyet Fonksiyonunun Paralellestirilmesi

KAP’ta maliyet fonksiyonu MATLAB ortaminda paralel for dongiisiiniin
paralel hali olan parfor komutuyla paralellestirilmis ve etkileri incelenmistir. Sekil

5.1°de seri ve Sekil 5.2°de paralel maliyet hesabi kodlar1 verilmistir.

for i =1 : size(distance, 1)
for j =1 : size(distance,1)
cost = cost + distance(i, j) * flow(assign(i), assign(j));
end
end

Sekil 5.1: Seri maliyet hesab1 kodu

Paralel maliyet hesabindaki dis donglide problemin boyutu kadar dongii
adimi is¢ilere MATLAB tarafindan otomatik olarak paylastirilmaktadir.

parfor i = 1 : size(distance,1)
for j =1 : size(distance,1)
cost = cost + distance(i, j) * flow(assign(i), assign(j));
end
end

Sekil 5.2: Paralel maliyet hesabi kodu

5.4.2 Asenkron Hesaplamal Paralel Tavlama Benzetimi

Asenkron hesaplamali paralel tavlama benzetimi yonteminde her islemcide
ayr1 bir tavlama benzetimi algoritmasi c¢alistirllmistir. Paralellestirme spmd
paralellestirmesiyle yapildiginda iscilerden bir tanesi istenilen sonucu bulursa kendi
arama islemini sonlandirmakta, diger is¢ilerin arama islemlerini bitirmesini
beklemektedir. Sonug bulundugunda digerlerinin arama islemi
sonlandirilamamaktadir.  Ancak parfeval kullanildiginda isgilerden bir tanesi
istenilen sonuca ulasirsa diger iscilerdeki islemler iptal edilebilmektedir. Bundan

dolay1 bu yontemde parfeval komutu yardimiyla paralellestirme yapilmstir.

5.4.3 Senkron Hesaplamah Tavlama Benzetimi Yontemi

Senkron hesaplamali tavlama benzetimi yonteminde spmd paralellestirmesi

kullanilarak is¢iler bulduklar1 ¢oziimleri 1. is¢iye gondermekte, 1. is¢i ¢oziimlerden
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en 1yisini bulup diger iscilere bu en iyi ¢oziimii gobndermektedir. Her is¢i bu ¢oziimi
ara baslangic ¢Oziimii olarak alip bu ¢oziimii kullanarak tavlama benzetimi
islemlerini yapmaya devam etmektedir. Yontemde haberlesmenin maliyeti
oldugundan ¢ok sik haberlesme yapmak yerine 100 iterasyonda bir haberlesme

yapildigindaki etkileri incelenmistir.

Bu yontemde MATLAB ortaminda isciler arasi haberlesmeler spmd blogunda
yapilabilmektedir. Iscilerden birisinin istenilen ¢oziimii buldugunda kendisini
sonlandirmasi 1. is¢inin hesaplamasini bitiren isciden veri almasi gerektiginden
kilitlenmeye sebep olmaktadir. Bu ylizden sonlandirma islemi haberlesme sirasinda
is¢ilerden birinde istenilen ¢oziime ulasip ulagsmadigina bakilarak yapilmaktadir.

Haberlesme kismina gelmeden ¢6ziim bulunsa da calismaya devam edilmektedir.

Senkron hesaplamali tavlama benzetimi yonteminde hep en iyi ¢oziim
iizerinden gitmenin 1iyi olmayabilecegi diisiiniilerek, genetik algoritma benzeri

evrimsel senkron tavlama benzetimi yontemi 6nerilmistir.

5.4.3.1 Evrimsel Senkron Hesaplamah Tavlama Benzetimi Yontemi

Evrimsel senkron hesaplamali tavlama benzetimi yodnteminde senkron
yontemden farkli olarak haberlesmede iscilerin buldugu ¢oziimler siralanmakta; en
1yl 6 ¢Ozlim, kotlilerden rastgele 2 tanesi ve rastgele iiretilen 4 baslangi¢ ¢oziimii ara
¢Ooziim olarak kullanilip algoritma calistirilmaya devam etmektedir. Yontemde
baslangic c¢oziimii olarak kullanilacak ¢6zlimlerin se¢imi evrim teorisini
andirdigindan evrimsel olarak isimlendirilmistir. Birlestirme islemi yapan isci icin

algoritma asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Adim 1: Baslangic sicaklig1 T , soguma katsayisi o belirle.

Adim 2: Rastgele bir baslangi¢ ¢6ziimii x olustur.

Adim 3: x ¢oziimiinde iki tesisin yerini degistirerek yeni ¢dziim X’
olustur.
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Adim 4: Eger yeni ¢6zlim daha iyiyse yeni ¢6ziimii kabul et: x=x". Eger
yeni ¢6ziim daha kotiiyse O ile 1 arasinda rastgele bir sayi
belirle. Belirlenen say1 (2.3) esitliginden kiigiikse yeni ¢oziimii

kabul et: x=x".

Adim 5: Ayni sicakliktaki adim sayis1 tamamlanmadiysa Adim 3’e git.

Adim 6: Sicaklig1 o’ya gore giincelle: T=T* a.

Adim 7: Eger sicaklik 1’in altina distiiyse sicakligr ilk sicakliga
yikselt.

Adim 8: Eger iterasyon sayisi birlestirme sikligindaysa diger iscilerin

bulduklari ¢oziimleri al.

Adim 8.1: Coziimleri sirala, kotii ¢oziimlerden 2 tanesini se¢ ve

siralamada 7 ve 8’e yerlestir.

Adim 8.2: Rastgele 4 ¢oziim olustur ve siralamada 8-12 arasina

yerlestir.

Adim 8.3: Siral1 ¢oziimleri her isciye bir ¢oziim gidecek sekilde

gonder.

Adim 8.4: Istenilen ¢dziimiin bulunup bulunmadig: bilgisini
gonder.

Adim 9: Eger istenen ¢Oziim bulunmussa veya sonlandirma kriterine

ulagilmigsa  algoritmayr sonlandir. Sonlandirma  kriteri

saglanmiyorsa Adim 3’e git.

5.5 Karsilastirmalar

Calismada oncelikle maliyet fonksiyonunun parallestirilmesinin hesaplama
stiresine etkileri incelenmistir. Bunun i¢in Lipa problemlerinde maliyet fonksiyonu

seri ve paralel olarak calistirilmis, Tablo 5.1°de 100 defa maliyet hesab1 hesabi icin
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gerekli siire verilmistir. Bu test yapilirken 1. konuma 1. tesis, 2. konuma 2. tesis, ...,

n. konuma n. tesis gelecek sekilde sirali bir atama kullanilmistir.

Tablo 5.1°de goriildiigii gibi Lipa problemleri i¢cin maliyet fonksiyonunun
paralellestirilmesi maliyeti, hesaplama maliyetine gore oldukc¢a fazladir. Diger

ornekler i¢in de maliyet fonksiyonu paralellestirildiginde benzer sonuglar alinmistir.

Tablo 5.1: Lipa problemleri 100 defa seri ve paralel maliyet hesab1

Problem Adi Seri Siire (s) Paralel Siire (s)
lipa20b 0,0011 7,1601
lipa30b 0,0019 7,6996
lipa40b 0,0028 7,8882
lipa50b 0,0041 8,2019
lipa60b 0,0057 8,4266
lipa70b 0,0074 8,6888
lipa80b 0,0096 8,7087
lipa90b 0,0123 8,9102

Ortalama 0,0056 8,2105

Ayrica Sekil 5.3 incelendiginde problem boyutu arttikca seri maliyet
fonksiyonunun hesaplama siiresi artmasina ragmen, paralel maliyet hesabina gore

artis oldukca diisiiktiir ve grafikte belli olmayacak kadar kiictiktiir.
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Sekil 5.3: Lipa problemleri 100 defa seri ve paralel maliyet hesabu siireleri

Haberlesmenin 100 iterasyonda yapildig1 ve en iyi sonucun ara baslangi¢

coziimii kabul edildigi senkron hesaplamali yontemde Lipa problemleri i¢in seri
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yontemle karsilagtirilmas1 sonuglar1 Tablo 5.2°de verilmistir. Ara baslangic
coziimlerinde hep bulunan 1iy1 c¢oziimden gidildiginde yerel minimumlara
takilmalarin arttig1; hedeflenen hata degerine ulagilamadigi, maksimum iterasyon
sayisina ulasilip kodun sonlandig1 gézlemlenmistir. Diger problemler i¢in de benzer

sonug alinmistir.

Tablo 5.2: Lipa problemleri seri ve senkron yontem karsilastirma

Seri Senkron Hesaplamah

Problem Siire (s) Hata (Q) Siire (s) Hata (Q)

lipa20b 0,28 0,0000 18,69 0,0645
lipa30b 1,28 0,0000 66,75 0,1000
lipa40b 4,63 0,0000 161,33 0,1261
lipa50b 12,32 0,0000 363,49 0,1489
lipa60b 34,69 0,0000 664,37 0,1634
lipa70b 82,91 0,0000 1112,16 0,1687
lipa80b 265,67 0,0009 1774,62 0,1751
lipa90b 443,12 0,0008 2679,61 0,1768
Ortalama 105,61 0,0002 855,13 0,1404

Maliyet hesab1 paralellestirmesi ve senkron hesaplamali paralellestirme
yonteminden iyi sonuclar alinamayinca bundan sonraki kisimda seri, asenkron

hesaplamali ve evrimsel hesaplamali senkron yontemi arasinda yapilmistir.

Nugent problemleri icin seri, asenkron hesaplamali ve haberlesmenin 100
iterasyonda bir yapildig1 evrimsel senkron hesaplamali yontemleri i¢in karsilastirma
degerleri Tablo 5.3’te verilmistir. Ortalama sonuglara bakildiginda asenkron
hesaplamal1 yontem seri yonteme gore siire ve iterasyon olarak daha iyi sonuclar
vermistir. Asenkron hesaplamali yontem siire olarak ortalama %46,24 ve iterasyon
olarak %72,88 1iyilesme saglamistir. Hesaplama siiresi olarak evrimsel senkron
hesaplamal1 yontemi ise problem boyutu 17°den kiiclikler i¢in daha kotii sonuclar
vermistir. Ancak iterasyon sayisindaki iyilesmelere bakildiginda da en iyi sonuglar
evrimsel senkron hesaplamali yontemde alinmistir. Evrimsel senkron hesaplamali
yontemde ortalama olarak siirede %14,68 ve iterasyon sayisinda %84,94 iyilesme

saglamstir.

Nugent problemlerinde Sekil 5.4’te verilen hesaplama siireleri grafigi

incelendiginde asenkron hesaplamali yontemin en 1yl sonuglart verdigi
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goriilmektedir. Ozellikle grafikte nug27, nug28 ve nug30 icin seri ydntemde
hesaplama siireleri diger problemlere gore olduk¢a fazladir. Ancak asenkron
hesaplamali yontemde de hesaplama siiresi artmasina ragmen bu artis seri yontemle
kiyaslandiginda oldukg¢a azdir. Evrimsel senkron hesaplamali yontemde de sekilde
goriildiigi gibi nugl8 problemi ve daha biiylik problemler i¢in daha iyi sonuclar

vermistir.

Tablo 5.3: Nugent problemleri hesaplama siireleri ve iterasyon sayilari

Seri Asenkron Hesaplamah Evrimsel Senkron Hesaplamah
Siire Iterasyon Siire Iterasyon
Siire ) Siire Iyilesme ) Iyilesme Siire Iyilesme ) Iyilesme

Problem (s) Iterasyon (s) (%) Iterayon (%) (s) (%) Iterayon (%)

nugl2 0,43 2446 0,39 9,76 1174 52,02 0,45 -6,07 248 89,86
nugl4 0,32 1606 0,27 16,33 673 58,07 0,46 -41,54 225 85,99
nugl5 0,23 991 0,22 7,48 394 60,28 0,45 -92,96 207 79,11
nugl6a 0,46 1936 0,28 39,44 623 67,81 0,48 -5,01 258 86,68
nugl6b 0,48 2019 0,31 35,63 634 68,61 0,50 -5,30 269 86,68
nugl7 0,39 1453 0,27 31,18 441 69,65 0,49 -24,55 239 83,55
nugl8 0,78 2809 0,37 52,18 698 75,14 0,59 23,78 411 85,37
nug20 0,90 2850 0,43 51,78 787 72,38 0,59 34,58 365 87,19
nug?1 1,07 3049 0,40 62,25 584 80,85 0,58 45,60 341 88,81
nug?22 1,10 3040 0,45 58,56 612 79.88 0,62 43,56 357 88,26
nug24 1,26 3062 0,50 60,66 672 78,05 0,68 45,84 445 85,47
nug25 0,79 1715 0,44 44,43 464 72,96 0,63 20,48 383 77,66
nug27 5,29 10703 0,99 81,33 1161 89,15 1,57 70,36 1577 85,27
nug28 4,25 8423 0,85 80,02 956 88,65 1,32 69,04 1159 86,24
nug30 1,76 3081 0,66 62,64 625 79,71 1,02 42,31 681 77,90
Ort. 1,30 3279 0,45 46,24 700 72,88 0,70 14,68 478 84,94

Nugent problemlerinde Sekil 5.5’te verilen iterasyon sayilari grafigi
incelendiginde asenkron hesaplamali ve evrimsel senkron hesaplamali yontemlerin
iterasyon sayilarini biiyiik oranda diisiirdiikleri gozlenmektedir. nug25 ve daha kiigiik
problemler i¢in en iyi iterasyon sayilari evrimsel senkron hesaplamali yontemde
almmistir. nug27, nug28 ve nug30 problemlerinde ise en iyi sonucglar asenkron

hesaplamali yontemde alinmustir.
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Sekil 5.5: Nugent problemleri iterasyon sayilari

Evrimsel senkron hesaplamali yontemin Sekil 5.4°te goriildiigii gibi nugl?7

ve daha kiiciik problemlerde siire olarak kotii sonu¢ vermesine ragmen iterasyon
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sayilar1 olarak daha 1iyi olmasii evrimsel senkron hesaplamali yontemdeki

haberlesme ve sonuglarin siralanmasi maliyetlerine baglanabilir.

Nugent problemlerine genel olarak bakildiginda, asenkron hesaplamali ve
evrimsel senkron hesaplamali yontemlerin seri yontemlere gore daha iyi sonug
verdigi, evrimsel senkron hesaplamali yontemin boyutu 17’den kiiciik problemlerde
haberlesme maliyetinden dolayr siireyi artirdigr goriilmiistiir. Amacin istenilen
kalitede sonucu en hizli almak oldugundan Nugent problemleri i¢in en iy1 sonuglar

asenkron hesaplamali yontemde elde edilmistir.

Lipa problemleri i¢in yontemlerin karsilastirma degerleri Tablo 5.4’te
verilmistir. Tabloya goére ortalama sonuclara bakildiginda Nugent problemlerinde
oldugu gibi asenkron hesaplamali yontem seri yonteme gore siire ve iterasyon olarak
daha iyi sonuglar vermistir. Asenkron yontem siire olarak ortalama %70,00 ve
iterasyon olarak %80,90 iyilesme saglamistir. Evrimsel senkron hesaplamali yontemi
ise hesaplama siiresi olarak seri yonteme gore sadece lipa20b probleminde koti
sonu¢ vermistir. Evrimsel senkron hesaplamali yontemi ortalama olarak siirede

%50,08 ve iterasyon sayisinda %80,87 iyilesme saglamistir.

Lipa problemlerinde Sekil 5.6’da verilen hesaplama siireleri grafigi
incelendiginde asenkron hesaplamali yontemin en 1yl sonuglart verdigi
goriilmektedir. Problemin boyutu arttikga seri yontemde hesaplama siireleri diger
problemlere gore oldukga fazladir. Ancak paralel yontemlerde bu artis oran1 daha

azdir.

Tablo 5.4: Lipa problemleri hesaplama siireleri ve iterasyon sayilari

Seri Asenkron Hesapl 1 _ Evrimsel Senkron Hesapl ‘h
Siire Iterasyon Siire Iterasyon
) Siire Iyilesme ) Iyilesme Iyilesme ) Iyilesme
Problem Siire (s) | Iterasyon (s) (%) Iterayon (%) Siire (s) | (%) Iterayon (%)
lipa20b 0,28 876 0,27 4,18 431 50,83 0,49 -76,60 227 74,10
lipa30b 1,28 2177 0,57 55,65 507 76,69 0,74 42,23 401 81,58
lipa40b 4,63 4670 1,04 71,57 676 85,52 1,45 68,79 745 84,05
lipa50b 12,32 7881 2,30 81,32 1083 86,26 343 72,15 1327 83,16
lipa60b 34,69 14385 6,40 81,54 2310 83,94 8,95 74,19 2460 82,90
lipa70b 82,91 23154 13,28 83,98 3326 85,63 22,41 72,97 4327 81,31
lipa80b 265,67 51750 30,65 88,46 5378 89,61 68,67 74,15 10060 80,56
lipa90b 443,12 62888 56,19 87,32 7101 88,71 120,69 72,76 13009 79,31
Ort. 105,61 20973 13,84 70,00 2602 80,90 28,35 50,08 4070 80,87
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Lipa problemlerinde Sekil 5.7°de verilen iterasyon sayilar1 grafigi
incelendiginde paralel yontemler iterasyon sayilarimi biiyiik oranda diistirmiislerdir.
Paralel yontemler lipa60b ve daha kiigiik problemlerde birbirine olduk¢a yakin
sonuglar vermelerine ragmen, problem boyutu arttikca asenkron hesaplamali yontem

daha 1yi sonuglar vermistir.

Lipa problemlerinde paralel yontemlerin iterasyon sayilari birbirine asiri
yakin olmasina ragmen hesaplama siirelerinde asenkron hesaplamali yontemin daha

1yi sonuglar vermesi sebebi olarak yine haberlesme maliyeti verilebilir.

Lipa problemlerine genel olarak bakildiginda paralel yontemler daha 1yi
sonu¢ vermistir. Sadece evrimsel senkron hesaplamali yontem lipa20b problemi i¢in
siire olarak daha kotii sonu¢ vermis, ancak iterasyon olarak daha az iterasyonda
sonuca ulagmustir. Siire ve iterasyon sonuclar1 birlikte degerlendirildiginde Lipa
problemleri i¢in en iy1 sonuclar asenkron hesaplamali tavlama benzetimi yonteminde

almmastir.
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Sekil 5.6: Lipa problemleri hesaplama siireleri
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Sekil 5.7: Lipa problemleri iterasyon sayilari

Skorin problemleri i¢in yontemlerin karsilastirma degerleri Tablo 5.5°te
verilmistir. Tabloya gore ortalama sonuglara bakildiginda asenkron hesaplamali
yontem seri yonteme gore tiim problemlerde siire ve iterasyon olarak daha iyi
sonuglar vermistir. Asenkron hesaplamali yontem siire olarak ortalama %79,39 ve
iterasyon olarak %82,13 iyilesme saglamistir. Evrimsel senkron hesaplamali yontem
de ortalama olarak siirede %71,66 ve iterasyon sayisinda %80,51 iyilesme

saglamstir.

Skorin problemlerinde Sekil 5.8’de verilen hesaplama siireleri grafigi
incelendiginde asenkron hesaplamali yontemin tiim problemler i¢in en iyi sonuglari

verdigi goriilmektedir.

Skorin problemlerinde Sekil 5.9°da verilen iterasyon sayilar1 grafigi
incelendiginde paralel yontemler iterasyon sayilarimi biiyiik oranda diistirmiislerdir.
Genel olarak paralel yontemlerin iterasyon sayilari birbirine yakin olmakla birlikte

en 1y1 sonuclar asenkron hesaplamali yontemde alinmistir.
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Tablo 5.5: Skorin problemleri hesaplama siireleri ve iterasyon sayilari

Hesaplama Siresi (s)

—+— Seri Hesaplamali

—o— Asenkron Hesaplamali
—&— Evrimsel Senkron Hesaplamali 100

100

Sekil 5.8: Skorin problemleri hesaplama siireleri
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Seri Asenkron Hesaplamah Evrimsel Senkron Hesaplamah
Siire [terasyon Siire [terasyon
Siire ) Siire Iyilesme ) Iyilesme Siire Iyilesme ) Iyilesme
Problem (s) Iterasyon (s) (%) Iterayon (%) (s) (%) Iterayon | (%)
sko42 5,85 5344 1,33 77,21 836 84,35 1,90 67,59 875 83,63
sko49 11,48 7520 2,58 77,49 1328 82,34 4,23 63,12 1756 76,65
sko56 26,69 13008 4,65 82,59 1952 84,99 6,55 75,46 2130 83,63
sko64 24,19 7966 3,94 83,72 1111 86,05 4,71 80,51 1056 86,74
sko72 31,43 7917 5,56 82,32 1237 84,38 7,13 77,32 1240 84,34
sko81 47,05 8692 7,75 83,53 1250 85,62 9,44 79,93 1250 85,62
sko90 67,62 9361 14,13 79,10 1771 81,08 19,37 | 71,35 2007 78,56
sko100a 67,63 7002 18,02 | 73,36 1683 75,97 22,65 66,52 1783 74,54
sko100b 123,56 | 12752 25,70 | 79,20 2410 81,10 39,29 | 68,20 2889 77,34
sko100c 106,34 | 11130 25,71 75,82 2406 78,38 32,91 69,05 2394 78,49
sko100d 63,41 6641 15,42 | 75,68 1473 77,81 20,77 | 67,24 1626 75,51
sko100e 119,00 | 12492 19,84 | 83,32 1926 84,58 26,66 | 77,59 1968 84,25
sko100f 75,84 7942 16,10 | 78,77 1503 81,07 24,50 | 67,70 1800 77,34
Ort. 59,24 9059 12,36 | 79,39 1607 82,13 16,93 | 71,66 1752 80,51
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Sekil 5.9: Skorin problemleri iterasyon sayilari

5.5.1 Evrimsel Senkron Hesaplamalh Yontemde Haberlesme Sikhiginin

Hesaplama Siiresine Etkisi

Calismanin son kisminda da evrimsel senkron hesaplamali yontemde
haberlesme siklig1 artirildiginda hesaplama siiresinin nasil etkilendigi incelenmistir.
Onceki boliimdeki karsilastirmalarda evrimsel senkron hesaplamali yontemde 100
iterasyonda bir haberlesme yapilmistir. Bu kisimda ise karsilastirmalarda 50 ve 25
iterasyonda bir haberlesme yapildigindaki sonuglar incelenmis, 100 iterasyonda bir
haberlesmeye gore karsilagtirmast verilmistir. Birlesme sikligi 100’den fazla
oldugunda bazi problemlerde yaklasik 200 - 400 iterasyonda sonuca ulasildig igin,
haberlesme ¢ok seyrek yapilirsa asenkron yontemden farki olmayacagindan 100°den

daha seyrek haberlesme denenmemistir.

Tablo 5.6’da Nugent problemleri icin evrimsel senkron hesaplamali
yontemde 50 ve 25 iterasyonda bir haberlesme yapildiginda 100 iterasyona gore
tyilesme degerleri verilmistir. Ortalama olarak hesaplama siirelerinde 50 iterasyonda

bir haberlesme yapildiginda 100 iterasyondaki haberlesmeye gore %0,53 1yilesme ve

40



25 iterasyonda bir haberlesme yapildiginda 9%10,66 kotilesme gozlemlenmistir.

Sekil 5.10°da verilen evrimsel senkron hesaplamali yontemlerin hesaplama stireleri

grafigine bakildiginda, 50 iterasyonda bir haberlesme genel olarak daha iyi sonug

vermis;

ancak nug25, nug27, nug28 ve nug30 problemlerinde en iyi sonuclar

haberlesme 100 iterasyonda bir yapildiginda alinmistir.

Tablo 5.6: Nugent problemleri evrimsel senkron hesaplamali yontemde haberlesme sikliklar
Evrimsel Senkron
Hesaplamalh 100 Evrimsel Senkron Hesaplamali 50 Evrimsel Senkron Hesaplamal 25
Siire [terasyon Siire [terasyon
) Siire Iyilesme ) Iyilesme Siire Iyilesme ) Iyilesme

Problem Siire (s) Iterasyon (s) (%) Iterayon | (%) (s) (%) Iterayon | (%)
nugl2 0,45 248 0,45 1,37 209 15,73 0,45 0,22 194 21,77
nugl4 0,46 225 0,47 -2,68 209 7,33 0,47 -1,61 197 12,67
nugl5 0,45 207 0,45 -0,68 177 14,73 0,47 -3,38 183 11,47
nugl6a 0,48 258 0,46 4,54 220 14,73 0,51 -4,92 247 4,46
nugl6b 0,50 269 0,47 6,72 281 -4,46 0,51 -1,65 252 6,23
nugl7 0,49 239 0,45 7,85 217 9,41 0,50 -2,08 232 3,03
nugl8 0,59 411 0,54 9,53 411 0,00 0,61 -3,84 401 2,49
nug20 0,59 365 0,59 -1,30 425 -16,44 0,67 -14,32 438 -19,93
nug?1 0,58 341 0,57 1,76 348 -1,91 0,63 -7,64 368 -1,71
nug22 0,62 357 0,58 6,45 336 6,02 0,68 -10,39 403 -12,82
nug24 0,68 445 0,68 0,97 436 2,02 0,81 -18,70 519 -16,63
nug25 0,63 383 0,68 -8,20 432 -12,79 0,74 -17,59 435 -13,58
nug27 1,57 1577 1,78 -13,41 1756 -11,32 2,02 -28,72 1762 -11,75
nug?28 1,32 1159 1,35 -2,66 1120 3,41 1,76 -33,99 1362 -17,54
nug30 1,02 681 1,04 -2,36 660 3,16 1,13 -11,27 661 2,90
Ort. 0,70 478 0,70 0,53 482 1,98 0,80 -10,66 510 -2,33
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Sekil 5.10: Nugent problemleri evrimsel senkron hesaplamali yontemde 25, 50 ve 100 hesaplama
stireleri

Lipa problemleri i¢in evrimsel senkron hesaplamali yontemde 50 ve 25
iterasyonda bir haberlesme yapildiginda 100 iterasyona gore karsilastirma degerleri
Tablo 5.7°de verilmistir. Ortalama olarak hesaplama 50 iterasyonda bir haberlesme
yapildiginda 100 iterasyona gore %7,41 ve 25 iterasyonda bir haberlesme
yapildiginda %14,02 koétiilesme goézlemlenmistir. Sadece 50 iterasyonda haberlesme
yapildiginda lipa20b problemi i¢in daha iyi sonu¢ vermis, bunun disindaki tiim
problemlerde 100 iterasyonda bir haberlesme yapildiginda daha iyi sonuglar
almmistir. Lipa problemlerinde hesaplama siireleri Sekil 5.11°de goriildigi gibi

haberlesme siklig1 arttikca stire de genel olarak artmistir.
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Tablo 5.7: Lipa problemleri evrimsel senkron hesaplamali yontemde haberlesme sikliklari

Evrimsel Senkron
Hesapl h 100 Evrimsel Senkron Hesaplamahi 50 Evrimsel Senkron Hesaplamah 25
Siire Iterasyon Siire Iterasyon
Tyilesme Tyilesme Iyilesme Iyilesme
Problem Siire iterasyon | Siire (%) iterayon | (%) Siire (%) iterayon | (%)
lipa20b 0,49 227 0,49 0,14 195 14,10 0,51 -4,70 192 15,53
lipa30b 0,74 401 0,76 -2,38 388 3,24 0,83 -12,09 411 -2,56
lipa40b 1,45 745 142 2,12 682 8,46 1,48 2,64 758 1,74
lipa50b 343 1327 3,69 -7,63 1338 -0,79 4,01 -16,97 1612 -21,46
lipa60b 8,95 2460 11,14 -24,43 2800 -13,82 12,78 -42,71 3444 -40,01
lipa70b 22,41 4327 25,35 -13,12 4975 -14,98 25,60 -14,24 4804 -11,01
lipa80b 68,67 10060 72,45 -5,50 9803 2,56 73,00 -6,31 9742 3,17
lipa90b 120,69 13009 | 130,93 -8,49 13099 -0,69 | 135,75 -12,48 12887 0,94
Ort. 28,35 4070 30,78 -7,41 4160 -0,24 31,75 -14,02 4231 -7,14
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Sekil 5.11: Lipa problemleri evrimsel senkron hesaplamali yontemde 25, 50 ve 100 hesaplama siireleri

Skorin problemleri i¢in evrimsel senkron hesaplamali yontemde 50 ve 25
iterasyonda bir haberlesme yapildiginda 100 iterasyona gore karsilastirma degerleri
Tablo 5.8’de verilmistir. Ortalama olarak hesaplama siirelerinde 50 iterasyonda bir
haberlesme yapildiginda 100 iterasyona gore %9,29 ve 25 iterasyonda bir haberlesme
yapildiginda %18,49 kotiilesme gozlemlenmistir. Sekil 5.12°de verilen hesaplama
sireleri grafigine bakildiginda bazi problemlerde 25, bazi problemlerde 50
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iterasyonda bir haberlesme yapildiginda daha 1yi sonuglar alinmasina ragmen genele

bakildiginda haberlesme siklig1 arttiginda hesaplama siiresi artmistir.

Tablo 5.8: Skorin problemleri evrimsel senkron hesaplamali yontemde haberlesme sikliklari

Evrimsel Senkron
Hesaplamalh 100 Evrimsel Senkron Hesaplamah 50 Evrimsel Senkron Hesaplamah 25
Siire Iterasyon Siire Iterasyon
Tyilesme ) Tyilesme Tyilesme ) Tyilesme
Problem Siire iterasyon Siire (%) Iterayon (%) Siire (%) Iterayon (%)
sko42 1,90 875 1,78 5,92 884 -0,97 1,79 5,77 873 0,29
sko49 4,23 1756 4,61 -8,84 1808 -2,96 5,01 -18,49 1787 -1,74
sko56 6,55 2130 6,93 -5,86 2014 5.45 8,24 -25,85 2149 -0,87
sko64 4,71 1056 5,35 -13,42 1123 -6,34 5,98 -26,90 1203 -13,90
sko72 7,13 1240 7,49 -5,09 1246 -0,48 9,18 -28,74 1498 -20,81
sko81 9,44 1250 | 12,37 -31,01 1582 -26,52 13,47 -42,61 1670 -33,60
sko90 19,37 2007 | 23,74 -22,54 2319 -15,52 24,50 -26,46 2336 -16,38
sko100a 22,65 1783 | 24,63 -8,76 1807 -1,32 23,61 -4,24 1763 1,14
sko100b 39,29 2889 | 38,71 1,48 2759 4,52 34,48 12,24 2664 7,79
sko100c 32,91 2394 | 3585 -8,93 2748 -14,77 39,41 -19,75 2854 -19,23
sko100d 20,77 1626 | 23,53 -1331 1630 -0,22 24,06 -15,84 1681 -3,38
sko100e 26,66 1968 | 30,27 -13,52 2152 -9,35 37,53 -40,75 2615 -32,86
sko100f 24,50 1800 | 23,74 3,12 1793 0,42 26,66 -8,81 1900 -5,54
Ort. 16,93 1752 | 18,38 -9,29 1835 -5,24 19,53 -18,50 1922 -10,70
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Sekil 5.12: Skorin problemleri evrimsel senkron hesaplamali yontemde 25, 50 ve 100 hesaplama
stireleri
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasi kapsaminda KAP i¢in tavlama benzetimi yontemi MATLAB
ortaminda farkli paralellestirme yontemleri kullanilarak hesaplama siiresi ve gereken

iterasyonun seri ¢alisan tavlama benzetimine gore karsilastirmasi yapilmistir.

Calismada maliyet fonksiyonunun paralellestirilmesinin hesaplama siiresini
azaltmadigi, aksine artirdigr gézlemlenmistir. Bunun sebebi maliyet fonksiyonunun

paralellestirilmesi maliyetinin hesaplama maliyetinden fazla olmasidir.

Belirli araliklarla haberlesmenin yapildigi ve en iyi sonucun ara baslangic
¢cOziimii olarak kullanildig: paralel senkron hesaplamali yontemin yerel minimumlara
takilmay1 artirdigi, istenilen hata oranina ulasmada basarisiz oldugu goézlemlenmistir.
Senkron hesaplamali yontem seri ¢alisan tavlama benzetimi algoritmasindan daha

kotl sonuglar vermistir.

Haberlesmenin yapilmadigi asenkron hesaplamali yontemde ve belirli
araliklarla haberlesme yapilip ¢oziimlerden en 1yi 6 tanesi, kalan 6 ¢oziimden 2 tanesi
ve rastgele 4 yeni ¢oziimiin ara baslangi¢ ¢6zlimii olarak alindig1 evrimsel senkron
hesaplamal1 yontemlerinin seri yonteme gore hesaplama siireleri ve iterasyon sayilari

bakimindan olduke¢a iyi sonuglar elde edilmistir.

Asenkron hesaplamali yontem ile evrimsel senkron hesaplamali yontemi
kiyaslandiginda ise asenkron hesaplamali yontem genel olarak daha i1yi sonuglar
vermistir. Evrimsel senkron hesaplamali yontemde haberlesme ve ara baslangic
coziimii olarak kullanilacak c¢oziimlerin siralanmasi ek maliyet getirdiginden

hesaplama siireleri daha fazla ¢ikmustir.

Evrimsel senkron hesaplamali yonteminde 25, 50 ve 100 iterasyonda bir
haberlesme yapildiginda genel olarak 100 iterasyonda bir haberlesme yapildiginda

daha 1y1 sonuglar elde edilmistir.

Yapilan ¢alisma GIB kullanilarak ilerletilebilir. Gériintii islemek igin
gelistirilen GiB’ler giiniimiizde paralel ¢alisan yogun aritmetik islemler icin de
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oldukga sik kullanilmaktadir. GIB’ler islemciye gore olduk¢a fazla paralel islem
calistirmaya olanak saglamaktadir. Ayrica GIB’ler paralel hesaplamalari islemciye
gore ¢ok daha hizli yaptigindan gelistirilen algoritmalar GIB iizerinde de
gerceklestirilebilir.
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