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OZET

YUSUFCUK OPTiMiZASYON ALGORITMASININ DAGITIK VE PAYLASIMLI BELLEK
MiMARILERi UZERINDE PARALELIiZASYONU

Tez calismasinda son yillarda c¢ok kullanilan ve silirii davranislarini 6rnek alan
optimizasyon algoritmalarindan biri olan Yusufcuk Algoritmasinin (YA) Paylasimhi ve Dagitik
Bellek (PDB) ile tasarlanmasi ele alinmistir. Gliniimiizde doga esinli meta sezgisel optimizasyon
algoritmalarinin paralel hesaplama ve programlama teknikleriyle ¢6ziimlenmesi arastirmacilar
tarafindan sikca incelenmistir. Bu calismalarda, paylasimli ve dagitik bellek mimarileri
kullanilarak, algoritmanin ¢alisma siiresinde kayda deger bir iyilesme gozlemlenmistir. Dogadaki
canlilarin i¢glidiisel davranislarini ele alan bu algoritma en uygun sonuca gitmek icin her bir
yusufcugun belirli bir fonksiyon lizerinden optimum degerinin hesaplandig1 davranis bicimi
incelenmistir. Bu tez calismasinin amaci, optimizasyon algoritmalarini, paralel programlama
teknikleri kullanarak zaman ve bellek acisindan daha ytiksek basarimli hale getirebilmektir. Ayni
zamanda diisiik maliyet ve yiiksek performans sunan yeni bir yaklasim olan, paralel programlama
teknikleri ile verimliligi arttrmaktir. Grafik Islem Birimi (GPU) programlama tekniklerini
kullanarak daha hizli ¢6ziim {ireten YA algoritmasinin paralellestirilmesi incelenmistir. Ayrica
diger optimizasyon algoritmalar ile karsilastirilarak YA ‘nin dnemi belirtilmistir. Yusufcuk
algoritmasi formulasyonunun performansi, farkli boyutlardaki tek veya cok modlu karsilastirma
fonksiyonlari kullanilarak incelenmis ve daha sonra aymi algoritma NVIDIA firmasi tarafindan
gelistirilen Birlesik Hesap Cihaz1 Mimarisi (CUDA) mimarisinde paralel olarak gelistirilmistir. YA
‘nin paralellestirilmis halinin performansi test fonksiyonlar iizerinde analiz edilmis ve seri
halinin performansi ile kiyaslanmistir. Paralel olarak ele alinan YA ‘nin, CPU fzerinde
karsilastirdigimizda sistem 9 kat, GPU {izerinde ise 20 kat hizlanmistir. Paralel olarak ele alinan
Cok amach Yusufcuk Algoritmasi (CAYA) ‘nin CPU iizerinde karsilastirdigimizda sistem 4 kat, GPU
tizerinde ise 10 kat hizlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Yusufcuk Algoritmasi, Optimizasyon, Cok Katmanl Dagitik ve Paylasimli
Bellek, Paralelizasyon, Cuda Programlama

Danisman: Prof. Dr., Ali AKDAGLI, Mersin Universitesi, Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali,
Mersin



ABSTRACT

PARALLELIZATION OF DRAGONFLY OPTIMIZATION ALGORITHM ON DISTRIBUTED AND
SHARED MEMORY ARCHITECTS

In this thesis, the design of Dragonfly Algorithm (DA), which is one of the optimization
algorithms used in recent years and which takes the swarm behavior as an example, is designed
with Distributed and Shared Memory (DSM). Nowadays, the analysis of nature-inspired meta-
heuristic optimization algorithms with parallel computing and programming techniques has been
frequently studied by researchers. In these studies, a significant improvement was observed in
the runtime of the algorithm using shared and distributed memory architectures. Using this
algorithm, which deals with the instinctive behavior of living beings in nature, the behavior of
which the optimum value is calculated is examined using a certain function of dragonfly. The aim
of this thesis is to make optimization algorithms more efficient in terms of time and memory by
using parallel programming techniques. At the same time, it is to increase productivity with
parallel programming techniques, which is a new approach that offers low cost and high
performance. The parallelization of the DA algorithm, which produces faster solutions using
Graphic Processing Unit (GPU) programming techniques, is examined. In addition, the importance
of DA is indicated by comparing with other optimization algorithms. The performance of the
dragonfly algorithm formulation was examined using single or multi-mode comparison functions
of different sizes and then the same algorithm was developed in parallel with the Compute Unified
Device Architecture (CUDA) architecture developed by NVIDIA. The performance of the
parallelized state of DA was analyzed on the test functions and compared with the performance
of the series state. In parallel, DA is accelerated 9 times on the CPU and 20 times on the GPU.
Multi-Objective Dragonfly Algorithm (MODA), which is handled in parallel, accelerated 4 times on
the CPU and 10 times on the GPU.

Keywords: Dragonfly Algorithm, Optimization, Multi-tier Distributed and Shared Memory,
Parallelization, Cuda Programming

Advisor: Prof. Dr., Ali AKDAGLI, Department of Computer Science, University of Mersin, Mersin.
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1. GiRIS

Son zamanlarda meta sezgisel algoritmalar, veri miktarinin artmasi1 ile mevcut
sistemlerde biiylik-6lcekli verileri isleyen algoritmalar tarafindan c¢alisan uygulamalarin
gereksinimlerini karsilayamaz hale gelmistir. Bu sebeple teknolojinin de hizla gelismesiyle
algoritmalarin zaman ve maliyet bakimindan dnemi artmistir. Arastirmacilar buna bagl olarak
diisiik maliyet ve yliksek performans sunan yeni bir yaklasim olan paralel programlamada genel
amagh Grafik islem Birimi (GPU) programlama tekniklerine yonelmislerdir.

Paralel programlama biiylik miktarda islem ve zaman gerektiren islerin birden fazla
islemciye dagitilarak ¢oziilmesini amaclayan bir programlama seklidir. Yani ¢ok fazla miktarda
hesaplama yapilmasi gerekiyorsa bu hesaplamalar belirli algoritma ve teknikler kullanilarak,
birden fazla islemciye paylastirilip hesaplatilir. Geleneksel yontemleri kullanan bir bilgisayarda
komutlar sirayla isleme alinip, birim zamanda sadece bir komut islenebilirken; paralel
programlama mantigl ile tasarlanmis bir yazilim ayni anda birden ¢ok komutu farkl islemciler
iizerinde isleyerek hem zaman hem de kaynak kullaniminda biiyiik fayda saglar.

Zaman ve maliyet acisindan onemli olan sistemlerde, tasarim siirecindeki model,
bilgisayar ortaminda simulasyon ile test edilerek iyilestirmeler yapilmaktadir. Ornek olarak
gliniimiizde araba firmalar: liretecegi arabalarin modellerini bilgisayar ortaminda simulasyon
yoluyla ¢arpisma ve hasar sonuglarini1 degerlendirip, tiretecegi modeli kisa zamanda iyilestirerek
revizyonlarini yaparak, iiretime gegmektedir [1].

Doga esinli optimizasyon algoritmalari, yapilari geregi uzun siiren hesaplamalarla birlikte
yliksek iterasyon ve popiilasyon sayilarina sahip olabilirler. Bu problemleri ¢ézebilmek igin
literatiirde bu algoritmalarin paralellestirilmesiyle ilgili pek ¢ok calisma yapilmistir. Bu
calismalarda, paylasimh ve/veya dagitik bellek mimarileri kullanilarak, algoritmanin ¢alisma
sturesinde kayda deger gelismeler gozlemlenmistir. 2015 yilinda Mirjalili tarafindan dnerilmis
olan Yusufcuk Algoritmasi (YA), dogada bulunan yusufcuklarin stirii halindeki statik ve dinamik
davranislarini inceleyip, matematiksel modellemesi olusturulan doga esinli bir optimizasyon
algoritmasidir [2]. Bu algoritma yusufcuk bdceklerinin besin arama ve diismandan kacinma
olarak belirlenen iki temel i¢giidiisel davranisinin incelenmesiyle ortaya ¢ikmistir. Yusufguklar
stri halinde olduklari1 zaman kendilerine has isaretlesme hareketleri sergileyip zekice bir iletisim
kurmaktadirlar. Matematiksel modellemesinin agik sekilde ortaya konuldugu Mirjalili'nin
makalesinde bu davranislar detaylica incelenip paylasilmistir. Bununla birlikte, YA diger doga
esinli algoritmalarda oldugu gibi yiiksek iterasyon ve popiilasyon sayilarinda olduk¢a fazla
islemci zamani tiiketmektedir.

Bu tez ¢alismasinin amaci, optimizasyon algoritmalarini, paralel programlama teknikleri

kullanarak zaman ve bellek acisindan daha ytliksek basarimli hale getirebilmektir.
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GPU programlama tekniklerini kullanarak diisiik maliyet ve yiiksek performans ile daha
hizli ¢6ziim iireten YA algoritmasinin paralellestirilmesi incelenmistir. YA ‘nin 6nemini belirtmek
adina en 6nemli optimizasyon algoritmalarindan olan Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve
Yapay Ar1 Kolonisi (YAKA) optimizasyon algoritmalari ile karsilastirilmistir.

YA ile ilgili olarak C. Ac1 ve H. Giilcan tarafindan yapilan calismada Brownian hareketi ile
iyilestirilmis YA nin kaynak kiris tasarimi problemine uygulamasi ele alinmis ve %20 oraninda
daha diisiik hesaplama ile bagar1 saglamis [3]. M. M. Mafarja tarafindan yapilan calismada ikili
Yusufcuk Algoritmasi (IYA) énerilmistir. Onerilen yaklasimin performansini degerlendirmek igin
18 UCI veri seti kullanilmis ve yontemin sonuglari, siniflandirma dogrulugu ve segilen niteliklerin
sayis1 bakimindan PSO, Genetik Algoritma sonuclar ile karsilastirilmistir. Sonuglar, IYA’ nin
basarili yetenegini gdstermistir [4]. Arun Vikram ve arkadaslar: tarafindan yapilan ¢alismada
Frezeleme operasyonunda islem parametrelerinin optimal performans analizi i¢in 6rnek bir YA
uygulamasi yapmistir. Frezeleme operasyonunda A ekseninde teget ve dik acili islemleri
gerceklestirirken yiizey piiriizliligi, yiizey sertligi gibi islem parametrelerinin iiretilmesinde
optimum ¢o6ziime odaklanilmistir [5]. F. Katircioglu calismasinda, Renkli goriintiilerde esik
yontemi ile kenar belirleme ve boliitleme tezini YA kullanarak gerceklestirmistir. Elde edilen
matematiksel uygulama sonuglari, literatiirdeki Yer¢ekimi Arama ve Harmoni Arama Algoritmasi
ile karsilastirilmistir. YA algoritmasi ile gerceklestirilen ¢alisma sonucu dnerilen algoritmanin
sayisal goriinti boliitleme ve kenar belirleme konusunda da giiclii oldugu goriilmistiir [6].

CUDA ile ilgili olarak M.Kiran ve A. Cinar tarafindan yapilan calismada Aga¢ tohumu
algoritmasinin CUDA alt yapisi ile GPU iizerinde paralel uygulamasi ele alinmistir. Deneysel
calismalar sonucunda algoritmanin paralel versiyonunun seri versiyonuna gore bazi problemler
icin 184,65 kata kadar performans artisi sagladigl goriilmistiir [7]. 2008 yilinda Garland ve
arkadaslar1 tarafindan CUDA ile medikal alanda goriintii islemeye yonelik yaptiklar1 calismada

CPU ve GPU tizerindeki performans degerlendirmesi de yapmislardir [8].
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2. KAYNAK ARASTIRMALARI

Bu boliimde optimizasyon ve paralel programlama ile ilgili kaynak arastirmasina yer

verilmistir.

2.1. Siirii davranisi

Bir araya kiimelenmis benzer hayvanlarin ayni bolgelerde gezmeleri, siirii halinde
hareket etmeleri veya ayni yone dogru go¢ etmeleri ile sergilenen toplu bir davranistir. Craig
Reynolds’ in 1986 da gelistirdigi boids yazilimi; “komsularinla ayn1 yone ilerle” , “komsularina
yakin dur” ve “komsularinla carpismaktan kacin” kurallarini temel alan siirii davranisinin
yazilimidir. Arastirmacilar tarafindan  yapilan ve gliniimiizde incelenen algoritmalarin
matematiksel modeli de bu 3 temel kurala dayanmaktadir [9]. Siirli davranisi bir¢ok arastirmaci
tarafindan cesitli alanlarda kullanilmistir [10]. Literatiirde en fazla kullanilan siirii algoritmalari
olarak Karinca Koloni Optimizasyonu (KKO) [11-13], YAKA algoritmasi [14], Parcacik-Siirii
Optimizasyonu (PSO) [15-17], Ates Bocegi Algoritmasi (ABA) [18], Yarasa Optimizasyon
Algoritmasi [19], Aslan Optimizasyon Algoritmasi [20] sayilabilir.

YAKA algoritmasi, sayisal problemleri optimize etmek i¢in Karaboga tarafindan 2005'te
sunulan bir meta-sezgisel algoritmadir [21]. KKO algoritmasi, zor optimizasyon problemlerine
yaklasik  ¢oziimler bulmak i¢in kullanilabilecek popiilasyona dayali bir meta-sezgisel
algoritmadir. ABA algoritmasi, Xin-She Yang [18] tarafindan parlakliga duyarli atesbdceklerinin

sosyal davranislarini ele alarak gelistirilmistir.

2.2, Optimizasyon

Optimizasyon temelde, eldeki kisith kaynaklarin optimum  kullanimim
gerceklestirmektedir. Optimizasyonda bir amag fonksiyonunu verilen tanim aralifinda optimum
yapan degerini bulma anlayisi vardir. Yoneylem arastirmasi ve isletme yontinden, bir sistemi en
diisiik maliyetle en yliksek verimi elde etmek tlizere diizenleme yapilmasi olarak tanimlanabilir
[22].

Optimizasyonun temelinde her zaman istenilene ulasma arzusu so6z konusudur.
Geg¢misten glinlimiize kadar, karsilasilan mithendislik problemlerinin ¢6ziilmesi amaciyla bir ¢ok
optimizasyon teknikleri gelistirilmis ve farkl alanlara uygulanmistir [23]. Optimizasyon
problemlerinin farkli yapilar1 ve matematiksel 6zellikleri, devamlilik , dogrusal olmayan, dis
biikeylik vb . 6zellikleri olan 6zel sistemlerin ¢oziimiinde kullanilacak yazilimlar gelistirilmesini

gerektirmistir [24].
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Tez calismasinda inceleyecegimiz Yusufcuk Algoritmasi ‘nin temeli olan Siirii davranisi
ve optimizasyon ile ilgili calismada davranisi anlayabilmek i¢in optimizasyonun iki 6nemli
bileseninden faydalanilmistir

Optimizasyonun iki 6nemli bileseni ise matematiksel modelleme ve modellemeden
sonraki ¢éziimleme islemleridir. Optimizasyonun gelismesinde 6ncelikle modelleme konusuyla
ilgilenmislerdir. Bu konudaki ilk arastirma Leontief tarafindan yapilan Dis ticaret analizinde

kayitsizlik egrilerinin kullanimi hakkinda olmustur [25].

2.2.1. Optimizasyon Cesitleri

Amaclarina gore Tek ve Cok amagh optimizasyon olmak tlizere 2 sekilde incelenir.

2.2.2. Tek Amagh Problemler

Tek amach optimizasyonda, tek bir hedef i¢in en uygun olan bir tasarim modeli elde
edilmeye ¢alisilir ki bu da genellikle minimizasyon veya maksimizasyon problemine dayali olarak
global minimum veya global maksimumun bulunmasidir [22].

Tablo 2.1’de Yelpaze, Pervane, Fan, Klima gibi sogutucularin A1, A2, A3, A4 ve A5 kodu

ile tirtinlerin fiyat1 TL cinsinden ve konforu ise yiizde cinsinden verilmistir.

Tablo 2.1. Uriinlerin Fiyati ve Konfor Ozellikleri

Uriin Fiyat1 (TL) Konfor (Yiizde)
Al 10 0
A2 30 30
A3 50 70
A4 100 70
A5 500 100

Tablo 2.1'de verilen A1, A2, A3, A4, A5 ilrlnlerini fiyat ve konforuna gore tek amach
olarak karsilastirdigimizda
o Uriinlerden en uygun fiyath olam A1 dir.
o Uriinlerden en konforlu olan1 A5 tir.
o Uriinlerden A4 ve A5 arasinda fiyati en iyi olan1 A4 tiir.
o Uriinlerden A1 ve A5 arasinda en konforlu olan1 A5 tir.
Diistik kiitle ve yliksek dayaniklilikla iyi bir tasarim yaparak bir kopri insa edilebilir.

Yakit verimliligi, yiik ve agirlik gibi parametrelerin es zamanli optimizasyonu ile ucak tasarimi
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yapilabilir. Bir arabanin tasarimi icin siiriicliniin duyacagl giriltiyi minimize etmek,

havalandirmanin ise maksimize etmek amaclanir [26].

2.2.3. Cok Amach Problemler

Cok amach optimizasyon problemlerinde, birden fazla ideal ¢6ziim elde edildiginden
dolay1 tiim amaglara yonelik istekleri karsilamasi ¢cok zordur. Genellikle bir tek ¢6zlim yerine
¢6zlim kiimesinden bahsedilmektedir. Bu ¢6zlimlere Pareto (veya baskin) ¢6ziim denilmektedir.
Cok amacli optimizasyonun esas yapisi, baskin olmayan ¢oéziimleri ¢oziim kiimesinden eleyerek
baskin olan iyi ¢dziimlere ulasmayi amaglar [22].

Cok amacli optimizasyon problemlerinin ¢6zlilmesi icin Pareto-optimal kiimelerinin
elde edilmesi gerekmektedir. Karar verici, problemin en iyi ¢é6ziimlerini iceren bu kiime icinden
uygun ¢oziimu se¢cmektedir. Cok amacl problemlerin, gercek hayatta ¢ok farkli alanlarda ortaya
cikmasi, c¢ok cesitli ¢oztim yontemlerinin gelistirilmesine olanak saglamistir. Bu ¢6zim
yontemlerinin belirli 6zelliklerine gore siniflandirilmasi, problemlerin yapisina uygun ¢6zim
yontemi nin secilmesini kolaylastirmaktadir.

Literatiirde ¢esitli siniflandirma érnekleri vardir [27].

e Tercih bilgisinin kullanilmadig1 yontemler

e Tercih bilgisinin sonradan ac¢iklandig1 yontemler

e Tercih bilgisinin 6énceden belirlendigi yontemler

e Tercih bilgisinin ilerleyen bir ifadesinin yer aldig1 yontemler (interaktif yontemler)

Tablo 2.1'de verilen A1, A2, A3, A4, A5 lirlinlerini fiyat ve konforuna gére ¢cok amach
olarak karsilastirdigimizda
e Fiyat1 500 TL'den kuiciik, konfor oran1 %30’dan biiytik olan1 A3 ve A4 triinleridir.

A3 ve A4 ¢éziimleri birbirlerine gore baskin degillerdir.

Gergcek sorunlarin cogunun birden fazla hedefi oldugu icin birden fazla ¢6ziim
tretilmektedir. Coziimleri karsilastirmamiz i¢in Pareto optimal kavrami ele alinmaktadir. Bu

¢ozlimlerin en az birinde daha iyi bir deger saglanirsa diger ¢6zltimlerden daha iyidir diyebiliriz.

2.2.4. Optimizasyon i¢in Kiyaslama Fonksiyonlar:

Optimizasyon islemlerinin kalitesi (halihazirda bilinenler ve yeni onerilenler) sik sik

Tablo 2.3 ve Tablo 2.4’te verilen literatiir karsilastirma 6lg¢titleri kullanilarak degerlendirilir [28].

2.2.4.1. Tek Amach Problemler i¢in Kiyaslama Fonksiyonlari
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Tablo 2.2. Tek Amach Problemler icin Kiyas Fonksiyonlari

Fonksiyon Boyut Aralik
F1(x)= D, x? 10 [-100:100]
F2(x) = Y0 |xi + [Tyl 10 [-10:10]
n ) 2
F3(x) = Z (Zj-1X)) 10 [-100:100]
i=1
F4(x) = max;{|xi|, 1<i<n} 10 [-100:100]
F5(x) = z:[moum —x1)?% + (x; — 1)?] 10 [-30:30]
F6(x) = 27 ([x; + 0.5])? 10 [-100:100]
F7(x) = Y1, ix} + random|0,1) 10 [-1.28:1.28]
n
F8(x) = z _x;sin(y/Tx;] 10 [-500:500]
i=1
FI(x) = X7 [*? — 10cos(2mx;) + 10] 10 [-5.12:5.12]
F10(x) = -20exp (-0.2 % n L x3)-exp (% T cos(2mx;))+20+e 10 [-32:32]
F11(x) = g005 Ty 27 — [Ty cos (£ + 1) 10 [-600:600]
F12(x) = = {10 sin(my,) + 275 (v — D?[1 +
10sin®(my;11)| + (vn — D} + T u(x;, 10,100,4)
Xi +1
Yi= =% 10 [-50:50]
k(x; —a)™ x;>a
u(x;, a, k,m) = 0 —a<x;<a
k(—x; —a)™ x;i < —a
F13(x) = 0.1{sin®(3mx) + X1t (x; — 1)?[1 + sin®>(Bmx; + 10 £0:50
D] + (x, — D?[1 + sin®(2rx,)]} + Xin, u(x;, 5,100, 4) [-50:50]
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2.2.4.2. Cok Amach Problemler icin Kiyaslama Fonksiyonlar:

Tablo 2.3. Cok Amach Problemler i¢in Kiyas Fonksiyonlari

Problem Tanim
Minimize: f; (x) = x;

Minimize: f,(x) = g(x) x h(f;(x), g(x))
ZDT1 Soyle ki: G(x) = 1+ —— ¥, x;

h(fi(x),g(x)) = 1— /fl(x 0<x; <1,1<i<30

Minimize: f; (x) = x;

Minimize: f,(x) = g(x) x h(f;(x), g(x))
ZDT2 Soyleki: G(x) = 1+ ﬁz{v S X;

h(fi(0),g(0)) = 1~ (’;1((;‘))) 0<% <1,1<i<30

Minimize: f; (x) = x;
Minimize: f,(x) = g(x) x h(f1(x),g(x))
Soyleki: G(x) = 1+ Zl 2 Xi

ZDT 3
— il fl(x) fi(x)
R(fi(0,9()) = 1- |22 — (B2 sin10mf, ()
0<% <1,1<i<30
Minimize: f; (x) = x;
Minimize: f,(x) = g(x) x h(f1(x), g(x))
ZDT 4 Soyleki: G(x) = 1+ 10(N —1) + ¥V Z(x — 10sin(4mx; ))
f1(x)
h(fi(x),g(x)) = 1— ;() 0<x; <1,1<i<30
Minimize: f; (x) = 1 — exp(—4 * x;) * sin(6mx,)°®
Minimize: f(x) = g(x) x h(f1(x), g(x))
ZL 13
ZDT 6 Soyleki:G(x) = 1+ 9 ((N 12)02)5
f1(x) .
h(fi(x),g(x) = 1 - (%) 0< x <1,1<i<30

Sekil 2.1 ve Sekil 2.2'de YA algoritmasinin testinde kullanilan ve arastirmacilarin siklikla

kullandigi kiyas fonksiyonlarinin grafikleri gosterilmektedir.
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Test fonksiyonu (F2)
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0100 0 100 * 100
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100 Test fonksiyonu (F5)
KN
- 10
E
e
w200 . 200
-200 -200
% 4

Sekil 2.1 F1- F5 arasi Test fonksiyonlar:

Test fonksiyonu (F7)

4 Test fonksiyonu (F6)

0.5

100 -100
%5 %

Sekil 2.2 F6- F10 arasi Test fonksiyonlari
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2.3. Paralel Programlama

Paralel kavramui ile ilgili, ilk olarak 1958’de IBM arastirmalarinda niimerik hesaplamalarin
yapilabilecegi fikrini ortaya atan]. Cocke ve D. Slotnick ile ortaya ¢ikmistir. Paralel programlama,
bir problemin birden fazla bilgisayar veya islemci kullanilmasiyla kisa siirede ¢6ziime ulasilmasi
icin kullanilmaktadir. Tez calismasinda da 2 diizeyde paralellik incelenmistir.

Veri dlizeyinde paralellik : Veri paralelligi paralel olarak islenecek farkl islem diigiimleri
arasinda veri dagitimina odaklanan bir yontemdir. Veri diizeyinde paralellik programlamada
dongiilerin yapisinda karsimiza ¢ikar. Tiim islemci dagitilmis verilerin farkli pargalari tizerinde
ayni gorevi yaptiginda veri paralelligi saglanmis olur [29].

Gorev paylasiml paralellik: Gorev paylasimli paralel sistemlerde her fonksiyon farkl
islemciler lzerinde ¢alisir. Bu ylizden gorev paylasimli paralel sistemler ortak bellekli (shared
memory) ve dagitik bellekli (distributed memory) olmak iizere iki ana sinifa ayrilmaktadir. Gorev
paylasimli paralel sistemler CPU ve GPU lizerinde denenebilme yetisine sahiptir [29].

Paylasimli bellekli sistemlerde islemciler ortak bir bellege erisirler. Ayni bellek bolgesine
es zamanl erisimleri engellemek acisindan senkronizasyon biiyiik 6nem tasir. Dagitik bellekli
sistemlerde ise her bir islemci kendi bellegine sahiptir ve bir islemci baska bir islemcinin
bellegindeki veriyi mesaj gegme (message passing) ile elde eder [30].

Her iki sistemin de birbirlerine gore kullanim alanlari olarak avantajlari ve dezavantajlari
mevcuttur.

Sekil 2.3 ve Sekil 2.4’de sirasiyla paylasimli ve dagitik bellekli paralel bilgisayar

sistemlerinin mimarisi verilmistir [31].

By

Haberlesme
Agl

Paylasgimh Bellek

Sekil 2.3. Paylasimli Bellekli Paralel Bilgisayar Sistemi
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islemci 1 islemci 2 islemci n

Bellek 1 Bellek 2 Bellek n

Sekil 2.4. Dagitik Bellekli Paralel Bilgisayar Sistemi

1980’1i yillarda IBM ve Intel firmalar1 GPU gelistirmeye baslamis. 1990 da ise NVIDIA, S3
ve ATI gibi firmalar sadece grafik karti gelistirmeye yonelmislerdir. 2 boyutlu donanimsal
hizlandirma islemi yayginlasti ve OpenGL kullanilmaya baslandi. 2000 yillarinda ise GPU'nun
matematiksel hesaplama giicii oldukca kuvvetlendi. 3 boyutlu gercek zamanh ve yiiksek
¢ozinirlikli grafikler icin oldukca fazla talep nedeniyle GPU'lar istenilen hale gelmistir.
Ginimiize gelindiginde GPU'lar yiiksek hesaplama giiciine, ¢cok ¢ekirdekli islemciye ve c¢cok
yliksek bant genisligine sahip, programlanabilir, paralel ve ¢okislemli hale gelmislerdir. Sekil 2.5
ve Sekil 2.6’da GPU'larin yillara gore gelisen durumunu CPU (merkezi islemci birimi) ile

karsilastirarak gostermektedir [32].

Theoretical GFLOP/s at base clock
11000

10500 + —+—NVIDIA GPU Single Precisian

10000 £

9500

£ ——inke| CPU Single
9000 +

“4+—intel CPU Doubls

5500 —
8000 3
7500 T
7000 £
6500 £
6000
5500 +
s000 £
2500

4000
3500 £
3000

2500 +
2000
1500

1000 =

£ / .
500 < -

-
o *

2003 2005 2007 2009 2011 2013 015

Sekil 2.5. CPU ve GPU i¢in saniyedeki virgiillii say1 islemlerinin karsilagtirilmasi

10
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Theoretical Peak GB/s

—+—GeForce GPU

—t=Tesla GPU

—*—Intel CPU

_/"___‘____’—_—‘

2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015

Sekil 2.6. CPU ve GPU bellegin bant genislikleri karsilastirmasi

Sekil 2.6’da goriildiigii tizere ekran kartlarindaki gelisim CPU’ya gore artan bir sekilde

hizlanmaktadir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Materyaller

Bu boéliimde, algoritmanin yaziliminda kullanilan MATLAB , CUDA ve Visual C++

materyallerine yer verilmistir..

3.1.1 MATLAB

MATLAB programi Mathworks firmasi tarafindan 6zellikle miihendisler ve bilim
adamlari i¢in gelistirdigi bir yazilimidir. Bilim adamlari, arastirmacilar, sirketler vb. ¢alismalarini
hizlandirmak, analiz ve metotlarin gelistirme zamanlarini en aza indirmek ve piyasaya daha
gelismis teknoloji sunmak icin MATLAB programini kullanmaktadirlar [33].

Yapay Zeka, Sinyal isleme ve Gériintii isleme derslerinde sik¢a kullaniimaktadir. Sekil

3.1’de MATLAB programi akademik kampus versiyonu gosterilmektedir.

=xon| : 4 |

arweIDA [Foiden

Sekil 3.1: MATLAB programi akademik kampus versiyonu

MATLAB ile C, C++, Fortran gibi programlama dili iizerinden fonksiyonlar cagirilabilir
ve altprogramlari ¢agirilabilir. TDM-GCC MinGW tarafinda yazilan MinGW-w64 yazilimi ile C,
C++ ve Fortran lizerinde yazilan fonksiyonlar Matlab iizerinde kullanilabilir Mex dosyalarina
dontiistiriilmektedir. Bu sekilde derlenen MEX uzantili dosyalar fonksiyonlar tarafindan

olusturulan dinamiksel ytiklenebilir nesne dosyalari olarak adlandirilir [34].

12
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Mex-setup komutu ile hangi dilden cevrilecegi sisteme tanitilmaktadir. Sekil 3.2°de mex

ayarl icin yazilan komut satir1 ve secilebilir yazilim dilleri gosterilmektedir.

Command Window

New to MATLAB? See resources for Getting Started. x

>> mex -setup
MEX configured to use 'MinGW64 Compiler (C)' for C language compilation.
Warning: The MATLAB C and Fortran API has changed to support MATLEB
variables with more than 2~32-1 elements. You will be required
to update your code to utilize the new API.
You can find more information about this at:

https://www.mathworks.com/help/matlab/matlab external/upgrading-mex-files-—to-1

T To choose a different C compiler, select one from the following:
MinGWé4 Compiler (C) mex -setup:C:\Users‘\polat\AppData\Roaming\MathWorks\MATLAB\R:
Microsoft Visual C++ 2017 (C) mex -setup:'C:\Program Files\MATLAB\R2018b\bin\winé:

To choose a different language, select one from the following:
mex -setup C++
mex -setup FORTRAN
f{ >> v

Sekil 3.2 Mex ayar1 icin yazilan komut satir1 ve secilebilir yazilim dilleri

MATLAB programinin 6zel eklentilerinden olan GPU Coder eklentisi MATLAB tarafindan
yazilan kodlar1 direk olarak GPU iizerinde kullanilabilirligini saglamaktadir. Sekil 3.3'te MATLAB
tizerinde GPU Coder eklentisi ile YA testi i¢cin kullanilan F1 fonksiyonunun CUDA programlama

diline doniistiirme islemi ana ekrani gosterilmektedir.

1 GPU Coder

F1 P

+ A4 Entry-Poin Function

e Devramazen) Ter\DA)PacalelDA_CUDAVF.pe

n. MNone el

Sekil 3.3 : MATLAB lizerinde GPU Coder eklentisi ile YA testi i¢in kullanilan F1 fonksiyonunun

CUDA programlama diline doniistiirme islemi ana ekrani

13
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Sekil 3.4'te donistiirme isleminde fonksiyonun parametre ayar1 icin ekran

gosterilmektedir.

T convert MATLAB to GPU, you must define the type of each input for every entiy point funcion.

Leam more

To automatically define input types. call 1 or enfer a scriot that calls 11 in the MATLAD prompt
below:

> £103)| .o

Adtodefine Input Types

e 3K
Hunbes of outputs: | 13

dasbiel1 x inf)

€ Back Mext > |

Sekil 3.4 : MATLAB lizerinde GPU Coder eklentisi ile YA testi icin kullanilan F1 fonksiyonunun

CUDA programlama diline doniistiirme isleminde parametre ayar1

Sekil 3.5’te donustiirme isleminde fonksiyonun parametre ayari icin fonksiyon testi

ekrani gosterilmektedir.

3 GOU Coder - Flpg

B Check for Run-Time Issues SETTINGS CHECK FOR ISSUES »

=58

Target Busid Log | Potenaal Diterences Teit Duput
Test Output - "Fl(x)" (11.98.2019 01:21)

Sekil 3.5 : MATLAB lizerinde GPU Coder eklentisi ile YA algoritmasinin testi icin kullanilan F1

fonksiyonunun CUDA programlama diline doniistiirme isleminde fonksiyon testi

Sekil 3.6’da doniistiirme isleminde doniistiirme tipleri olan kaynak kod , mex kodu veya

direk ¢alistirilabilir kod ekrani gdsterilmektedir.

14
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[ GPU Cader - Fl.prj [u] »

Generate Code GENERATE v VERIFY CODE

Build type: 4| MEX -

Qutput file name: F1_mex

m Language

8% Mare Settings iy Generate
Target Buld Log | Vanables
Variable Type
double 1 x:dnl
o double Tt

_Next L
Sekil 3.6: MATLAB iizerinde GPU Coder eklentisi ile YA algoritmasinin testi i¢in kullanilan F1

fonksiyonunun CUDA programlama diline doniistiirme tipi se¢imi

Sekil 3.7’de doniistiirme isleminde Mex halinin kaynak kodlar1 gosterilmektedir.

&5 GPU Coder - Flog u] ®

9)’)) Generate Code GENERATE * VERIFY CODE
¥ 5 | ==

[ _coder_F1_apih Lot B

[l _coder_F1_inton 14 /% Function

[ _coder_F1_mexh 15 real T Fllconst emxArray_real T *x}

[ datal 16 { = = i

[t ratil 17 real T o

[l F1_intilize 18 emxhrray real T *y;

[ F1_terminate 16 int32 T nwr

Bl F1_typesh 20 int32 T k:

[ Fin X 21 .'nLJZ:I' b k:

{8l t owficdte 22  emircieapReferenceStackEnterFcnR2012h (emlrcRootTLAG10bal) 5
[ rhwygeeh s

LT cpp_mesagi_verson.cpp Tanget Buld Log | Variabies

Y _eader Fi_apicu
1 _eoder F_infa.cu Variable Type size
] coder F1_mexcu
) F1_datacu * double 1 dnl
1 F1_emoautil.cu
_ Fi_inifialize.cu R onkile. ey
) F1_terminate.cu
Flcu
4] F1_mexmeswid
#] F1_mexmeswid v

€ Back Next »
Sekil 3.7 : MATLAB lizerinde GPU Coder eklentisi ile YA testi i¢in kullanilan F1 fonksiyonunun

CUDA programlama diline doniistiirme isleminde mex halinin kaynak kod hali

15
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Sekil 3.8’de doniistiirme isleminde eklenti kullanmadan yazilan kod gdsterilmektedir.
Parametre olarak kullanilan x’ in MATLAB workspace kisminda tanimli olmasi gerekmektedir.

Ayni zamanda S$ekil 3.2’de gdsterilen mex -setup isleminin yapilmis olmasi gerekmektedir.

-

9 — cfg = coder.gpuConfig('mex');

10 — cfg.GpuConfig.CompilerFlags = '--fmad=false"';
11 — codegen -config cfg -args {x} F1

12

Sekil 3.8: MATLAB tizerinde GPU Coder eklentisi ile YA testi i¢in kullanilan F1 fonksiyonunun

CUDA programlama diline doniistiirme isleminde direk ¢evrilebilir kod hali

3.1.2 CUDA

CUDA, NVIDIA tarafindan grafik islem birimlerinde (GPU’lar) genel hesaplama igin
gelistirilen paralel bir bilgisayar platformu ve programlama modelidir . C, C++, Python , C#,
Fortran, Java, gibi yazilim dilleri ile yazilan algoritmalarin GPU {izerinde ¢alismasini saglayan bir
sistem olarak da tanimlanabilir

CPU tizerinde ylksek performans saglamak hem fiziksel hem de ekonomik olarak ¢ok
zordur. CUDA mimarisi sayesinde Genel amach problemlerin paralel olarak c¢oziilebilmesine
olanak saglayan ekran kartlarinin tizerinde bulunan ¢ok sayidaki grafik islemcisi bulunmaktadir.
Genel amacgh ekran kartlari tlizerindeki basit islemcileri kontrol edebilmek amaciyla CUDA
kiitiiphaneleri gelistirilmis ve bu kiitiiphanelerin C, Fortran ve OpenCL gibi programlama dillerini
desteklemesi saglanmistir [35].

CUDA mimarisinde gelistirilen yazilimlar yalnizca GPU tlizerinde ¢alismazlar. CPU
tarafindan kontrol edilen ana bellek tizerinden grafik kart1 tizerindeki bellege alinmasi gereklidir.
GPU bellegindeki veri CUDA is parcaciklari tarafindan yiiriitiilerek paralel olarak hesaplanir ve
ardindan ana bellege tekrar gonderilerek islem tamamlanir [35].

Sekil 3.9°"de CUDA donanim modeli goriilmektedir.

16
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CUDA Donamum Modeli

Coklu igemcili CUDA cihaa
| Ghazin Genel Bellegi |

EEEEEEE EE
_\\\\_\\.\.\. .............. ..-.....,..-.. ..-...

EEEEE - ggég

Cekirdek gagris nedeniyle birden fazla blok iceren kilavuz

CUDA Programlama Modeli

Sekil 3.9 : Cok islemcili haritalama blokunu gésteren CUDA donanim modeli [36]

Gorev paralelliginde veya veri paralelliginde performansi iyilestirmek icin tek bir
GPU’nun bellegine sigmayan verilerle ¢alisirken birden fazla GPU kullanilmaktadir. Sekil 3.10’da

MATLAB programinda gpuDevice komut satir1 ile GPU strticisiiniin 6zellikleri gésterilmektedir.

Command Window

New to MATLAB? See resources for Getting Started.

>> gpuDevice (1)
ans =
CUDADevice with properties:

Name: 'GeForce GTX 1050 Ti'
Index: 1
ComputeCapability: '6.1°"
SupportsDouble: 1
DriverVersion: 10.1000
ToolkitVersion: 9.1000
MaxThreadsPerBlock: 1024
MaxShmemPerBlock: 49152
MaxThreadBlockSize: [1024 1024 &4]
MaxGridsize: [2.1475e+0% 65535 65535]
SIMDWidth: 32
TotalMemory: 4.2950e+09
BvailableMemory: 3.4566e+09
MultiprocessorCount: &
ClockRateKHz: 1620000
ComputeMode: 'Default’
GPUOverlapsTransfers: 1
KernelExecutionTimeout:
CanMapHostMemory:
DeviceSupported:

[ -

DeviceSelected:

fx > |

Sekil 3.10: GPU Siiriiciisiiniin Ozellikleri
CUDA’dan faydalanabilmek i¢in ekran kartinin CUDA’y1 destekliyor olmasi

gerekmektedir CUDA kurulumu icin CUDA Toolkit 10.0 Archive programini resmi sitesinden

indirmemiz gerekmektedir. Sekil 3.11’de Windows sistemi i¢in indirme ekrani gosterilmistir.

17



Ramazan POLAT, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2019

CUDA Toolkit 10.0 Archive

Select Target Platform @

Click on the green buttons that describe your target platform. Only supported platforms will be shown,

m 3

Operating System

Architecture @
version - m n Server 2016 Server 212 R2
N T e

Download Installer for Windows 10 xB&_54&

The base installer s available for downioad below.

LM Installer Downlaad [2.1 68) &
|

Installation Instructions:

1. Double click cuda_10.0,130_411.31_win10.exe
2. Follow on-screen prompts

The checksums for the installer and patches can be found in

For further information, see the Installation Guide | ws and the

Sekil 3.11 CUDA yazilimi indirme

3.1.3 Visual Studio (Visual C++)

CUDA Toolkit kurulumu esnasinda gerekmesi halinde Visual C++ kurulumunu
gerceklestirmeliyiz. Kurulum i¢in Sekil 3.12 veya Sekil 3.13’ten yararlanmaktayiz. Sekil 3.12'de
Visual Studio resmi web sitesinden indirilmis olan Visual Studio programinin goriintiisii
gosterilmektedir. Sekil 3.13'de Microsoft’ un resmi web sitesinden indirilmis olan Visual C++

programin goriintiisii gésterilmektedir.

Installing — Visual Studie Community 2019

X
Warkloads Individual components Language packs Installation locations
T Installation details
RN web el v R » Visual Studio core editor
¢ and wel evelopment S opment
.NET Core cross-platform development
@ Build web applications using ASE.NET, ASENET Cove, IA Azure SDis, tools, and projects for developing cloud apps, 2 ASPNET and :d I t P
HTML/JavaSeript, and Containers including Docker support. creating resources, and building Containers including... b e ARG e GoXSapmen
Nk
v MET Core 2.1 development tools
NET Framewe rvelopment tooks
P Fythan development l/s) Mode js development i _I_E_‘T kg iohitnd L"llu‘""
& Editing, debugging, interactive development and source ] Build scalable network applications using Nodes, an WFCARRNET A wety cevslbpmatt tidks
control for Python asynchronous event-driven JavaScript runtime. Optional

NET Framework 4 - 4.6
Cloud tooks for web de

ment tools

Windows (3)
n] JNET desktop development .I:_._:I Desktop development with Cs» ol ASP.NE |...,u....-\
Build WPF, Windows Farms, and console applications using Build Windows desktop applications using the Microsoft er Analytics tools
€W, Visual Basic, and Fo, C+ + toolset. ATL, or MFC loy

1e - Preview

s Communication Foundation
Il Universal Windows Platfarm develapment

L | e applications fior the Universal Windows Platform
with C#, VB, or optionally Ce«.

I
MNET Framework 4.6.1 c
NET Framework

pment tools
pment taols

MET Framework 4.7 development i
NFT Frampwark 4 7 1 develonment tonls

System drive [C)  3.32 GB

Other drives 971 MB

Total space required  4.27 GB

Location
C\Program Files (x86)\Microsoft Visual Studich\2019\Community  Change...

By continuing, you agree to the license for the Visual Studio edition you selected. We alzo offer the ability to downdoad other software with Visual Studio. This software ~
i licersed separately, as set out in the drd Parly Nolices o in its accompanying hcense. By continuing, you also agree 1o thoss icenses. Install while downloading  ~ Install

Sekil 3.12 CUDA yazilimi i¢in Visual Studio kurulumu
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ﬁj Microsoft Visual C++ 2015-2019 Redistributable (x64) - 1..  — X

Microsoft Visual C++ 2015-2019
Redistributable (x64) - 14.22.27821

MICROSOFT YAZILIMI LISANS KOSULLARI

MICROSOFT VISUAL C++ 2019 RUNTIME

Bu lisans kosullan, Microsoft Corporation (veya yasadijiniz yere gére bir
badh sirketi) ile sizin aramizda yapilan anlasmayi olusturur. Bu kosullar,

wibarnda ad naran vamibim irin nararlidir Cartlar wasilim irin Him Micrenenft

Lisans hikim ve kosullanm kabul ediyorum

GYIIIHE Kapat

Sekil 3.13 CUDA yazilimi i¢in Visual C++ kurulumu

3.1.4 Yusufcuk Algoritmas1 MATLAB kodlar

S. Mirjalili tarafindan MATLAB firmasinin sitesinde YA ve Ara¢ Kutusu olarak
yayilanmistir. Ayrica kendisine ait 6zel web sitesinde de orijinal versiyonu, ikili siirtimii ve ¢ok

amagl versiyonu mevcuttur.

3.1.5 Yusufcuk Algoritmasinin CUDA mimarisiyle GPU tabanli Paralel MATLAB kodlari

S. Mirjalili tarafindan MATLAB firmasinin sitesinde yayinlanan YA ve CAYA
algoritmalarinin CUDA mimarisiyle GPU tabanl paralel hali 6zge¢mis kisminda belirttigim kisisel

web sitemde mevcuttur.

3.2. Yontemler

Bu boliimde, tez c¢alismasinda kullanilan yontemlere yer verilmistir. YA ‘nin
karakteristik yapisindan ve ¢alisma prensiplerinden bahsedilmistir. Siirtideki 5 davranis bicimi
incelenerek matematiksek olarak modellenmesi anlatilmistir. YA nin farkli problemlere ¢6ziim
olarak sunulan 3 farkl bicimi ile YA, IYA ve CAYA algoritmalarinin akis semasini ve detaylara
indigimizde ¢calisma mantigini ve daha sonra hangi problemlere ¢6ziim aradig1 anlatilmistir. Tez
calismasinda YA nin 6nemini incelemek i¢in kullanilan PSO ve YAKA algoritmasindan da kisaca

bahsedilmistir.
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3.2.1. Yusufcuk Algoritmasi

Biiyiik birlesik gozleri, gli¢lii saydam kanatlari olan yusufcuk sinegi g6z alici renkleriyle
ve uzunca viicutlariyla taninir. Diinya da ¢ok farkl tiirlere sahiptir. Yasam doéngiist larva ve
yetiskin olmak tizere iki 6nemli evreden olusmaktadir. Avlanma 0zelliklerinde essiz ve nadir
goriilen zeki davranislar goriilmektedir. Statik siiriide yusufcuk sinekleri kii¢tik gruplar halinde
ucar ve avlanmak i¢in ileri geri hareket ederler. Ugma yolu giizergahinda yerel hareketler ve ani
degisiklikler statik siirtinlin ana karakteristik 6zellikleridir. Bununla birlikte dinamik siiriilerde
¢ok sayidaki yusufcuk biiyiik grup halinde goc icin uzun yolculuk yaparlar [6].

Reynold'a gore strii davranislari ii¢ temel prensip icerisindedir [9]. Ayirma Komsuluk
icerisindeki diger kisiler ile ¢arpismay1 6énlemek anlamina gelmektedir. Hizalama; Komsuluk
icerisindeki diger bireyler ile hiz uyumunu gostermektedir. Ahenk; Komsuluk kiitlesinin
merkezine dogru bireylerin egilimine atif yapmaktadir Herhangi bir siiriiniin asil amaci hayatta
kalabilmektir ve bundan dolay1 bireyler gida kaynaklarina dogru yonelmelidirler. Ayrica bu ana
eylemin yaninda siirii disaridan diismanlari tarafindan rahatsiz edilebilirler. Bu iki davranis da
eklenirse, konum giincelleme isleminde bes ana faktor kullanilmaktadir.

Siriiniin bu davranisi formiile edilerek optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
kullanilmaktadir

Sekil 3.14’de siirti icerisinde bireyler arasindaki bes temel faktér gosterilmektedir.

a Ayirma ,b Hizalama, ¢ Ahenk, d Besin, e Diisman
(a) ’ (b) ! (c)
¥ sl ] *
- *
_* v 3 * ol
(d) (e)
= K L ¥
Sekil 3.14 Siiri icerisinde bireyler arasindaki bes temel faktor [6]
Bu davranislarin her birini matematiksel olarak asagidaki gibi modellenmektedir
Si= - X\ X-X (3.1)

Denklem (3.1) deki X mevcut bireyin pozisyonu, Xj ise j. komsu bireyin pozisyonunu

gostermektedir. N komsu bireylerin sayisini vermektedir.
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Zly: Vi
A; = % (3.2)
Denklem (3.2) de yer alan Vj degeri j. komsu bireyin hizin1 géstermektedir.

N x.
¢, ==X _y (3.3)
N

Besin kaynagina dogru cekim Denklem (3.3) de gibi hesaplanmaktadir.
FF=X"-X (3.4)

Denklem (3.4) deki X+ ifade besin kaynaginin pozisyonunu gostermektedir. Bir diisman

tehlikesi karsisindaki davranis bicimi asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

E;= X +X (3.5)

Denklem (3.5) deki X- ifadesi tehdit eden diismanin pozisyonunu gostermektedir.

AXepq = (sS; +ad; + cCi + fF; + eE;) + wAX, (3.6)

Yapay yusufcuk sineklerinin pozisyonlarini giincellemek ve onlarin hareketlerine
benzetmek i¢cin AX adim ve X pozisyon olmak tizere iki vektor diistiniilmiistiir.

Denklem (3.6) de ki s parametresi ayirma, a parametress hizalama, c parametresi uyum,
f parametresi besin, e parametresi ise diisman faktorlerinin agirlik degerlerini temsil etmektedir.

Ayrica w degeri t. dongiideki atalet agirligini géstermektedir.

Xev1 = Xe + AKXy (3.7)
Adim vektoriinii hesapladiktan sonra asagida Denklem (3.7) de yer verilen pozisyon

vektori hesaplanmaktadir.

Xt+1 = Xt + Levy(d) X Xt (3.8)
Rassalligl, stokastik davranisi ve yusufcuklarin kesif 6zelliklerini gelistirmek icin
rastgele yiirtyiis (Le'vy ucusu) kullanilmistir. Bu durumda yusufcuklarin pozisyonlar: asagidaki

esitlik kullanilarak giincellenmistir

Denklem (3.8) deki t parametresi mevcut dongliyili, d parametresi ise pozisyon

vektoriiniin boyutunu temsil eder.

rXao

Levy(x) = 0.01 x " 1i7F (3.9)
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Denklem (3.9) da Le’'vy ugusu verilmistir.

1
/8
o = | Zarexsin(s) (3.10)
()l 7)
T(x) = (x — 1)! (3.11)
_ Ax .
T6) = |l (3:12)
_ (X 7 <T(AXp41) .
Koo = {1 2 T (3:13)

Denklem (3.9 - 3.13) da Le’vy ugusu parametreleri gosterilmektedir.
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3.2.1.1. Tek Amach Problemler icin Yusufcuk Algoritmasi

Yalnizca stirekli problemlerin ¢dziimiinii saglayan bir algoritma olarak gelistirildi.

Sekil 3.15, YA 'nin akis semasini gostermektedir:

Yusufcuklaninadim ve
konum vekt&riintin

olusturulmas:

Tam
yusufguklarin
objektif
degerlerini

Yiyecek kaynaginin
Yusufcuklarin adim ve ve diigmanin
konum vektriiniin guincellenmesi
giincellenmesi

Degiskenlerin simurlaring
temel alarak yeni
konumlarimn
diizeltilmesi

Yusufguklanin konum
vektdrlinin

Hareket
Katsayilarini

glincellenmesi aiincelle

Komsuluk
yarigapini giincelle

Sekil 3.15. YA ‘ ya ait akis semasi

YA yalnizca siirekli problemleri ¢ozebildiginden , ayrik problemleri ¢ézmek icin Ikili
Yusufcuk Algoritmasi (IYA) adi verilen algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmanin tasariminda

Sekil 3.16’te gosterilen v seklinde bir transfer fonksiyonu kullanilmistir [2].

-3 o ]

v

Sekil 3.16: IYA ‘ nin transfer fonksiyonu [2].

Sekil 3.17’ de [IYA’ nin akis semasini gostermektedir:
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Yusufguklarin adim
ve konum
vektortinin
olugturulmas:

Tam
yusufcuklarin
objektif
degerlerini

Yiyecek kaynagininve
diigmanin

guncellenmesi

Yusufcuklann Yusufcuklarin
konum vektorinin olasiliklarinin
guncellenmesi hesaplanmas:
Hareket
Katsayilarini
oiinrelle

Yusufcuklann adim

) Komsuluk
vektoriinin -

Slncethmes yaricapini giincelle

Sekil 3.17. YA’ nin akis semasi

3.2.1.2. Cok Amach Problemler i¢in Yusufcuk Algoritmasi

Cok amach problemleri ¢6zmek icin, ilk olarak, optimizasyon sirasinda gercek Pareto-
optimal cephesine ait en uygun c¢oziimleri saklamak ve almak icin bir arsiv
bulunur. Yusufcuklarin pozisyonunun giincellenmesi YA ile aynidir, ancak gida kaynaklari
arsivden secilir. Pareto optimal cephesine iyi yayillmis olan ¢o6zlimlemeleri bulmak igin,
literatiirdeki Cok Amagh Parcacik Siirtisii Optimizasyonu (MOPSO) algoritmasina benzer sekilde,
elde edilen Pareto optimal cephesinin en az niifuslu bélgesinden bir gida kaynagi segilir. Pareto
optimal cephesinin en az niifuslu alamimi bulmak ic¢in, arama alaninin béliimlere ayrilmasi

gerekir [17].

Sekil 3.18 ‘de ZDT1 fonksiyonunun 6rnek ¢6ziimii i¢in pareto optimal ve pareto optimal
olmayan degerleri gosterilmektedir. Cizgi lizerinde gosterilen noktalar pareto optimal

¢O6zlmlerdir.
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Sekil 3.18 : ZDT1 fonksiyonunun pareto optimal ¢ozimi

Bu, elde edilen Pareto optimal cephesindeki ¢oziimlerin en iyi ve en kotii olanlarim
bulmak, tiim ¢oziimleri kapsayacak bir hiper kiireyi tanimlamak ve hiper kiireleri her bir
yinelemede esit alt hiper kiirelere bolmek suretiyle yapilir. Segmentlerin yaratilmasindan sonra,
secim rulet tekerlegi mekanizmasi ile yapilir. Bu mekanizma, Cok Amach Problemler icin
Yusufcuk Algoritmasi ‘nin (CAYA) daha az doldurulmus segmentlerden gida kaynaklarini se¢me
olasiligini arttirir. Bu nedenle, yapay yusufcuklar bu bolgelerin etrafinda u¢gmaya ve tiim Pareto
optimal cephesinin dagilimini iyilestirmeye tesvik edilecektir. Bununla birlikte, arsivden
diismanlar se¢mek icin, yapay yusufcuklarin gelecek vaat eden kalabalik bélgeleri aramasini
engellemek icin en kotii (en kalabalik) hiper kiirenin secilmesi gerekir. Secim yine rulet tekerlegi

mekanizmasi ile yapilir.

Arsiv, her yinelemede diizenli olarak gilincellenmeli ve optimizasyon sirasinda
doldurulabilir. Bu nedenle arsivi yoneten bir mekanizma olmali. Eger arsivden en az birine
hiikmediyorsa arsive girmesi engellenmelidir. Eger bir ¢6zlim arsiv icerisindeki Pareto optimal
¢Oozlimlerinin bazilarina hiikmediyorsa, hepsinin arsivden Kkaldirilmasi ve ¢6zlimiin arsive
girmesine izin verilmesi gerekir. Bir ¢oziim, arsivdeki tiim ¢oziimlerle ilgili olarak hakim degilse,
arsive eklenmelidir. Arsiv doluysa, arsivdeki yeni c¢6ziimleri barindirmak icin en kalabalik

boliimlerden bir veya daha fazla ¢6ziim kaldirilabilir [37].

CAYA ’'min tim parametreleri, maksimum hiper kiire sayisini ve arsiv boyutunu

tanimlamak i¢in iki yeni parametre disinda YA parametreleriyle aynidir [2].

Sekil 3.19°da CAYA ‘nin akis semasini géstermektedir:
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N
4 N
Yusufguklarin adim . .
ve konum Hiper kirelerin Arsiv boyutu // \ YUSUE:K:,M"
- p - —
vektarinan sayisini tammlar tanimlanir < ) objektif
olusturulmas: degerlerini

Degiskenlerin simrlarim
temel alarak yeni
konumlarinin
diizeltiimesi

Arsivin Bakim
Mekanizmasmn: galistr.
Arsive Yeni cziimii
ekle.

Arsivi

Yusufcuklanin adim ve eiincelle

konum vektdriiniin
gincellenmesi

Tum hiper kiirelerin
" o glincellenmesi ve
Diisman Segilir yeniden

konumlanduriimas:

Arsivden Yiyecek
Kaynag Secilir

Sekil 3.19. CAYA nin akis semasl

3.2.2. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

1995 yilinda Dr.Eberhart ve Dr.Kennedy tarafindan gelistirilen Pargacik Siiri

Optimizasyon Algoritmasi (PSO) bir siirii tabanl sezgisel optimizasyon algoritmasidir. Kuslarin

hareketlerinden esinlenmistir. Stiriideki liyelerin tek olarak yapamadiklari bir isi, birlikte hareket

ederek yapmaktadir. Bir yandan kendine ait bilgilerini grubun bilgisinden yararlanip gelistirirken

diger yandan da grup bilgisini optimize ederken elde edilen ortak bilgiye gore toplu yonelim

saglayarak hedefe dogru bir sekilde yonelmektedir [38].
Sekil 3.20°de PSO algoritmasi akis diyagrami gosterilmektedir.
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Baslangic strustnu, hizlar ve
pozisyonlar olustur

Strtideki buttn parcaciklarin
uygunluk degerini hesapla

Her jenerasyonda tum
parcaciklarn dnceki
jenerasyonun eniyisi ile
kargilastir.daha ivi ise yer

Hayir degistir.

En iyi yerel degerleri kendi
aralarinda karsilastir ve eniyi
olam kiiresel olarak ata

[

Durdurma

Hiz v i gerlini
kriteri sagland: 1z ve pozisyon dege

yenile
mi

Evet 4{ Sonlandir ]

Sekil 3.20. PSO algoritmasi akis diyagrami

3.2.3. Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi

2005 yilinda sayisal optimizasyon problemini ¢6zmek icin D. Karaboga [21] tarafindan
gelistirilen YAKA algoritmasi, arilarin yiyecek bulma tekniginin modellendigi siirii tabanl bir
arama algoritmasidir. B. Ata ¢alismasinda ters sarkac i¢in dogrusal bir ikinci dereceden optimal
kontrolor tasarlamak icin uygun agirlik matrislerinin belirlenmesinde YAKA algoritmasini
kullanmistir [14].

Sekil 3.21’de YAKA algoritmasi akis diyagrami gosterilmektedir.
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Basla

Baslangig ¢oztmii igin
rasgele degerler belirle

‘ Isci Arilar: génder '—

|
Gozcl arilar igin olasilik

hesapla
I Hayir

Gozcii anlan gdnder
|

Kasif arilari gonder

]
Ulasilan eniyi ¢éziimii

hafizaya al

Sonlandirma
sart1 sagland:

Evet

Sekil 3.21. YAKA algoritmasi akis diyagrami

3.3. Paralellestirme islemi

YA iki ana asama olarak veri paralelligi ve gorev paralelligi cercevesinde uygulanmistir.
Veri paralelligini saglamak icin algoritmada her adimda iiretilerek kullanilan rastgele sayilar
toplu halde GPU bellegine gonderilmis, her iterasyonda rastgele say1 iiretmek icin bir ¢agri
yapmak zorunda olan is pargaciklari bu is ylikiinden kurtarilarak hiz kazanimi elde edilmistir.
Yusufcuklarin amag¢ fonksiyon degerlerinin bellekte yerlesimi ile en iyi yusufcugun
parametrelerinin bellekte yerlesimi hem seri hem de paralel uygulamada ayni sekildedir. Gorev
paralelligi cercevesinde ise kiyas fonksiyonlari, yusufcuklarin pozisyonlari , besin kaynag ve
diismanin pozisyonlarinin olusturulmasi paralel olarak yeniden kodlanmis, adim adim islenen
sturecler es zamanl islem gorecek sekilde ayarlanmistir. Bu calismada gorev paylasimh
baglaminda MATLAB'1n paralel dongii(parfor) yapisi kullanilmistir. Paralel for déngtisii normal
bir for donglisiiniin yaptig1 isi paralel yapida gerceklestirmektedir [39].

Kiyas fonksiyonlari seri olarak Matlab ortaminda yazilmistir ve algoritmadaki yusufcuklar
icin ayn1 Matlab fonksiyon dosyasi kullanilmistir. Paralel uygulamada Yusufcuklar icin Matlab
ortaminda Sekil 3.8’de gosterilen kod yardimiyla ve Sekil 3.3’te gdsterilen GPU-Coder eklentisi
yardimiyla ayr1 ayn fonksiyon dosyalar1 MEX uzantilarina déniistiiriilmistiir. Uretilen MEX

dosyalar1 da Matlab uygulamamizda kullanilmistir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu boliimde YA’ nin iistlin performans1 hem sonug bazli hem de siire bazl incelenmistir.
Grafiksel ve tablo halinde detayl olarak analiz edilmistir.

Ik olarak sonu¢ odakh performans icin seri hali ile PSO, YAKA ve YA algoritmalaryla
yapilan calismadan elde edilen sonuglar karsilastirilarak Tablo 4.1 de verilmistir. Stire odakl
calisma i¢in ise YA nin CPU ile seri ve paralel , GPU ile paralel islemlerinin sonuglari ise Tablo 4.2

de verilmistir.

Tablo 4.1. 500 dongilide gergeklestirilen optimizasyon algoritmalar test sonuglari

YA PSO YAKA
Min. Ort. Min. Ort. Min. Ort.
F1 0,00E+00 2,70E+00 5,00E-16 1,13E-15 -2,48E-01 1,23E-01
F2 0,00E+00 9,92E-01 1,96E-10 1,05E+02 -3,61E-02 6,45E-03
F3 1,44E+00 3,58E+01 6,27E-15 8,47E-14 -3,89E-01 -2,59E-02
F4 1,24E-01 1,15E+00 4,24E-11 1,08E-10 -1,27E-01 7,99E-02
F5 8,78E+00 2,83E+02 2,90E-11 3,12E+02 -2,59E+01 -2,45E+00
F6 2,16E-08 8,25E-01 2,41E-15 5,69E-15 -6,93E-01 -3,84E-01
F7 4,46E-03 2,60E-02 5,40E-04 1,27E-03 -2,36E-01 -5,78E-02
F8 -3,65E+03 -3,03E+03 -1,80E+308 6,55E+04 4,18E+02 4,21E+02
F9 8,96E+00 2,24E+01 1,99E+00 3,68E+00 -2,04E-02 2,50E-03
F10 7,99E-15 1,48E+00 2,00E+01 2,00E+01 -1,42E-01 5,60E-03

4.1. Parcacik siirii optimizasyon algoritmasina yonelik bulgular

500 kus stiriisii ile PSO’ya yonelik karsilastirmada F1 ile F10 arasindaki tiim fonksiyonlar
icin Tablo 4.1'te 500 donglide uygulanan algoritma 10 defa teste tabi tutulup sonugclari
gosterilmigtir.

Tablo 4.1’te 500 yusufcuk ve 500 kus stiriisii ile tiim fonksiyonlar iizerinden yapilan test
isleminde PSO'nun F1,F3,F4F7 ve F9 ile %50 basari orani goézlemlenmis olup diger

fonksiyonlarda da orjinal YA nin % 50 basarisi gozlemlenmistir

4.2. Yapay ar1 optimizasyon algoritmasina yonelik bulgular

500 ar stiriisii ile YAKA algoritmasina yonelik karsilastirmada F1 ile F10 arasindaki tiim
fonksiyonlar icin Tablo 4.1'te 500 dongiide uygulanan algoritma 10 defa teste tabi tutulup
sonuglar1 gosterilmistir.

Tablo 4.1'te 500 yusufcuk ve 500 ar1 stiriisii ile tiim fonksiyonlar {izerinden yapilan test
isleminde YAKA algoritmasinin F1, F2, F3, F4, F5, F9 ve F10 ile %70 basar1 orani gozlemlenmis

olup diger yandan da orjinal YA nin % 30 basarisi gozlemlenmistir.
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4.3. Paralellestirmeye yonelik bulgular

Tek ve Cok amagh test fonksiyonlarinda karsilastirma siire bazli yapilmistir.
4.3.1. Tek Amach Test Fonksiyonlari iizerinde Paralellestirmeye yonelik bulgular

500 yusufcuk ile paralellestirmeye yonelik karsilastirma icin tek amacgh test
fonksiyonlarinda Tablo 4.2’de 500 dongiide uygulanan algoritma 10 defa hem CPU iizerinde hem

de GPU iizerinde paralel olarak teste tabi tutulup sonuglari gésterilmistir.

Tablo 4.2. 500 donglide 500 Yusufcuk ile 10 defa Paralel YA Testi

Fonksiyonlar CPU-Seri (saniye) CPU-Paralel (saniye) GPU-CUDA (saniye)
F1 7.029,87 448,17 443,76
F2 13.660,50 1.054,60 986,92
F3 20.251,45 2.213,35 1.467,76
F4 26.863,26 3.338,45 1.912,26
F5 35.336,06 4.621,52 2.537,01
F6 46.409,88 5.805,17 3.034,92
F7 56.732,39 6.998,58 3.539,47
F8 69.567,06 8.522,70 4.211,70
F9 81.037,07 9.649,62 4.741,81
F10 91.942,03 10.083,93 5.240,44

%100 %10,9 %5,7

Tablo 4.2’de goriildiigii tizere 500 yusufcuk ile tiim fonksiyonlar icin seri islemlerde
toplam 91.942 saniye, CPU iizerinde 10.083 saniye ,CUDA mimarisiyle GPU tabanlh paralel
islemlerde  5.240 saniye siirmistiir. Paralel olarak ele alinan YA ‘nin, CPU tzerinde
karsilastirdigimizda sistem 9 kat, GPU {izerinde ise 20 kat hizlanmistir

Grafiksel bir bicime doniistiirildiigiinde asagidaki Sekil 4.1 elde edilir. Sekil 4.1’de 500
dongiide 500 Yusufcuk ile 10 defa Paralel YA Testi grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 4.1. 500 dongtide 500 Yusufcuk ile 10 defa Paralel YA Testi

Mavi ile isaretlenen noktalarda CPU iizerindeki seri islemlerin , turuncu ile isaretlenen
noktalarda CPU {izerindeki paralel islemlerin ve gri ile isaretlenen noktalarda ise GPU iizerindeki

CUDA mimarisi ile yapilan paralel islemlerin saniye cinsinden sonuglari gosterilmistir.

4.3.2. Cok Amach Test Fonksiyonlari iizerinde Paralellestirmeye yonelik bulgular
500 yusufcuk ile paralellestirmeye yonelik karsilastirma icin ¢ok amagh test
fonksiyonlarinda Tablo 4.3’de 500 dongiide uygulanan algoritma 10 defa hem CPU iizerinde hem

de GPU tizerinde paralel olarak teste tabi tutulup sonuglar1 gosterilmistir.

Tablo 4.3. 500 dongtide 500 Yusufcuk ile 10 defa Paralel CAYA Testi

Fonksiyonlar CPU-Seri (saniye) CPU-Paralel (saniye) GPU-CUDA (saniye)
ZDT1 8.569,47 2.136,25 846,33
ZDT3 8.369,49 2.028,38 667,85
Z2DT4 8.266,81 2.448,57 956,34

Tablo 4.3'de goriildigl iizere 500 yusufcuk ile tiim fonksiyonlar i¢in seri islemlerde
toplam 25.205 saniye, CPU iizerinde 6.613 saniye, CUDA mimarisiyle GPU tabanli paralel
islemlerde 2.470 saniye siirmiistiir. Paralel olarak ele alinan CAYA ‘nin, CPU fzerinde
karsilastirdigimizda sistem 4 kat, GPU tlizerinde ise 10 kat hizlanmistir.

Grafiksel bir bicime doniistiiriildiigiinde asagidaki Sekil 4.2 elde edilir. Mavi ile
isaretlenen noktalarda CPU tlizerindeki seri islemlerin , turuncu ile isaretlenen noktalarda CPU

lizerindeki paralel islemlerin ve gri ile isaretlenen noktalarda ise GPU tlizerindeki CUDA mimarisi
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ile yapilan paralel islemlerin saniye cinsinden sonuglar1 gésterilmistir. Sekil 4.2’de 500 dongiide

500 Yusufcukile 10 defa Paralel CAYA Testi grafigi gosterilmektedir.

9,00E+03
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7,00E+03
6,00E+03
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3,00E+03
2,00E+03 ® o
1,00E+03
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® Seri(sn) @ Paralel(sn) CUDA(sn)

Sekil 4.2. 500 dongiide 500 Yusufcuk ile 10 defa Paralel CAYA Testi
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5.SONUCLAR ve ONERILER

Bu tez calismasinda doga esinli metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin en basarili ve
en yenilerinden birisi olan YA optimizasyon algoritmasinin PDB mimarileri tizerinde calisilmistir.

Bu tez ¢alismasinin amaci, YA ‘nin, paralel programlama teknikleri kullanarak zaman ve
bellek acisindan daha yiiksek basarimli hale getirebilmektir.

GPU programlama tekniklerini kullanarak diisiik maliyet ve yliksek performans ile daha
hizli ¢oziim iireten YA ‘nin paralellestirilmesi incelenmistir. YA ‘ nin 6énemini belirtmek adina en
O6nemli optimizasyon algoritmalarindan olan Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Yapay Ari
Kolonisi (YAKA) optimizasyon algoritmalari ile kiyaslanmistir. YA seri ve paralel diizeyde olmak
tizere CPU ve GPU tizerinde siire odakli incelenmistir. Algoritmalar her diizeyde 10 defa
calistirilmis olup sonuclarin ortalamasi ile verimlilikleri karsilastirilmis , stireleri toplami ile
hizlar1 karsilastirilmistir. Test fonksiyonlarinda problemin boyutu 10 olarak ele alinmis ve 500
yusufcugun 500 itarasyonda performans analizi yapilmistir. Seri olarak ¢alistirililan YA 91.942
saniye sUrmiistiir. Paralel olarak kodlanan YA CPU iizerinde 10.083 saniye iken GPU tlizerinde
5.240 saniye siirmiistiir. Paralel olarak ele alinan YA ‘nin, CPU tizerinde karsilastirdigimizda
sistem 9 kat, GPU lizerinde ise 20 kat hizlanmistir. Paralel olarak kodlanan CAYA CPU tizerinde
25.205 saniye iken GPU tlizerinde 2.470 saniye siirmiistiir. Paralel olarak ele alinan CAYA nin
CPU tizerinde karsilastirdigimizda sistem 4 kat, GPU tizerinde ise 10 kat hizlanmistir. Sonuglari
goz Oniine aldigimizda optimizasyon problemlerinin daha hizli ¢6ziilmesi icin YA'nin GPU
iizerinde c¢alisan CUDA tabanli versiyonunun kullanilabilir oldugunu gostermektedir.
Paralellestirme siiresi icinde CUDA mimarisi ile zamansal anlamda ¢ok ciddi kazanglar elde
edilmektedir. islemciler ve Grafik kartlan giderek ¢ok cekirdekli bir hal almasindan dolay:
NVIDIA firmasinin giiclii destegi siirmektedir. MATLAB ortaminda akademik ¢alismalarin artmasi
ile GPU-Coder ve Paralel Hesaplama Araclari gibi kiitiiphanelerin kodlama acisindan islemlerin
kolaylastirilmasi saglanmaktadir.

YA nin paralel olarak CUDA mimarisi ile ¢6ziimii uzun zaman alan gercek diinya

problemlerinde oldukga yararli olabilecegi 6ngoriilmektedir.
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