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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

AGAC-TOHUM ALGORITMASI iCiN CUDA TABANLI BiR PARALEL
PROGRAMLAMA YAKLASIMI

Ahmet Cevahir CINAR

Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah
Danisman: Doc¢.Dr. Mustafa Servet KIRAN
2016, 102 Sayfa

Jiiri
Doc¢.Dr. Mustafa Servet KIRAN
Doc¢.Dr. Halife KODAZ
Yrd. Do¢.Dr. Onur INAN

Son yillarda, grafik islem birimi ile genel amacgli hesaplama (GPGPU) paralel hesaplama
alaninda biiytik bir popiilerlik kazanmistir ve GPGPU kullanimi giin gegtikge merkezi islem birimi (CPU)
iretim teknolojisinin fiziksel smirlarma yaklagmasindan dolayr pek c¢ok yiiksek boyutlu zaman alict
sorunlar1 ¢ézmek i¢in artmaktadir.

GPGPU popiilerlesmesinde son yillarda veri miktarinda meydana gelen artig gosterilebilir ¢linkii
seri programlama ile bu verinin iglenmesinde zaman sorunu ortaya ¢ikmistir. Ayrica kolay kullanilabilir
paralel programlama gelistirme ortamlarinin artmasi da bu siireci desteklemistir.

Bu ¢alismada popiilasyon tabanli metasezgisel algoritmalardan agaclar ile tohumlar1 arasindaki
neslin devammi modelleyen Agac-Tohum Algoritmasi’ nin (TSA) paralellestirilmesi iizerinde
durulmustur. Bu tezde TSA paralel gelistirme ortamlarindan CUDA iizerinde ger¢eklenmistir. Deneysel
sonuglar yiiksek boyutlu ve yiiksek aga¢ sayili(popiilasyon boyutu) problemlerin ¢dziimiinde paralel

TSA’nm seri olan ger¢ceklenmesine gore yaklagik 184 kat daha hizli oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Agac-Tohum Algoritmasi, CUDA, Doga Esinli

Sezgiseller, Optimizasyon, Paralel Hesaplama, Paralel Programlama
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ABSTRACT

MS THESIS

A CUDA-BASED PARALLEL PROGRAMMING APPROACH TO
TREE-SEED ALGORITHM

Ahmet Cevahir CINAR

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
SELCUK UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN COMPUTER ENGINEERING

Advisor: Assoc. Prof. Mustafa Servet KIRAN

2016, 102 Pages

Jury
Assoc. Prof. Mustafa Servet KIRAN
Assoc. Prof. Halife KODAZ
Asst. Prof. Dr. Onur INAN

In recent years, the general purpose computing on graphical processing unit (GPGPU) have
gained a huge popularity in field of parallel computing and the usage of GPGPU has increased to solve
many high-dimensional time-consuming problems day by day because central processing unit (CPU)
technology approaches to the physical limits in increment processor speed.

The main motivation behind the popularity of GPGPU is the huge amount of data emergent in
recent years, time problem in serial programming to process these data and developed lucidity and wieldy
tools for parallel programming.

This paper focuses on parallelization of tree-seed algorithm (TSA) which is one of the
population-based metaheuristic algorithms, inspired by natural behaviors of trees and their seed
production. In this thesis, TSA is implemented on the computer unified device architecture (CUDA)
parallel development environment. Experimental results show that when the high-dimensional or high
number of trees (population) is used while the problemis solved, parallel implementation of TSA is faster
than serial implementation about 184 times.

Keywords: Tree-Seed Algorithm, CUDA, Nature-Inspired Heuristics, Optimization, Parallel

Computing, Parallel Programming
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1.GiRiS

1.1.Teze Giris ve Amaci

Her gecen giin artan hesaplama ihtiyacini karsilamak i¢in donanim ve yazilim
alaninda gelismeler siirmektedir. Teknolojinin gelisimine paralel olarak verilerin ¢ok
hizl1 bir sekilde artmasi ve bu verilerle gergeklestirilecek olan hesaplamalarin daha hizl
yapilarak sonuclarinin degerlendirilmesi i¢in son zamanlarda paralel hesaplama ve
programlama yaklasimmin 6nemi gittikge artirmaktadir. NVIDIA® firmas: tarafindan
sunulan bir paralel programlama mimarisi olan CUDA® " nin kullanimi kolay kullanim
ve arkasindaki giliclii destekten dolay1 gittikce yaygimlasmaktadir. Calismamizda
iilkemizde yeni yeni kullanimi artan fakat diinyada 2006 yilindan beri etkin olarak
kullanilan bu mimarinin optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan doga esinli
sezgisel algoritmalarim daha hizli ve daha basarili sonuclar iiretmesi icin gerekli
uyarlamanin yapilmasi saglanacaktir.

Kaynak arastirmasi yapilirken goriilmiistiir ki son bir yilda paralel programlama
icin CUDA tabanli 300°den fazla calisma bulunmasma ragmen, Tiirkiye adresli
yapilmis calisma sayis1 ne yazik ki sayisal olarak oldukga az goriinmektedir.

Paralel hesaplama birbirini beklemek zorunda olmayan islemler i¢cin miikemmel
bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu dogrultuda GPGPU (General Purpose
Computing on Graphical Processing Unit — Grafik Islemcisinde Genel Amagh
Hesaplama) yaygimlasmadan Once bilgisayarlar(ortak bellekli ve dagitik bellekli)
birlestirilerek ¢esitli paralel islemler yaptirilmaktaydi. GPGPU ile ilk etapta goriintii
isleme alaninda aktif olarak kullanilan GPU kartlar1 hesaplamalar i¢in de kullanilmaya
baslanmustir.

(Cozliimii uzun zaman alan optimizasyon problemlerinin daha makul stirelerde
¢cOziimii i¢in yeni bir ¢igir agilmistir. Paralel programlama yapmak i¢gin CUDA’dan
baska ortamlar mevcutsa da CUDA’nin arkasinda NVIDIA firmasinin gii¢lii bir sekilde
durmasidan(bir¢ok programlama ortaminin desteklenmesi ve her gecen giin yenilerinin
eklenmesi, siirekli giincellenerek eksikliklerinin giderilmesi, yaygin islemler i¢in
kiitliphanelerin olusturulmasi vb.) dolay1 diger ortamlar ¢ok 6n plana ¢ikamamastir.

Optimizasyon (en iyileme); bir sistemin tasarlanmasinda olasi tiim ¢dziimlerin
arasindan en iyisinin bulunmasi olarak ifade edilebilir. "En uygun sekle sokma"

anlamina gelen optimizasyon, her zaman i¢in hedeflenen bir sonugtur. Optimizasyon

' CUDA® NVIDIA® A.S$’nin sundugu bir mimari ve teknolojidir.



teknikleri, yapilmakta olan isin en iyi ¢éziimiinii ortaya koymak icin kullanilir. Bu
teknikler kullanilarak ortaya konulan ¢6zlim, en uygun ¢6ziim olarak adlandirilir. Hedef
her zaman i¢in en uygun ¢0ziimii yakalayabilmektir. Klasik tekniklerle en uygun
¢Ozlimiin elde edilemedigi durumlarda en uyguna yakin ¢oziimlerde yeterli olabilir. Bu
sebeple yapay zeka tabanli optimizasyon teknikleri dnerilmistir. Onerilen bu tekniklerde
dogal hayat taklit edilerek problemleri ¢6zmek i¢in yeni algoritmalar gelistirilmektedir.

Doga esinli sezgisel optimizasyon algoritmalar literatiirde oldukca ¢ok calisilan
konularmm basinda gelmektedir. Bu algoritmalar karmasik problemlerin ¢oziimiinde
gostermis  olduklar1 basarilardan dolayr bir¢ok bilim dalinda, miihendislik
problemlerinde ve askeri uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir(Hakli, 2013). Bu
ilginin altinda yatan en Onemli sebeplerden birisi havacilik, tip, miihendislik vb.
alanlarda karsilasilan problemlerin gittikge karmasik bir hal almasi bu problemlerin
¢Ozlimiinde doga esinli sezgisel optimizasyon algoritmalarmin gosterdigi basaridir.

Bu algoritmalarin esin kaynagi dogadaki varliklarin(canl ve cansiz) 6zellik ve
davranislaridir.  Calismamizda kullandigimiz  Agac¢-Tohum algoritmasi  siirekli
optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢in agaclar-tohumlar arasindaki ¢cogalma (neslin
devami)iligskisinden yola ¢ikilarak onerilmistir. Algoritmanin iki ana unsuru vardir,
kesfetme ve faydalanma. Kesif asamasinda arama uzayma dagilmis rastgele noktalarda
yerlesmis agac¢lar bulunmaktadir, faydalanma asamasinda ise agaclar ile ayn1 6zellikteki
tohumlar kullanilmaktadir. Agag-Tohum algoritmas: kiiciik boyutlu problemlerin
coziimiinde literatiirde siklikla kullanilan Yapay Ar1 Kolonisi, Parcacik Siirii
Optimizasyonu, Harmoni Arama Algoritmasi, Atesbocegi Algoritmasi ve Yarasa
Algoritmasimdan daha 1yi sonuglar tireterek literatiirdeki yerini almistir(Kiran, 2015).

Bu tez kapsaminda Agac-Tohum algoritmasmin paralel bir algoritma olarak
gerceklenmesi saglanmis ve problemleri cok daha hizli ¢ozdiigli gosterilmistir.
Paralellestirme yapilirken adim adim yapilan bazi islemlerin ayni anda yapilmasi i¢in
cesitli teknikler kullanilmig ve bunlar ayrintili olarak anlatilmistir.

Agac-Tohum algoritmasinin paralellestirilmesi iki ana asama olarak veri
paralelligi (data parallelism) ve gorev paralelligi (task parallelism) ¢ercevesinde
gerceklenmistir. Veri paralelligi olarak algoritmada her adimda {iretilerek kullanilan
rastgele sayilar toplu halde GPU bellegine gonderilmis, her defasinda rastgele sayi
iretmek i¢in bir kiitliphane(CURAND) ¢agris1 yapmak zorunda olan is parcaciklari bu
is yiikiinden kurtarilmis, boylelikle hiz kazanimi elde edilmistir. Algoritmada agag¢ ve

tohumlar1 temsil eden degiskenler bellekte onceden belirlenmis alanlara yerlestirilmis,



boylelikle sabit noktalardaki verilere dayanarak sorunsuz bir sekilde es zamanli paralel
islemi yapilmistir. Gorev paralelligi cercevesinde ise kiyas fonksiyonlari, agaglarin
olusturulmasi, tohumlarin olusturulmasi paralel olarak yeniden kodlanmis, adim adim
islenen siirecler es zamanl islem gorecek sekilde ayarlanmaistir.

Agag-Tohum Algoritmas1 seri ve paralel olarak kodlanmig, 10 farkli kiyas
fonksiyonu(Sphere, Ackley, Griewank, Rastrigin, Rosenbrock, Schwefel, Styblinski
Tang, Sum of Different Powers, Sum Squares, Zakharov) i¢cin D=10, ST=0.1 sabit, agac
sayilart N=10,20,30,40,50,60,70,80,90,100, yine swasiyla tohum sayilar1 onerildigi
iizere agac sayismin yiizde 20°si olan NS=2,4,6,8,10,12,14,16,18,20 almarak

calistirilmis ve yaklasik 2 ila 184 kat arasinda hizlanma elde edilmistir.

1.2.Literatiire Katkisi

Son yillarda doga esinli siirli zekasi algoritmalar1 iizerinde bircok calisma
yapilmakta ve giiniimiiz ger¢ek diinya problemlerine uygulanmaktadir. Bu algoritmalar
en 1yl ¢oziimii garanti etmese de en iyiye yakin bir ¢6ziimii uygun zaman araliklarinda
iretebilmektedir. Caligmamizin ana amaci bu uygun zamanlar1 olabildigince
kisaltmaktir.

Doga esinli sezgisel algoritmalarin en yeni ve basarili olanlarindan Agag-Tohum
Algoritmast’nin paralellestirilmesi ile iiretilen kaliteli sonuglara daha hizli ulagilmasi
hedeflenmistir.

Yapilan paralel gergekleme literatiirde siklikla kullanilan test fonksiyonlarinda
test edilerek seri gercekleme ile kiyaslanmistir. Paralel yontemin seri yonteme gore ¢ok

daha hizli sonuca ulastig1 goriilmiistiir.

1.3.Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasi 5 boliimden olusmaktadir.

Birinci boliimde yapilan ¢alisma ile ilgili genel bilgiler verilmis, tanitilmas,
amaci1 ve Onemi anlatilmis ve literatiire katkisindan bahsedilmistir.

Ikinci boliimde tez ¢aligmasmnda kullamlan Agac-Tohum algoritmasmin ait
oldugu smif olan doga esinli sezgisel algoritmalar ile CUDA tabanli yapilan
calismalarin literatiir 6zetleri verilmistir.

Ugiincii  boliimde paralel hesaplama, paralel programlama, CUDA,
Optimizasyon, Agac-Tohum Algoritmasi, ¢alismada kullanilan kiyas fonksiyonlarinin

seri ve paralel kodlanmis halleri ayrintili olarak anlatilmistir.



Dordiincii boliimde her bir kiyas fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar ayr1 ayri
verilerek, her fonksiyonun sonuglar1 degerlendirilmistir.
Son boliimde sonuglara genel bakis ve ileride yapilacak ¢alismalar i¢cin onerilere

yer verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Mevcut problemlerin ¢éziimleri i¢in 6nerilmis ve gelistirilmis bir¢ok doga esinli
sezgisel algoritma mevcuttur. Onerilen yontemlerin performanslarinin artirilmasi igin bu
yontemlerin zamanla gelistirilmis versiyonlart literatiire kazandirilmistir. Ayrica mevcut
doga esinli sezgisel yontemlerin bir arada kullanilarak hibrit ve hiyerarsik yontemler de
gelistirilmistir. Caligmamizin amac1t CUDA mimarisi ile paralel programlama yaklasimi
oldugundan 6zellikle son yillarda bu alanda yapilmis calismalar incelenmis, bu alana

nasil yeni bir katki saglayacagimiz diistiniilmiistiir.

2.1.Doga Esinli Sezgisel Algoritmalar Kullanilarak Yapilmis CUDA Tabanh Cahismalar

Mussi ve ark. (2011) PSO algoritmasini paralellestirerek CUDA tabanh
uygulamasint gelistirmistir. Ayrica gelismis siiriicli yonetim sistemi problemlerinden
yol sinyal algilama i¢in bir uygulama yapmuislardir.

Solomon ve ark. (2011) cahismalarinda gorev eslestirme(Task Matching)
problemini PSO algoritmas1 ile CUDA tabanli uygulamalar ile 37 kat daha hizl
¢Ozmustlr.

Kneusel (2014) c¢alismasinda PSO algoritmast destekli CUDA tabanli bir
uygulama ile 2 boyutlu resimlerin islenmesi lizerine bir ¢calisma yapmustir.

Zhang ve Seah (2012) hareket yakalama iizerine yaptiklar1 caligmalarinda PSO
destekli  stokastik arama algoritmasi ile CUDA tabanli bir uygulama
gerceklestirmislerdir.

Platos ve ark. (2012) CUDA ile PSO tabanli Dokiiman Siflandirma
Algoritmasmi hizlandirmislardir.

Janousesek ve ark. (2014) smiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde Yapay Ari
Kolonisi algoritmasini paralellestirerek CUDA altyapist ile uygulama gelistirmislerdir.
Gelistirilen uygulamanin 86.25 kat daha hizl ¢alistigi gozlemlenmistir.

Rymut ve Kwolek (2015) gercek zamanli ¢oklu goriiniim insan pozu izleme i¢in
hizlandirilmig PSO algoritmasini GPU {izerinde CUDA tabanli bir yaklasimla
gerceklestirmeye calismistir. Calismada 1000 pargacikli ve 10 iterasyon gerceklestirilen
uygulamanin CPU’ya gore 12 kat daha hizli oldugu ispatlanmistir.

Yuan ve ark. (2015) dogrusal olmayan siirtiinme ile motorlarda bulunan kanath
disklerin diizenleme optimizasyonunu Benzetilmis Tavlama, Genetik Algoritma ve
Tabu Arama algoritmalar1 hibritlenerek sunulan Paralel Tavlama Tabu Evrimsel

Algoritma ile yapmis, CUDA’’nin isleme zamanin kisaltmasmin yani sira, kanath disk



sistemi tasarimi i¢in Onemli olan titresim coklugu azaltilarak yeni {iriinler ig¢in
degerlendirilebilecek bir sonug ortaya koymustur.

Bukharov ve Bogolyubov (2015) Sinir aglar1 ve Genetik Algoritma ile bir karar
destek sisteminin gelistirilmesinde CUDA’dan yararlanmiglardir. Karar destek sistemi
(decision support system) bir isletmede yoneticilerin ve profesyonel ¢alisanlarin karar
vermesine yardimci olarak kullanilan, karar verme siirecinde kullanicilarin sistemle
karsilikl olarak etkilesimde bulundugu, bilgisayar tabanli bir bilisim sistemidir. Kararmn
hizl1 verilmesi 6nemli oldugundan GPGPU ile hizlandirma yapilmasi diisiiniilmiis ve
kullanilan karar verme parametrelerine bagli olarak yaklasitk 10 kat hizlanma
saglamiglardir. Calismalarinda verdikleri bilgiye gore Ornegin ag sayist 3 iken seri
uygulama 1,66 saniyede ¢Ozlime ulagsmisken, paralel uygulama 0,58 saniyede ¢dziime
ulagsmistir. Yine ag sayisi artirildikga gerceklenmis seri uygulama siiresinin katlamali
olarak arttigindan bahsedilerek paralel uygulamanin hiz basaris1 ortaya ¢ikarilmistir.

Wang ve ark. (2015) Bilimsel Is Akis1 Zamanlama problemi i¢in GPU tabanli
Paralel Karinca Kolonisi Algoritmas1 Onermislerdir. NVIDIA Tesla M2070 GPU
iizerinde ¢alistirilan paralel uygulama 1000 gorev diigiimiinii 5 saniyede ¢ozerken, Intel
Xeon X5650 CPU iizerinde calistirilan seri uygulama 104 saniyede ¢oziime ulasmistir.
Calismada 20.7 kat hizlanma saglanmistir.

Kai ve ark. (2015) CUDA altyapisint kullanarak Paralel Genetik Algoritma ile
Grafik Boyama Sorunu’nu ¢ozmeye calismislardir. Grafik boyama sorunu grafik
alaninda bilinen NP-zor kombinatoryal optimizasyon problemidir. Hizl1 bir sekilde
uygulanabilir bir ¢6ziim bulmak dnemli oldugundan CUDA ile paralellestirme yapilmis,
hesaplama stiresinde simdiye kadar Onerilen uygulamalardan ¢ok iyi oldugu ortaya
koyulmustur. Ayrica grafik boyutu biiyilidiik¢e ortaya tartigsmasiz bir iistiinliik ¢iktigi da
belirtilmistir.

Kalivarapu ve Winer (2015), dijital feromon ile pargacik siirii optimizasyonunu
grafik donanimlar kullanarak hizlandirma ¢alismasi yapmistir. Calismalarinda
CUDA’y1 sadece  OpenCL  derlemesi  yapmak  icin  kullanmislardir.
Ackley(D=10),Ackley(D=20),Sum of Squares(D=30) ve Griewank(D=50) kiyas
fonksiyonlar: ile yapilan testlerde 2 ile 5 kat arasinda hizlanma elde edildigi ortaya
koyulmustur. Hizlanmanin yetersiz gibi goriinmesinin sebebinin kullanmis olduklar
grafik kartlarin(Quadro 4600 ve 5800) eskiligine ve kapasitesine dayandigini acgiklayan
arastirmacilar, daha giiclii kartlar ile ¢ok daha hizli sonuglar iiretilebilecegini

bildirmislerdir.



Silva ve Bastos Filho (2015), diisiik gecikmeli bellek kullanan GPU'lar {izerinde
PSO’yu daha verimli hale getirme uygulamasi yapmistir. GPU’nun paylagimli(shared)
bellegini kullanarak PSO’daki her bir parcacigi bir thread olarak degerlendirip her
block’taki threadleri alt siirti(sub-swarm) olarak ayarlayip calisma gergeklestirilmistir.
32 parcacikli ve 32 boyutlu 8 alt siiri tanimlanmigstir. Bu sekilde seri uygulamaya gore
100 kat hizlanma saglanmistur.

Akgilin ve Erdogmus (2015), genetik algoritmalar kullanarak gdriintii evrigim
filtresi  agrliklarmin  egitimini  CUDA  ile  hizlandirmiglardir.  256x256,
512x512,1024x1024 boyutlu resimler kullanarak seri, direk paralel metod, popiilasyon
tabanli paralel metod, blok tabanli paralel metod ve alt resimler tabanl paralel metod
olarak ayr1 ayr1 calistirilmistir. 55 ila 90 kat hizlanma elde edilmistir.

Zarrabi ve ark. (2015), yercekimsel arama algoritmasi kullanarak CUDA ile
yiiksek performansli metasezgisellere yonelik ornek olay c¢alismasi yapmislardir.
Sphere, Rastrigin, Rosenbrock ve Griewank kiyas fonksiyonlar: ile farkli paralel
yaklagimlar test edilmis yaklagik 3 ila 28 kat arasinda hizlanma elde edilmistir.

Tsuchida ve Yoshioka (2015), sinir ag1 6grenme i¢in bir paralelizasyon yontemi
onermigstir. Calismada sinir ag1 6grenme, akilli sinyal islemenin bir bi¢imi seklinde
uygulanmistir. Sinir agmnin 6grenme siireci paralel uygulama ile hizlandirilmistir.
Normal metodla kiyaslandiginda parametrelere gore 3 ila 6 kat hizlanma saglanmistir.

Ouyang ve ark. (2015), bir boyutlu 1s1 iletim denklemi icin CUDA ile paralel
hibrid PSO algoritmasini énermistir. 1ki farkli GPU’da yapilan testler sonucunda 12,12
ve 13,06 kat hizlanma elde edilmistir.

Bukata ve ark. (2015), CUDA platformu i¢in tasarladiklar1 paralel Tabu Arama
algoritmasm kullanarak kaynak kisith proje cizelgeleme problemini ¢dozmiislerdir.
Coziim esnasinda CPU’daki cekirdekleri de isin igine katarak problemin ¢6zimii
hizlandirilmaya calisilmis boylece 4 kat hizlanma elde edilmistir. GPU ile hizlandirma
isleminde ise 50 kat hiz elde edilmistir.

Peker ve ark. (2015), anestezik derinlik diizeylerinin hizli ve otomatik
siniflandirilmasi i¢in sinir aglar1 kullanarak GPU tabanli parallellestirme yapmislardir.
Anestezik derinlik diizeyinin belirlenmesi i¢in kullanilmasi gereken ¢ok biiylik ve
kompleks bir veri seti oldugundan dolay1 CUDA ile yapilan iglemler hizlandirilmistir.

Lastra ve ark. (2015), asir1 yliksek boyutlu optimizasyon problemleri i¢in ytiksek
performansli memetik algoritmay1 CUDA ile parallestirerek 100000, 500000, 1000000,



1500000, 3000000 boyutlu problemlere ¢6ziim aramiglardir. 18 giinde c¢oziilebilen
3000000 boyutlu problem 2,5 saatte basariyla ¢oziilmiistiir.

Kiran (2016), Agac-Tohum algoritmasini kisith optimizasyon problemlerinin 1yi
bilinenlerinden olan basing tanki tasarimi i¢in uygulayarak elde ettigi sonuclar1 Yapay
Ar1 Kolonisi ve Pargacik Siirii Optimizasyonu ile karsilastirmis, sonug olarak uygun ve

karsilastirilabilir sonuglar tiretildigini gostermistir.



3.MATERYAL VE YONTEM
3.1.Paralel Hesaplama
3.1.1.Paralel hesaplamaya giris

Paralel hesaplama, daha hizli sonu¢ almak i¢in bir uygulamaya ait program
pargalarmin birden fazla islemcide ayni anda calistirilmasidir. Hesaplama ihtiyaglari,
giin gectikce artmaktadir. Daha yiiksek frekansli sensorler, gorsellestirme kalitesinin
artmasi, dagitik veri tabanlar1 iizerinde yapilan islem yogunlugu buna birer Grnektir.
Diger taraftan iglemci teknolojisi fiziksel limitlerine (termodinamik, 151k hizi, CMOS
transistorler) yaklasmaktadir. Bundan dolayr paralel hesaplama ve araglarinin
popiilaritesi artmaktadir ve ag teknolojilerindeki hizli gelismeler(dagitik bellekli
sistemlerin iletisimi i¢in) paralel hesaplama i¢in kolay edinilebilir ve ulasilabilir
donanimlara izin vermektedir(Temirci, 2009).Sekil 3.1°de paralel hesaplama benzetimi

gosterilmistir.

problem problem parcgaciklari

~ Wil 1|
~ Wl ||
-l 1
-~ |

tN (zaman) t3
Sekil 3.1. Paralel Hesaplama Benzetimi

Paralel hesaplama islemlerin zamansal maliyetini azaltirken bazi ek yiiklerin
yazilime1 veya sistem i¢in olugmasina neden olmaktadir. Bunlardan bazilar1 asagida
siralanmistir(Sariman, 2012).

e Islemcilerde fazladan gegen siire

e {letisim ek yiikii
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e Senkronizasyon ek ytuki
e Programin paralel olmayan/olamayan parcalari

Paralel programlamada ek yiikk ve calisma zamani hizlanma ve verimlilik ile
ifade edilir(Sariman, 2012).

Ornegin iki saymin toplanmas;

Seri (Tek islemcili)

=1+2+3+4+5+6+7+8

=3+3+4+5+6+7+8

=6+4+5+6+7+8

=10+5+6+7+8

=15+6+7+8

=21+7+8

=28 + 8

=36

Paralel (2 islemcili)

=1+2+3+4+5+6+7+8

=3+3+4+5+6+15

=6+4+5+21

=10+ 26

=36

7/4=1,75 kat hizlanma saglanir. Cok fazla hesaplama gerektiren, bitirilmesinde
zaman kisitlar1 olan ve Ozellikle n adet pargaciga boliinebilen gorevler igcin paralel
hesaplama miikemmel bir ¢6ziim olarak gbéze carpmaktadir(Altintas ve Yegenoglu,
2011).

Eger bir insan bir ¢ukuru bir dakikada kaziyorsa, 60 insanin bir ¢ukuru bir
saniyede kazmasi1 gerekir. Fakat isler bu sekilde yliriimemektedir. Pratikte lineer
hizlanmay1 (islemci sayisiyla orantili) basarmak c¢ok zordur. Bunun nedeni, dogada
bircok algoritma aslinda siralidr (Amdahl yasasi bunu bilimsel olarak
aciklamistir)(Sayar ve Ergiin, 2014). Ekstra islemciler eklendikge, baz1 is yiikleri, boru
hatt1 (pipeline) paralellik kullanarak belli bir noktaya kadar fayda saglar. Bu sistem, bir
fabrika montaj hatti yaklasimi kullanarak isleri parcalar. Eger isn asamaya
boliinebiliyorsa ve bir ayrik degisken bir asamadan diger birine iletilebiliyorsa, en
fazla n adet islemci kullanilabilir. Bununla birlikte, en yavas asama diger asamalar1 da

tutacaktir ve n islemciyi tam performansta kullanmak pek miimkiin olmayacaktir.
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Pek cok algoritma, paralel donanimm kullanimin1 daha verimli yapmak i¢in
tekrar tasarlanmalidir. Tek islemcili sistemlerde 1yi calisan programlar, paralel
sistemlerde ayn1 performansi vermeyebilir. Ayn1 programin ¢oklu kopyalari, birbirlerini
etkileyebilirler (ayn1 anda ayni hafiza adresine yazma/okuma yapma). Bu ylizden
paralel sistemlerde algoritmalar iyi analiz edilmeli ve dikkatli programlama yapilmasi
gerekir.

1965 yilinda Gordon Moore tarafindan formiile edilen ve Moore Yasasi olarak
literatiire gecen yasaya gore devre karmasikligi her 18 ayda(Moore, 1975 yilinda
degerlendirmesini bekleme zamanini 18 aydan 24 aya cikararak diizeltti) iki kat artar.
Bu ayni artisin islemci performans: icin de gegerli oldugu anlamma gelmektedir.
Islemci performansini ister IPS (Saniyedeki Komut Sayis1 — Instructions Per Second) ile
olgelim, ister FLOPS (Saniyede Gergeklestirilen Kayan Nokta Sayili Islem Sayisi —
Floating-Point Operations Per Second) ya da islemcilerin performansmi gercek
uygulamalar tizerinde 6lgmeye ¢alisan giiclii benchmark yazilimlarini kullanalim Moore
Yasasmin gecerli oldugu simdiye kadar goriilmiistiir(Parhami, 2006). Buna ragmen
Moore Yasasi'nin Onlimiizdeki 10 yil icinde tarihe karisacagi ile ilgili ongoriilerde
bulunmaktadir.

Yiiksek performansl siiper bilgisayarlarin savunma sanayi, uzay arastirmalar1 ve
iklim modelleme uygulamalarinda kullanildigi bilinmektedir. Bunlarin yaninda arag
kaza benzetim uygulamalari, ila¢ tasarim uygulamalari, tiimlesik devre tasarim
uygulamalari, bilimsel gorsellestirme ve coklu medya uygulamalari 6rnek olarak
verilebilir. Var olan siiper bilgisayarlarm performansinin yetmedigi bir ucagin
aerodinamik benzetimini yapan uygulamalar, kiiresel klimay1 onlarca y1l modelleyen
uygulamalar ve gelismis maddelerin atomik yapilarini inceleyen uygulamalar 6rnek
olarak sayilabilir(Parhami, 2006).

Genel olarak bir uygulama su ii¢ sebepten dolay1 birden daha fazla hesaplama
giiciine ihtiya¢ duyar(William ve ark., 2003):

1. Gergek zamanli kisitlar: Buna Ornek olarak hava tahmini programlari
verilebilir. Pazartesi giinii ile ilgili tahmini saliya yetistirmenin herhangi bir
pratik faydasi yoktur. Bir diger 6rnek olarak bir deneyde iiretilen verilerin en
azindan tretildigi hizda islenmesi (veya saklanmasi) gerekmektedir ki daha
sonraki analizlerde bu verilerin ve dolayisiyla deneyin bir anlami olmus

olsun.
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2. Verimlilik: Verimlilik (throughput) belirli bir zaman periyodunda bir
bilgisayarin yapabilecegi is miktaridir. Bazi simiilasyonlarin hesaplama
giicline o kadar ¢ok ihtiyaci1 vardir ki hesaplamay1 bir bilgisayar ile bitirmeye
calismak giinler hatta aylar siirebilir.

3. Bellek: Bazi simiilasyonlarin bir bilgisayarin smirlarini kat be kat asan bellek
ihtiyaglar1 vardir.

Daha yiikksek performansli donanimlar kullanarak, problemleri ¢dzen
algoritmalar1 optimize ederek ve/veya paralel hesaplama yontemleri kullanmaya imkan
saglayan paralel bilgisayarlar kurarak daha fazla islem giicii elde edilebilir.

Dagitik bellekli paralel hesaplama bir bilgisayarin kabiliyetlerini asan karmasik
bir problemi ¢6zmek i¢in birden ¢ok hesaplama kaynagmin ayni anda kullanilmasmi
kapsayan bir hesaplama bi¢imidir. Hesaplama kaynaklari,

* birden ¢ok islemciye sahip bir bilgisayari,

* birbirleri ile bagl birden ¢ok bilgisayarlar1 (paralel bilgisayar) veya

* her ikisinin birlesimini igerebilir.
3.1.2.Paralel hesaplama yontemleri

3.1.2.1.Cok c¢ekirdekli hesaplama (Multicore computing)

Giliniimiizde de yayginlasan ¢ok ¢ekirdekli islemcilerin igerisinde birden fazla
islemi (komut setini) ayni anda yapmaya izin veren birden fazla denetim birimi
(cekirdek) vardir. Bu denetim birimleri ortak bellekleri kullanirlar (Temirci, 2009).

Cok c¢ekirdekli islemcilerdeki avantaji kullanabilecek bir igletim sistemi ve
uygun kodlarla her bir ¢ekirdek ayr1 bir islemci gibi kullanilabilir ve paralel hesaplama
yapilabilir. Ancak bu sistemin bazi dezavantajlar1 da mevcuttur. Isletim sistemi ve bu
isletim sisteminde kullanilan yazilimlar, bu islemcilerden maksimum verim alabilmek
icin, ¢ok cekirdek mimarisini destekleyecek sekilde olmalidir (Temirci, 2009).
3.1.2.2.Simetrik ¢coklu isleme (Symmetric multiprocessing)

Bu yontemde, bir bilgisayar sisteminde veri yollari ile bagh bir hafizay1 paylasan
(shared memory) birden ¢ok 6zdes islemci kullanimi esastir. Bugiin yaygin olarak
kullanilan SMP mimarisidir. SMP sistemleri islem i¢in gerekli olan verinin hafizanin
neresinde olduguna bakmaksizin herhangi bir anda yapilmasimna imkan sunar. Fakat bu

yontemde birtakim veri yolu problemleri (bus contention) sebebiyle genellikle islemci
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sayis1 bakimindan smirhidir. Olgeklenebilirligi yiiksek degildir. Cok yiiksek hizlara
ithtiya¢ duyan uygulamalarda yetersiz kalirlar.(Temirci, 2009)
3.1.2.3.Dagitik hesaplama (Distributed computing)

Dagitik hesaplama yonteminde ise islem pargalar, ag (network) iizerinde
birbirine bagl isleme {iinitelerine dagitilir. Baglant1 bu sekilde ag iizerinde oldugundan
son derece Olgeklenebilir bir sistemdir. Dagitik hesaplama sistemleri de kendi i¢inde ii¢

ana kisma ayrilir: (Temirci, 2009)

. Cluster Computing (Bilgisayar Kiimeleri)
. Massive Parallel Processing (Giiglii Paralel Isleme)
. Grid Computing (Izgara Hesaplama)(Temirci, 2009)

Paralel hesaplamada siire¢(process) kavrami 6nemlidir. Siire¢ bir fiziksel islemci
iizerinde ¢alisan Ozerk bir program veya altprogramdir. Bir siirecin eristigi yerel bir
depolama alani vardir. Bir program ¢aligma zamanmin herhangi bir aninda birden ¢ok
siireci kapsar hale geliyorsa s6z konusu program paralel bir programdir(Pacheco, 1997).

Verimli bir paralel hesaplama i¢cin hem donanim hem de yazilim kabiliyetlerine
ithtiya¢ vardmr. Siirecleri belirleyen, olusturan ve yok eden yollar olmalidir. Siiregler
arasindaki iletisimi belirleyen protokoller saglanmalidir. Siirecler arasindaki karsilikli
baglantilar bu stiregler arasindaki iletisimi hizli bir sekilde yerine getirmelidir.

Paralel hesaplamay1 gerceklestirmek i¢in ¢ok cesitli donanim mimarisi ve bu
mimarileri destekleyen yazilim modelleri mevcuttur. Donanim mimarilerini mantiksal
bir siraya sokmak zor olabilir. Ama yine de bir yerden baslamak gerekirse bilgisayar
mimarilerini simiflamak i¢in Michael J. Flynn tarafindan 1966 yilinda ortaya konan ve

Flynn Taksonomisi olarak bilinen siniflamadan baslanabilir.

3.1.3.Flynn taksonomisi

Bu taksonomide bilgisayar mimarileri komut ve veri olmak {izere iki bagimsiz
boyut iizerinden siniflanirlar. Bu boyutlardan her biri tek veya ¢ok olmak iizere iki olas1
durumda olabilir. Dolayisiyla ortaya dort durum daha dogrusu dort sinif ¢ikmaktadir

(Kacka, 2011). Sekil 3,2’de Flynn taksonomisi goriilmektedir.

Tek Komut Cok Komut

MISD
MIMD

Sekil 3.2. Flynn taksonomisi(Kacgka, 2011)
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Bu taksonomideki en basit mimari SISD (Single-Instruction Single-Data)
mimarisidir. Buna 6rnek olarak klasik von Neumann makinas1 gosterilebilir (Kacgka,
2011).

MISD (Multiple-Instruction Single-Data) sistemleri genellikle hata toleransh
uygulamalarda kullanilirlar. Bu sistemlerde heterojen sistemler ayni veri iizerinde
calisirlar. Buna 6rnek olarak uzay mekigi ugus kontrolii bilgisayar1 verilebilir (Kagka,
2011).

SIMD (Single-Instruction Multiple-Data) sistemlerde ise tiim islem birimleri
(processing unit) herhangi bir saat dongiisiinde senkron bir sekilde ayn1 komutu islerler.
Biitiin islem birimleri bir kontrol birimi tarafindan kontrol edilirler(Ananth ve ark.,
2003). Her islem birimi farkli veri elemanini isleyebilir. Bu makinelerin iki ¢esidi
vardir: igslemci dizileri (Connection Machine CM-2, ILLIAC 1V) ve vektor is hatlar
(IBM 9000, Cray X-MP, ETA 100). Grafiksel islemci birimi (GPU) olan cogu
bilgisayar bu mimariyi i¢inde barindirir (Barney, 2010).

MIMD (Multiple-Instruction Multiple-Data) mimarisi kendi verileri ile islem
yapan Ozerk islemcilerden olusur. Dagitik sistemler genelde bu smifa girerler. SIMD
sistemleri eszamanli ¢alisirken MIMD sistemleri asenkron bir yapiya sahiptirler (Kagka,
2011). Sekil 3.3’de Flynn taksonomisinin iglem birimleri ve veri havuzu/komut havuzu

acisindan gosterimi goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Flynn taksonomisinin islem birimleri ve veri havuzu/komut havuzu agisindan gosterimi(Kagka,

2011)

3.1.4.Amdahl yasasi

Amdahl Yasas1 verilen bir algoritma paralellestirildiginde teorik olarak en fazla
ne kadar performans kazanci elde edilebilecegini tanimlayan ve biiylik ihtimalle en ¢ok
bilinen ve bagvurulan kanunlardan bir tanesidir. Bu yasa 1967 yilinda Gene Amdahl
tarafindan paralel hesaplamanin tartisildigi bir konferansta paralel hesaplamaya karsi
delil olarak sunulmustur. Bugiin paralel hesaplamay1 agiklamak ic¢in kullanilsa da delil
ortaya koyulduktan 40 sene sonrasina kadar seri performans artisi devam ettirebildigi
icin zamaninda hakli oldugu sdylenebilir (Sayar ve Ergiin, 2014).

Eger f kadar1 seri olan bir problem n tane islemcide ¢alisiyorsa maksimum
performans kazanci pk

pk=1/(f+(1-f)/n)

olacaktir. Hatta bu sistemde sonsuz adet islemci oldugunu diisiiniirsek

pk=1/f

olacaktir. Yasaya gore performans artisinin nasil degistigi Sekil 3.4 'de

goriilebilir (Sayar ve Ergiin, 2014).
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Sekil 3.4. Amdahl yasasina gore performans artist

Ancak asimetrik paralel mimariler kullanildiginda Amdahl yasasinin
ongordiigiinden daha iyi bir performans artis1 saglanabilmektedir. Ornegin 64 tane ayni
islemciden kullanmak yerine 60 tane ayni islemci kullanmak ve bir tane bu
islemcilerden iki kat1 hizli bir islemci kullanip, hizli islemciye programin seri kismini
isletmek daha performansl olacaktir(Vajda, 2011).

Bu durum uygulamamiz1 gelistirdigimiz NVIDIA CUDA destekli aygitlara ve
mimariye isaret etmektedir.

Amdahl yasas1 genel olarak yanlis olmamakla beraber Amdahl'n paralel
programlamanin anlamsiz olmasi sonucunu ¢ikarirken yaptigi iki hatali varsaymm vardir.
Birincisi o zamanda paralel bilgisayarlar mevcut olmadigi i¢in programcilar programlari
paralellestirmek i¢in c¢aba harcamamislardir. Bu tip bilgisayarlar ortaya c¢ikinca
programlarin paralel kisimlarini arttiracak yontemler gelistirmeye baslamislardir.
Ikincisi ise problemin biiyiikliigii degistikce paralel ve seri kisimlarm toplam isletme
hizlar1 esit hizli biiylimemektedir. Bu nedenle problemin boyutu biiyiidiikce f azalacak
bu sayede performans yiikselecektir. Amdahl yasasi problemlerin boyutunu sabit kabul

ederek yanlis bir varsayimda bulunmustur. Amdahl asil olarak fi 0.25 ila 0.4 olarak
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tahmin etmistir gliniimiiz f bu degerin ¢ok cok altindadir. Maksimum performans

kazanci genelde problemin biiytikliigii ile orantilidir (Sayar ve Ergiin, 2014).
3.1.5.Paralel program tasarimi

Paralel programlar: tasarlamak ve gelistirmek genelde programci kontrollii bir
sire¢ seklinde ilerler. Paralellestirmeyi belirlemek ve gerceklestirmek genelde
programcinin sorumlulugundadir. Bu silire¢ zaman alici, karmagik, hataya yatkin ve
tekrarl bir siirectir. Bunun yaninda zaman i¢inde programcinin isini kolaylastiran bazi
araglar gelistirilmistir (Barney, 2010).

Paralel program gelistirirken ihtiyaglardan biri hesaplama algoritmalarinin ve
giris verilerinin es zamanli calisabilecek altprogramlara nasil ayristirilabilecegini
belirlemektir. Bu siirece problem ayristirmasi (problem decomposition) denir.

Iki gesit ayristirma sdz konusudur:

1. Alan ayristirmasi
2. Fonksiyon ayristirmasi

Cogu program bu iki ¢esidin bir karigimindan ibarettir (Pacheco, 1997) .
3.1.5.1.Alan ayristirmasi

Alan ayristirmasinda (domain decomposition) veriler asagi yukari ayni parcalara
ayrilirlar ve siirecler ile eslestirilirler. Her siire¢ sadece kendisine atanmis veri kismi ile
calisir. Her slire¢ genelde veri lizerinde ayn1 komutlar1 calistirir. Bu yaklasim veri
paralellestirilmesi (data parallelism) olarak da bilinir. Siirecler belli araliklarda birbirleri
ile haberlesip veri aligverisinde bulunurlar (Kacka, 2011).

SPMD (single program, multiple data) yaklagimi alan ayristirmasina bir 6rnektir.
Burada tiim siireclerde ayni1 kod ¢alisir. Bu tarz yaklasimlar islemcilerin genis veri
kisimlarinda birbirinden bagimsiz c¢alisabilecegi sonlu fark algoritmalarinda kullanilirlar
(Kagka, 2011).
3.1.5.2.Fonksiyon ayristirmasi

Bazi karmagsik problemlerde tek basina alan ayristirmasi verimli bir strateji
olmayabilir. Ornegin, siire¢lere atanmus farkli veri altkiimeleri icin farkli zamanlar
gerektirmesi durumunda kodun performansi en yavas siire¢ ile smirlidir. Bu durumda
fonksiyon ayristirmasi (functional decomposition) faydali olur. Gorev paralellestirilmesi
(task paralellism) olarak da bilinen bu yaklasimda problem ¢ok sayida alt goreve

(fonksiyona) boliinlir ve hangi siire¢ miisait olursa ona atanwr. YOnetici/isci
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(manager/worker) olarak da bilinen bu yaklagim bir istemci sunucu 6rnegi seklinde
uyarlanir. Burada bir ana siire¢ (efendi veya yonetici siireg) isi parcalara boler ve bu
parcalar isci (istemci) siireclere atanirlar (Kagka, 2011).
3.1.6.Paralel hesaplamanin avantaj ve dezavantajlan
Paralel hesaplamanm en onemli avantaji sliphesiz problemin ¢dziim zamanini
azaltarak c¢oziime daha hizli bir sekilde ulasilmasini saglamaktir. Problem bir parca
olarak degil pargalar halinde ve her bir parcanin belirli zaman araliklarma bolinmiis
olmasiyla daha kolay ve hizli ¢6ziim elde edilmesi saglanir (Ak¢ay ve Erdem, 2010).
Paralel hesaplamanin avantajlari,
e Bosta olan kaynaklar1 kullanarak islerin yiiriitiilebilirligini arttrmak
e Hizli uygulamalar sayesinde islemler hizlanir ve sonuglar1 daha hizli elde
etmek
e Yeni ve daha fazla ise yarayan uygulamalarin gelistirilmesini
hizlandirmak
e Isbirligi ve iiretkenlik kapasitelerinde artiglar saglamak
e Kullaniciya giiclii tek makine kullantyormus gibi bir ara yiiz saglanarak
kullaniminin kolaylagmasini saglamak.
e Benzer konuda ¢alisan arastirmacilarin sanal organizasyonlarda bir araya
gelmesini saglamak.
Paralel hesaplamanin en 6nemli dezavantaj1 ise pargalara ayrilan problemlerin
her birinin ayr1 bilgisayarlarda veya CPU’larda calistirildiginda pargalarin herhangi
birinde olusabilecek problemlerin tiim sistemin basariya ulagsmasini engellemesi olarak

belirtilebilir (Akgay ve Erdem, 2010).
3.2. Paralel Programlama

Paralel bilgisayarlarda programlama icin isletim sistemi seviyesinde ve
programlama dili seviyesinde pek ¢ok yazilim sistemi gelistirilmistir. Bu sistemler,
problemin pargalara boliimlenmesini ve islemcilere atanmasini saglayan c¢esitli
mekanizmalar icermektedir. Dolayli paralellik (implicit parallelism) derleyici ya da
diger programin problemi boliimlemesi ve islemcilere otomatik olarak atamasidir.
Dogrudan paralellik (explicit parallelism) ise programcinin problemin nasil

boliimlenecegini bildirmesidir. Yiik dengeleme, agir yiik ile ¢alisan islemciden bazi
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gorevleri daha hafif yiik ile c¢alisan islemcilere tasityarak hepsinin ayni mesguliyette
olmasini saglar.

Bazi insanlar paralel programlamayi, es zamanli (concurrent) programlama ile es
anlamli kabul ederler. Bazilar1 da kesin bir ¢izgiyle ayirirlar. Paralel programlama,
islemler arasinda 1yi tanimlanmais iletisim yapilari kullanan ve verimi artirmaya yonelik
islemlerinin paralel islenmesini saglayan bir yapidir. Es zamanli (concurrent)
programlama, performanstan ziyade baska nedenlerden dolayr es zamanl islemler
arasinda yeni iletisim tekniklerine dayanan bir yapidadir. Islemler arasi iletisim genelde

paylasimli hafiza veya mesaj ge¢irme teknigi ile yapilir.
3.2.1.Paralellik tiirleri

Paralellik islemci i¢cinde ve islemci disinda gerceklestirilebilir. Bilgisayar
sistemlerinde paralellik, bit diizeyinde paralellik (Bit-level parallelism), komut
diizeyinde paralellik (Instruction-level parallelism), veri paralelligi (Data parallelism) ve
gorev paralelligi (Task parallelism) olmak iizere 4 smifa ayrilmaktadir. Islemci i¢indeki
paralellik bir komutun evreleri veya komutlar arasi 6l¢ekte olmaktadir. Bu yiizden bit ve
komut diizeyi paralellik islemci i¢inde gergeklesmektedir. Veri ve gorev paylasimhi
paralellik ise islemci disinda gerceklesmektedir. islemci igi paralellik maliyet ve
kullanici miidahale smirlamasi1 vardir. Esnek ve ekonomik degildir (Ak¢ay ve ark.,

2011).

3.2.1.1.Bit diizeyinde paralellik (Bit level parallelism)

Islemci igindeki bir saat dalgasinda islenebilen bit miktar1 bit diizeyindeki
paralellik diizeyini gostermektedir. Eski nesil islemcilerde bir saat dalgasinda 4 bit veri
islenebiliyorken giinlimiizde 1se 512 bit veriyi ayni anda isleyebilen grafik
islemciler(Nvidia GTX280, GTX285, Quadro FX 5800) mevcuttur.
3.2.1.2.Komut diizeyinde paralellik (Instruction-level parallelism)

Bir bilgisayar programi, 6ziinde, bir islemci tarafindan yiiriitiilen komut evresi
akisidir. Bu akis sekliyle programin sonucu degistirmeden komutlar, paralel olarak
yiiriitiilebilir. Komut diizeyinde paralellik ayn1 anda birden fazla komutun islenebilmesi
temeline dayanir. Bu islemci i¢inde is hatt1 (pipeline) teknolojisiyle gerceklestirilir.

(Akgay ve ark., 2011)
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3.2.1.3.Veri diizeyinde paralellik (Data parallelism)

Veri paralelligi paralel olarak islenecek farkli islem diiglimleri arasinda veri
dagitimmi odaklanan bir yontemdir. Veri diizeyinde paralellik program dongiilerin
yapisinda karsimiza ¢ikar. Her islemci dagitilmis verilerin farkli pargalari iizerinde ayn1
gorev yaptiginda veri paralelligi saglanir. (Akgay ve ark., 2011)
3.2.1.4.Gorev paylasimh paralellik (Task parallelism)

Gorev paylasimli paralel sistemlerde her fonksiyon farkli islemciler iizerinde
calisir. Bu ylizden gorev paylasimli paralel sistemler ortak bellekli (shared memory) ve
dagitik bellekli (distributed memory) olmak iizere iki ana smifa ayrilmaktadir. Gorev
paylasimli paralel sistemler CPU ve GPU iizerinde denenebilme yetisine sahiptir.

(Akgay ve ark., 2011)
3.2.2.Paralel sistemlerin siniflandirilmasi

3.2.2.1.0rtak bellekli sistemler
Paylagimli bellekli sistemler birbirinin tamamiyla ayni olan ¢ok sayida
islemciden olusur. Bu islemciler ayni saat frekansi ile yiiriitiiliirler ve ayni bellegi

paylasirlar. Sekil 3.5°de paylasimli bellekli paralel sistem mimarisi goriilmektedir.

8
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Sekil 3.5. Paylasimli bellekli paralel sistem mimarisi
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Islemciler arasinda iletisim paylasilan ortak bellek iizerinden oldugundan veri
paylasimi oldukga hizlidir. Ortak bellekli paralel sistemler hem CPU iizerinde hem de
GPU iizerinde gerceklestirilebilmektedir. CPU iizerine kurulu sistemlerde tek isletim
sistemi tiim islemcileri ve bellegi yonetir ve bilgisayar sistemi genelde tek bir kasa
icinde bulunur. Bir sistemin ortak bellekli yapt olup olmagi donamimsal farkliligi
kullanict (tek islemcili sistemlere gore) pek hissetmez. Uygulama yazilimlarinin
paralellestirilmesi donanim, derleyici ve isletim sistemi yardimiyla gergeklestirilir ve
kullaniciya sadece ihtiya¢ duydugu islemci sayisini belirlemek kalir. GPU iizerinde
ortak bellekli sistem gerceklestirimi ise liretici firmanimn paralel programlama destegi
veren siirlicii (driver) yazilimimnin kurulumuyla gerceklestirilir. Bu tiir sistemleri
kullanmak, bu tiir sistemler i¢in yazilim gelistirmek diger paralel sistemlere gore daha
kolaydir. Bu tiir sistemlerde programlamais parcacigi(thread) temeline dayanmaktadir.
Ama bu mimarideki paralel sistemler genelde sinirli miktarda imal edildiklerinden
pahali, farkli kullanim alanlarina uyumu zor olabilmektedir. CPU {izerinde ¢alisan ve
yaygin olarak kullanilan ortak bellekli programlama yazilimlar1 OpenMP, POSIX
Threads ve Win 32/64 Threads olarak gosterebiliriz. GPU i¢in yaygin olarak kullanilan
ise OpenMPI, OpenCL, NVIDIA tarafindan gelistirilen CUDA mimarisidir (Akgay ve
ark., 2011).
3.2.2.2.Dagitik bellekli sistemler

Dagitik bellekli paralel sistemler hali hazirda kullanilmakta olan bilgisayarlarin,
ornegin herhangi bir kuruma ait olan bilgisayarlarin, giiclii bir ag (Ethernet, anahtar
cthazi, kablo) donanimiyla birlestirilmesiyle olusturulmaktadir. Dagitik bellekli yapida,
aga dahil edilecek bilgisayarlarin, donanim veya yazilim 6zelliklerinin birbirleriyle ayni
olma gereksinimi yoktur (Akcay ve ark., 2011).

Ag donanmimlariyla haberlestirilen bu bilgisayarlara paralel yazilimlar (PVM,
MPI vb.) kurularak, iclerinden secilecek bir bilgisayar {izerinde ortam yapilandirilmasi
saglanmaktadir. Birbirlerine ag donanimiyla baglanmis bilgisayarlar ve bu
bilgisayarlara yiiklenmis yazilimlarla, siiper bilgisayar denilen yiiksek performansli
bilgisayar ortami gerceklestirilmektedir (Akcay ve ark., 2011).

Dagitik bellekli bilgisayarlar yiiksek iletisim olanagi saglayan Ethernet karti, tip
A-B kablolama ve giiclii anahtar (switch) cihaziyla birlestirilmektedir (Akgay ve ark.,
2011). Sekil 3.6°da dagitik bellekli paralel sistem mimarisi goriilmektedir.
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Sekil 3.6. Dagitik bellekli paralel sistem mimarisi.(Akcay ve ark., 2011)

Dagitik bellekli sistemlerde ortak bellekli sistemlerden farkli olarak komutlar
aras1 paralellik degil de komut gruplari arasi1 paralellik mevcuttur. Kullanici isterse
komutlarla paralel ortama miidahale edebilmektedir. Yiiksek performans elde etmek
isteyen arastrma kurumlari, tiniversiteler ve degisik Olgekteki kurumlar ekonomik
oldugundan dolay1 dagitik bellekli paralel sistemleri tercih etmektedir. Bu sistemlerin
temeli eski bilgisayarlarda (tek islemcili bilgisayarlarda) kullamildigindan, 6nceden
olusturulmus dagitik mimarilerde hala yaygin olarak kullanilmaktadir (Celik ve Ozmen,
2009).

Dagitik sistemlerin en biiylik avantaji, aga bagli ve zaten kullanilmakta olan
bilgisayarlardan ihtiya¢ duyulan kadarmi yazilim yoluyla yapilandirip tek bir hizh
bilgisayara (siiper bilgisayara) donistiirebilmesidir. Ayrica, sisteme ilave edilen
bilgisayarlarin, mimarileri ya da isletim sistemleri farkli olabilmektedir. Dagitik sisteme
dahil edilen makinenin is yiki dagilimi dogru bir sekilde yapildig1 takdirde
kullanicisinin farkina varmadan bir makine dagitik sistem {iyesi olabilir ve iizerinde is
kosturulabilmektedir. Bu tiir sistemler ekonomik ¢oziimler sundugundan egitim
kurumlarinda tercih edilmektedir. Dagitik sistemlerden istenen performans elde etmek
icin sistem performansi gozlemleme monitorleri (XPVM, XMPI, vs.) tarafindan
izlenerek degerlendirilmesi yapilmalidir (Celik ve Ozmen, 2009).

Dagitik sistemlerde icra siiresi (islem siiresi) ilk islemin icraya baslamasindan

son islemin icray1r sona erdirmesine kadar gegen siiredir. Paralel bir uygulamanin
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iletisimde harcadigi stirenin, hesaplamada (islemcilerde) harcanan siireye orani ne kadar
kii¢iik olursa, paralellik o oranda basarili olmus olur. Bu oran biiyiidiik¢e verim diiser,
performans tek islemcili sistemden bile daha kotii olabilir. Amag, hesaplama siiresi fazla

uygulamalar gergekleyebilmek olmalidir (Celik ve Ozmen, 2009).
3.2.3.Paralel programlama modelleri

Bir paralel programlama modeli, paralel algoritmalar1 aciklayan bir yazilim
teknolojileri kiimesidir. Bu model, uygulamalar, diller, derleyiciler, kiitiiphaneler,
iletisim sistemleri ve paralel giris/¢ikis alanlarmi kapsar. Programcilar, kendileri ve
uygulamalar1 i¢in uygun bir model veya karma bir model secip, uygulamalarin
gelistirirler.

Paralel modeller ¢ok farkli sekillerde uyarlanirlar: klasik sirali dillerden ¢agrilan
kiitiiphaneler seklinde, dil uzantilar1 seklinde ya da tamamen yeni isleme modelleriyle.
Bu modeller kabaca ikiye ayrilirlar: paylagimli hafiza sistemleri ve dagitik hafiza
sistemleri. Giinlimiizde bu iki sistem arasindaki ¢izgi olduk¢a bulaniklasmistir.

Kullanilan paralel programlama modelleri soyledir: Ateji PX, POSIX Threads,
OpenMP, OpenHMPP, OpenACC, PVM, MPI, UPC, TBB, Boost Thread, Global
Arrays, Charm++, Cilk/Cilk Plus, Coarray Fortran, OpenCL, CUDA, Dryad, C++ AMP,
PLINQ, TPL, HPF, SHMEM, Occam, Linda.

Calismamizda kullandigimiz CUDA detayl olarak anlatilacaktir.

3.2.4.Paralel bilgisayarlarin bellek mimarileri

Paralel bilgisayar yapilari; paylasimli bellek, dagitik bellek ve dagitik paylagimli
bellek olmak iizere 3 gruba ayrilir. Problemin biiyiikliigi ve halihazirdaki donanima
gore uygun mimariler tercih edilmektedir(Giines, 2011).
3.2.4.1.Paylasimh bellek

Bu mimariye sahip bilgisayarlarda tiim islemciler ortak kullanilan bellek alanina
global adres uzayi iizerinden erisim saglarlar. Tim islemciler birbirinden bagimsiz
olarak islem yapabilirler ancak ayni bellek alanini paylasirlar. Hafiza iizerindeki bir
adres bolgesinde yapilan degisiklikler diger islemcilerin yiiriittiigi islemleri de
etkilemektedir. Ortak bir bellek alani kullanildigi i¢in islemciler arasi1 haberlesme
hizlidir. Bu modelde aktif olan bir siire¢ icerisindeki is pargaciklarinin sayisi artirilarak

1s yiikii dagitilir. Boylece ayni adres uzayinda islem yapan is pargacigi sayisi ile orantil
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olarak programin hiz1 artacaktir. Paylasimli bellek mimarisi Sekil 3.7’de
gorsellestirilmistir. Bu mimariye sahip bilgisayarlar UMA ve NUMA olmak iizere iki
gruba ayrilmaktadir(Giines 2011).

iSLEMCI ISLEMCI ISLEMCI ISLEMCI

BELLEK

Sekil 3.7. Paylagimli bellekli mimari
UMA(Tek diize bellek erisimi)
Bu tir makinelerde yer alan islemciler esit miktarda bellek bolgelerini

kullanirlar ve bellege erisim siireleri esittir. Genelde bu makineler CC-UMA(Uyumlu
On Bellek Tek Diize Erisim-Cache Coherent Uniform Memory Access) olarak
adlandirilirlar. Uyumlu 6n bellek yapisi sayesinde, bir islemci hafizanin belirli bir
bolgesindeki veri lizerinde degisiklik yaptiginda, diger islemcilerde bu degisiklikten
haberdar edilmektedir. Bu tir makinelere 0©rnek olarak Simetrik Coklu
Islemcilere(SMP) sahip olan bilgisayarlar verilebilir(Giines, 2011).

NUMA(Tek diize olmayan bellek erisimi)
Iki ya da daha fazla SMP makinenin fiziksel olarak birbirlerine baglanmasiyla olusur.

Bir SMP makine direkt olarak bir baska SMP makinenin hafizasma erisim saglayabilir.
Tiim islemcilerin bellege erigim siireleri ve bellek kullanim miktarlar1 farklidir (Giines,
2011)
3.2.4.2.Dagitik bellek

Bu modelde bilgisayarlar bir ag hatt1 tizerinden mesajlasarak haberlesirler. Her
islemci yer aldig1 makinenin yerel bellegini kullanir. Islemciler farkli bellek birimlerini
kullandiklar1 igin bellek adres uzaylar1 tamamen farkhidir. islemciler birbirlerinden
bagimsiz olarak ¢aligirlar ve bir islemcinin kendi hafiza bolgesinde yaptig1 degisiklikler
diger islemcilere yansimaz. Islemciler veri ve is paylasimi icin belirli kurallar
cercevesinde ag hatt1 iizerinden mesajlagirlar. Bu haberlesmeler aslinda siirecler
arasinda gerceklestirilir. Siiregler sistem kaynaklarin1 kullanabildikleri i¢in, bir

makinede aktif olan bir siire¢, ihtiya¢c dahilinde diger bir makinedeki siirece ag hatti
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iizerinden mesaj gondererek is yiikiinii dagitabilir. Makineler arasi iletisimin detaylar1
programci tarafindan belirlenir. Bu sistemde ¢oklu siire¢ yaklasimi s6z konusudur.

Dagitik bellekli mimari Sekil 3.8de gorsellestirilmistir.

BELLEK ISLEMCI ISLEMCI BELLEK
AG <« >
BELLEK ISLEMCI ISLEMCI BELLEK

Sekil 3.8.Dagitik bellekli mimari
3.2.4.3.Dagitik paylasimh bellek

Bu model, genelde paylagimli bellekli mimariye sahip olan SMP makinelerin bir
ag hattt lzerinden birlestirilmesiyle olusturulur. Genelde c¢ok biiyiik 6lgekteki
problemlerin ¢dziimiinde kullanilmaktadir. Makineler kendi igerisinde paylagimli
bellekli mimaride oldugu gibi yerel bellekleri kullanirlar ve bir baska SMP makineyle is
yiikiinlii paylagsmak i¢in dagitik bellekte oldugu gibi ag hatt1 iizerinden mesajlasirlar.
Yani sistem kendi igerisinde ¢oklu is parcaciklarini ayni anda iglerken, ag ortaminda da

stiregler aras1 haberlesmeler s6z konusudur. Sekil 3.9’da bu durum gorsellestirilmistir.

iSLEMCi | ISLEMCI ISLEMCI | ISLEMCI

BELLEK BELLEK
ISLEMCI | ISLEMCI iSLEMCI | iSLEMCI
AG €< >
ISLEMCI | ISLEMCI ISLEMCI | ISLEMCI

BELLEK BELLEK
iSLEMCI | ISLEMCI ISLEMCI | ISLEMCH

Sekil 3.9. Dagitik paylasimli bellek
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3.3.CUDA

3.3.1.CUDA’ya genel bakis

1980’11 yillarda IBM’in ve Intel’in hakimiyetindeki GPU gelistirme ¢aligmalari,
1990’1 yillarm basindan itibaren sadece grafik karti gelistirmeye yonelmis olan S3
Graphics, NVIDIA ve ATI gibi firmalarin kontroliinde devam etti. Bu donemde 2B
donanimsal hizlandirma yayginlasti. Yine ayn1 donemde OpenGL grafik programlama
kiitiiphanesinin kullanima sunulmasiyla GPU diinyasinda yeni bir donem baslad:.

2000’1 yillarda ise GPU gelistirme ¢alismalari, GPU hesaplama giiciiniin kat ve
kat artmasiyla sonuglanmistir. Yillara gore GFLOPS (Giga Floating-Point Operations
Per Second) ve yillara gore bellek bant genisligi bazinda CPU-GPU kiyaslamas1 asagida
yer almaktadir. Single Precision tek hassasiyetli anlamma gelmekte olup 4 byte yer
kaplayan say1 formatidir. Double Precision ¢ift hassasiyetli anlamma gelmekte olup 8
byte yer kaplayan sayir formatidir. Yapilacak ise gore donanim sec¢imi i¢in bu
ozelliklerin bilinmesi 6nemlidir. Sekil 3.10’da CPU ve GPU’larin yillara gore teorik
GFLOPS degisimi, Sekil 3.11’de ise CPU ve GPU’larin yillara gore bellek bant
genisligi goriilmektedir.

Theoretical GFLOP/s
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5250
5000 NVIDIA GPU Single Precision

4750 wtuenNVIDIA GPU Double Precision
4500 wwswsintel CPU Double Precision
4250 wmpum|ntel CPU Single Precision
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Sekil 3.10. Yillara gore GFLOPS (Giga Floating-Point Operations Per Second)(Nvidia, 2015)
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Theoretical GB/s
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Sekil 3.11. Yillara gore bellek bant genisligi (Nvidia, 2015)

Dagitik sistemlerin kurulmas1 ve PVM, MPI gibi paralel programlama
yazilimlarinin kullanimi olduk¢a zordur. Ayrica mevcut ortak bellekli paralel yazilim
programlari olan OpenMP, POSIX Threads ve Win 32/64 Threads ile tek bir programin
birden ¢ok is parcacigma dagitilarak calistirilmak iizere hazirlanmasi da olduk¢a zordur.

Bahsedilen ortak bellekli mimarilerde sadece CPU {izerinde programlama
yapabilmektedir. Bu durumda bir ortak bellekli paralel yazilim olan CUDA, hem GPU
iizerinde kullanilabilen ortak bellekli bir yazilim olarak hem de kolay is pargacigi
yonetimi yapistyla oldukca kullanigh ve yararli olan bir yazilimdir.

CUDA grafik islemcilerde calismak iizere olusturulmus bir mimari, bir
gelistirme ortamidir. CUDA kolay ve giiclii bir yazilimdir. CUDA, C temelli bir paralel
programlama dili oldugundan, CPU i¢in C programlama dili ile yazilmis olan
uygulamalari, grafik islemci lizerinde c¢oklu is parcacigi (Multi-thread) kullanilarak
kosturulmasina olanak saglar.

CUDA teknolojisine donanimsal olarak bakildiginda is pargaciklar1 SP

(streaming processor) iizerinde calisir. X adet SP igslemcisinin olusturdugu yapiya ise
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SM (Streaming Multiprocessor) olarak adlandirilir. SM’ler ise ekran kart1 donanimini
olusturmaktadir.

CUDA manuel olarak paralellik olusturdugu icin biitiin zorluklar1 ortadan
kaldirir. CUDA’da yazilmis bir program, aslinda “kernel” (Cekirdek) ad1 verilen seri bir
programdir. GPU bu kernelin istenildigi kadar kopyasi calistirarak onu paralel hale
getirir. CUDA, C dilinin bir uzantis1 oldugu i¢cin genellikle programlar1 CUDA’ya
yonlendirmek veya onlar1 multi-thread hale getirmek i¢in mimarilerini degistirmeye
gerek yoktur.

Program calistirildiginda CPU kodun kendisine ait olan seri kismini, GPU ise
agir hesaplamalar gerektiren paralel CUDA kodunu calistirir. Kodun GPU kismina
“kernel” adi verilir. Kernel, belirli bir veri kiimesine uygulanacak olan islemleri
tanimlar. GPU, veri kiimesinin her unsuru i¢in ayr1 bir kernel kopyasi olusturur. Bu
kernel kopyalarma is pargacigi(thread) adi verilir. 512 veya 1024 adet(cithazin 6zelligine
bagl olarak) is par¢aciginin birlesimiyle blok(block), 65536 adet blogun birlesmesiyle
olusan gruplara ise grid ad1 verilir.

Her bir is parcacigi kendine ait program sayaci(program counter), kaydedici
(register) ve durum(state) bilgilerini barindirir. Goriintii veya veri isleme gibi genis veri
kiimelerinde bir seferde milyonlarca is pargacigi olusturulur ve paralel sekilde
calistirilir. CUDA teknolojisinin temeli bir¢ok is parcacigi dizisi tarafindan GPU’nun
calistirilmasi temeline dayanir.

Biitiin 15 pargaciklar1 ayni kodu calistirabilir ve her bir is pargaciginin bir
benzersiz numarasi vardir. Ayni zamanda her bir is parcacigi paylagimli(shared) bellek
alan1 kullanabilir.

CUDA mimarisi iizerinde yapilan ornek c¢alismalarla performansim CPU
iizerindeki uygulamalara gore daha yiiksek oldugu netlesmistir. Aslinda bu fark temel
olarak GPU mimarisinin, grafik isleme gibi islem yogunlugu olan ve yiiksek
derecelerde  paralellik  gerektiren islemler igin  gelistirilmis  olmasindan
kaynaklanmaktadir.

CPU’daki gibi akis kontrolii gerektiren islemler yerine, aritmetigin yogun
oldugu ve her bir piksel i¢in tekrar eden islemlerden olusan resim/goriintii isleme, 3
boyutlu gorsellestirme(rendering) ve sinyal isleme tiiriindeki uygulamalarin GPU’nun
hedef uygulamalar1 olmasi, onbellek ve akis kontrol mekanizmalarinin yerine veri
islemeye yoOnelik transistorlerin agirlikta oldugu bir mimarinin ortaya ¢ikmasini

saglamistir (Nvidia, 2015). Sekil 3.12°de bu durum gorsellestirilmistir.
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Control

CPU GPU

Sekil 3.12. GPU veri isleme i¢in daha fazla transistor tahsis eder. (Nvidia, 2015)

CUDA, yazilim gelistiricilerin yiiksek seviyeli bir dil olan C ile yazilim
gelistirmelerine izin veren bir ortamla birlikte gelir. Sekil 3.13’te CUDA platformu

tarafindan desteklenen diller ve program uygulama ara yiizleri goriilmektedir.

GPU Computing Applications
Libraries and Middleware

MATLAB
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Programming Languages

Java
Fortran Python DirectCompute
Wrappers

Directives
(e.g. OpenACC)

CUDA-Enabled NVIDIA GPUs
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. GeForce 200 Series QuadroFX Series
jicsia Atr°“"e‘;JF|‘?{e 2 GeForce 9 Series QuadroPlex Series Tesla10 Series
(compute capabilities 1.x)  [Sgagores 8 Series QuadroNVS Series

e - 2/
& ” - (
! “b?(')fessional _High/Pérformance

Graphics : Computing

Sekil 3.13. CUDA cesitli dilleri ve uygulama ara yiizlerini desteklemektedir.(Nvidia, 2015)

CUDA mimarisi yazilimeiyt GPU ¢ekirdekleri ile ugrasmak zorunda birakmaz.
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3.3.2.CUDA programlama modeli

GPU mimarisi donanima gore farkli ozellikler gostermesine ve CUDA ile
gelistirilen uygulamalar1 etkilemesine ragmen, programlama modeli agisindan temel
calisma prensipleri aynidir.

CUDA; Fortran, OpenCL ve DirectCompute gibi farkli dil ve programlama
arabirimlerini belirli ek komut ve kisitlamalarla desteklemektedir. CUDA mimarisini
programlamada kullanilabilecek dillerden biri de Cuda C’dir. CUDA C ile
programlamay1 kolaylastirmak icin kullanilabilecek hazir kiitiiphaneler gelistirilmistir.
Ayrica Nawata ve Suda, C kodunu higbir direktif olmadan Cuda C koduna c¢eviren,
Auto Parallelizing Translator from C to CUDA(APTCC) caligsmasi ile karmasik GPU
mimarisini gdzardi ederek algoritmaya odaklanmaistir.

CUDA C, C programlama dilinden tiiretilmistir. Programcinin C fonksiyonlarina
benzer bicimde kodlamasina olanak saglanmaktadir. Paralel sekilde ¢alistirilan Cuda is
parcaciklari olusturularak uygulamada gerekli yerlerde ¢cagrilmaktadir.

Uygulama, CPU’nun kontroliinde ¢alistirilir. CUDA paralel programlama
modelinde, ana islemci (CPU) host olarak isimlendirilirken, ana islemciye yardimci
olan GPU device olarak adlandirilir. Islenecek verinin host-device, device-host aktarimi
ve GPU’larin yonetimi CPU tarafindan gercgeklestirilir. CUDA uygulamalarin CPU ve
GPU arasinda karisik olarak calistirilmasia imkan saglamaktadir.

Kosut islem yapilmasi istendiginde, kernel olarak isimlendirilen, ozel
tanimlanmig bir C islevi ile aygita bildirilmektedir.

KernelName <<<gridsize,blocksize>>>(...) seklinde kosut islev c¢agrilarak,
calistirilacak topoloji belirtilmektedir.

Paralel programlama i¢in islevler, 1zgara (grid), blok (block) ve is pargacigi
(thread) olarak isimlendirilmis ii¢ yapili bir sistem ile gerceklestirilmektedir. Sekil
3.14'de CUDA is parcaciklarina ait diyagram gosterilmektedir. Is pargaciklari 1, 2 veya
3 boyutlu diziler seklinde bloklar1 olusturur. Bir veya iki boyutlu blok dizileri ise
1zgarayr meydana getirmektedir. Sekil 3.15'de CPU ve GPU iizerinde karisik

programlanmis bir uygulamanin ¢aligma semasi gosterilmektedir.
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Parallel kernel

Kernel0<<<>>>()

Serial code

Parallel kernel
Kernell<<<>>>()

Sekil 3.15. CPU ve GPU iizerinde karisik programlanmis bir uygulamanin ¢alisma semasi (Nvidia, 2015)
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3.3.3.CUDA bellek yapis1

NVIDIA ekran kartlarinda genel amacli programlama i¢in global,
paylasimli(shared) ve yerel(local) bellek olmak iizere ii¢ farkli bellek tiiri
tanimlanmistir. Sekil 3.16°da host, device, blok ve is pargaciklarinin belleklere erisim
modeli goriilmektedir.

Global bellek, ekran kartinin RAM’idir. GPU’daki tiim is parcaciklari tarafindan
erisilebilmektedir. Erisim hizi nispeten yavastir. Her blogun okuma ve yazma
yapilabildigi bu bellek host ile device arasinda veri aktarilmasinda ve bloklar arasi
iletisimde kullanilmaktadir.

Paylagimli bellek, global bellekten hizlidir fakat sadece ayni blok icindeki is
parcaciklar1 tarafindan erisilebilmektedir. Gerektiginde blok icinde iletisimde

kullanilabilmektedir.
Block[0,0] Block[1,0]
| Shared Memory I | Shared Memory l
| Registers | | Registers | | Registers | | Registers |
| Thread[0.0] | | Thread[1.0] | | Thread[0.0] | | Thread[10]
# AAA ¢ [ Y # AAA ¢ AAA
Local Local Local Local
Memory Memory Memory Memory
v
Glgbal Memory
Host
(CPU)
Constant Memory
Texture Memory

Sekil 3.16. CUDA aygitinin bellek yapist (Nvidia, 2015)

CUDA programlama modelinde, her is pargacigi i¢in sadece kendisine ait bir
yerel bellek vardir. Ana bellege erisim hizi yavas oldugu i¢in ekran kartlarinda hizh

erisim yapilabilen ¢ok sayida yazmag (register) bulunmaktadir.
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Ekran kartlarinda genel amacgli programlama disinda grafik uygulamalarinda
kullanilmak {izere sabit (constant) ve doku (texture) bellek olarak isimlendirilen iki gesit
bellek daha bulunmaktadir. CPU constant and texture bellege yazabilir ve okuyabilirken
GPU’daki is pargaciklarinin sadece okuma izni bulunmaktadir.

Degismez bellek alan1 mevcut NVIDIA firiinlerinde 64KB veya daha azdir. Bu
nedenle etkin kullanim1 zordur.

Doku bellek, GPU tarafindan donanim olarak desteklenen ve global bellek
iizerindeki islemlere gore daha yiiksek performans degerlerini destekleyen bir
teknolojidir.

Uygulama ara yiizii i¢in sadece okuma islemlerine izin verir. Kullaniminda ise
temel olarak once bir veri kaynagi ile baglant1 yapilir. Daha sonra CUDA tarafindan

saglanan fonksiyonlar ile veri yonetilir.
3.3.4.CUDA C dili

Cuda C ile yazilan islevler i¢in islevin host ya da device da calisacagin
belirtmek tizere islev niteleyicileri kullanilmaktadir.

__device  ,0nline getirildigi islevin device da yani ekran kart1 i{izerinde
calisacagin1 ve sadece device da islenen yordamlar tarafindan cagirilabilecegini
belirtmektedir.

__global__, Oniine getirildigi islevin device {lizerinde ¢alisacagini ve ancak host
yani islemcide calisan yordamlar tarafindan ¢agirilabilecegini belirtmektedir.

__host__, Oniine getirildigi islevin islemci tlizerinde calisacagimi ve islemcide
calisan yordamlar tarafindan cagirilabilecegini belirtmektedir.

Bir islev i¢in niteleyici tanimlanmadiginda CUDA islevin _ host
niteleyicisine sahip oldugunu varsayar ve islemci lizerinde caligtirir.

ThreadID bir bloktaki thread’in indeksini verir. 1, 2 veya 3 boyutlu olabilir. Tek
boyutlu bir blokta threadID dizinin indeksi iken, iki boyutlu bir blok (Dx, Dy) i¢in,
thread indexi (x + y Dx ) seklinde; ii¢ boyutlu blok(Dx, Dy, Dz) i¢inse, thread indeksi (x
+ y Dx + z Dx Dy) seklinde hesaplanabilir.

Bir grid’deki blok indeksi ise blockID ile ifade edilir. 1 veya 2 boyutlu olabilir.
blockldx.x ve blockldx.y seklinde ilgili degerlere ulasilabilir. Bir bloktaki thread sayisi
blockDim ile 1, 2 veya 3 boyutlu ifade edilebilir. Compute Capability 1.x olan GPU’lar
icin bu deger maksimum 512 iken Compute Capability 2.x olan GPU’lar icin
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maksimum 1024°tlir. Bir grid’deki blok sayis1 ise gridDim terimiyle 1 veya 2 boyutlu
olarak ifade edilebilir. Grid’de maksimum 65535 blok bulunabilir.

Host ayn1 zamanda GPU bellegini de yonetir. Device tarafinda kullanilacak
veriler i¢in host, dnce alan ayirarak verileri device bellegine kopyalar.

Host, grid ve blok boyut bilgileri belirlenerek kernel’in ka¢ kez calisacagi
ayarlanmalidir. Kernel ¢alismayir bitirdiginde host, device bellegindeki veriyi host
bellegine aktararak, device iizerinde ayrilan alan1 serbest birakmalidir.

Host tarafindan bir kez KernelName <<<gridsize,blocksize>>>(...) ifadesi
seklinde cagrilan kernel, device lizerinde paralel islenen bir dizi thread tarafindan
calistirilir. Biitlin threadler ayni kodu ¢alistirmasina ragmen kendilerine ait benzersiz is
parcacig1 belirleyicisi sayesinde almnacak kararlar ve yapilacak hesaplamalarda
erisilecek bellek adresi kontrolii saglanmis olur.
3.3.4.1.Kerneller

CUDA C, standart C dilini genisletir ve kullanicilara kernel denilen C
fonksiyonlarmi tanimlama imkam1 saglar. Kernel fonksiyonlari, normal C
fonksiyonlarindan farkli olarak N kere cagrildiklarinda, N tane ayr1 kanalda paralel
olarak caligirlar.

Kernel fonksiyonlar1  global  ifadesi ile tanimlanir. Kerneli caligtiracak
kanallarin sayis1 <<<...>>> ifadesi ile belirtilir. Kerneli ¢alistiran her bir kanala 6zel bir
anahtar deger (ID) verilir. Bu degere “threadIDx” degiskeni lizerinden ulasilir.

Asagida bir kod pargaciginin hem seri hem de paralel hali 6rnek olarak
verilmistir.

x ve y vektorleri i¢in ax+y isleminin sirali hali:

void saxpy(int n, float a, float *x, float *y)

{
for (int i = 0; i < n; ++i)
yli] = a*x[i] + y[i];
h
saxpy(1<<20, 2.0, x, y);

x ve y vektorleri i¢in ax+y isleminin CUDA destekli paralel hali:

__global  void saxpy(int n, float a, float *x, float *y)

{
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it 1= blockldx.x*blockDim.x + threadldx.x;
if (1 <n) y[i] = a*x[i] + y[i];
J

int N = 1<<20;
cudaMemcpy(d_x, x, N, cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy(d vy, y, N, cudaMemcpyHostToDevice);

/I SAXPY islemi 1 milyon eleman i¢in yapilmaktadir
saxpy<<<4096,256>>>(N, 2.0, x, y);

cudaMemcpy(y, d y, N, cudaMemcpyDeviceToHost);

Gosterimde saxpy kerneli <<<B,T>>> tiirlinde bir konfigiirasyon ile
<<<4096,256>>> seklinde ¢agirilmistir. Burada B blok sayisini ve T de her bir blok

icindeki kanal sayisini1 ifade eder.

3.3.4.2.Kanal hiyerarsisi

Kanallarin ID degerlerine ulasmamizi saglayan threadIDx degiskeni 3 elementli
bir elemandir. Bu yapisi ile vektdr, matris veya 3 boyutlu veri kiimeleri iizerinde
islemlerin kolayca yapilmasini saglar.

Kanal indeks degeri ve kanal ID degerleri arasindaki iliski, data blogunun
boyutlaria gore degisir. Tek boyutlu bir data blogu i¢in kanal indeks ve ID degerleri bir
birine esittir. iki boyutlu, boyutlar1 Dx ve Dy olan bir data blogu icin, x ve y
koordinatlarindaki kanal i¢in indeks (Kin) degeri

“Kin=x+y Dy”

x: Kanalin, kanallardan olusan matris i¢erisindeki siitun numarasi

y: Kanalm, kanallardan olusan matris i¢erisindeki satir numarast

Dx: Kanal matrisinin siitun sayis1

Dy: Kanal matrisinin satir say1s1

Olarak hesaplanir. Ug boyutlu veri kiimelerinde ise

Kin=x+y Dx+z Dx Dy

x: Kanalm, kanal kiimesindeki koordinatinin x degeri

y: Kanalin, kanal kiimesindeki koordinatinin y degeri
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z: Kanalin, kanal kiimesindeki koordinatinin z degeri

Dx: Kanal kiimesinin x ekseni degeri

Dy: Kanal kiimesinin y ekseni degeri

Dz: Kanal kiimesinin z ekseni degeri

formiilii gecerlidir.

Bir blokta acilabilecek kanal sayis1 donanima goére degisiklik gostermektedir.
Mevcut iiriinlerde bu say1 1024°e kadar ¢ikabilir. Islenecek verinin tam kapsanmasi i¢in
esit sekillendirilmis bloklardan yararlanilabilir. Bdylece toplam kanal sayisi, bir
bloktaki kanal sayisinin toplam blok sayisi ile carpilmasiyla elde edilir.

Bloklar bir boyutlu veya iki boyutlu kiimeler halinde olabilir. Bu yapilara grid
denir.

Sekil 3.15’te 6 bloktan olusan bir kanal yapis1 goriilmektedir. Grid icerisindeki
herhangi bir blok, bir boyutlu veya iki boyutlu bir indeks ile ifade edilebilir. Bu indeks
degeri blockldx olarak adlandirilir. “blockDim” elamani lizerinden s6z konusu blogun
boyutlar1 elde edilebilir.

Blok icerisindeki kanallar etkilesimli olarak calisabilirler. Ayrica erisim hizinin
cok yiiksek oldugu ortak paylasimli bellek yapist mevcuttur. Bu yapiya erisimleri
diizenleyen ve blok igerisindeki kanallarm senkronizasyonunu saglayan mekanizmalar
da mevcuttur.

CUDA C ile yazilmis bir uygulama, bir kerneli c¢agirdiktan sonra bu
uygulamanin c¢ekirdekler arasinda nasil yonetilecegi konusunda bir iglem yapmak
zorunda degildir. CUDA mimarisi bunu kullanicidan soyutlar ve yOnetimini
gerceklestirir. 8 bloktan olusan bir kernelin farkli sayida c¢ekirdekleri olan iki

mimarideki paralel caligma modeli Sekil 3.17°de goriilmektedir.
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Sekil 3.17. Degisen ¢ekirdek sayisina gore bloklarin paylasimi (Nvidia, 2015)

Hesaplama kapasitesi biiyiik versiyon ve kiiglik versiyon numaralariyla ifade
edilir. Biyik versiyon numaralar1 ayni olan drlinler ayni c¢ekirdek mimarisine
sahiptirler. Kii¢lik versiyon numarasi ise mimari iizerinde yapilan giincellemelere gore
degisir. Ornegin Fermi mimarisine sahip iiriinlerin hesaplama kapasitesi 2.x ile ifade
edilir. Fermi mimarisinden dnceki CUDA mimarili tirlinlerin hesaplama kapasiteleri ise
1.x ile ifade edilir. 3.x versiyonunu Kepler, 5.x versiyonu ise Maxwell olarak
adlandirilmaktadir. Giiniimiizden 5.3 versiyonlu Tegra X1 son iiretilen CUDA destekli
iirlin olarak bilinmektedir. Hesaplama kapasitesine gore ¢oklu-islemcilerin yetenek ve

ozellikleri farklidir.
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Sekil 3.18. CUDA yazilim y1gin1 ve elemanlar1 (Nvidia, 2015)

CUDA yazilim yi1gmi bir aygit siiriiclisii, bir uygulama programlama ara yiizii ve
yuritim yazilimi, iki adet genel kullanim igin yiikksek seviye matematik
kiitiiphanesinden olugmaktadir. Sekil 3.18’de CUDA yazilim yigini ve elemanlari
goriilmektedir.
3.3.4.3.Dinamik paralellik(Dynamic parallelism) nedir?

Kepler mimarisiyle gelen en onemli 6zelliklerden birisidir. GPU igerisinde
kernellerin birbirleriyle iletisim kurmasini, iglem yapmasini saglar. Boylece her adimda
CPU ile iletisim kurmaya gerek kalmaz. Ozyineli ve veri bagiml yiiriitme desenleri
(recursive and data-dependent execution patterns) kodlarken ¢ok faydali olmaktadir.

Sekil 3.19°da dinamik paralellik modeli goriilmektedir.
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Sekil 3.19. CUDA’da dinamik paralellik (Dynamic parallelism) (Nvidia, 2015)

3.3.5.Cuda’nin artilari ve eksileri

3.3.5.1.

3.3.5.2.

CUDA’nin artilan

Farkli isletim sistemlerinde ¢alisabilmektedir. (Linux, Windows)

Birbirinden bagimsiz biiyiik verileri paralel olarak hizli bir sekilde islemeye
olanak saglamaktadwr. (GTX580 modeli i¢in teorik maksimum islem
performansi 1581.1 GFLOPS olarak belirtilmektedir.)

CPU islemci hiz1 ile sinirlt kalirken GPU c¢ekirdeklerde paralel isleme yetenegi
ile performansi arttirmaktadir.

GPU iizerinde C/C++ programlama dilleri basta olmak iizere her gecen giin
artan programlama dilleri ve bazi ufak CUDA eklentileri ile programlama
yapabilme olanagi saglamaktadir.

Heterojen seri ve paralel programlama modeline sahiptir. (Algoritmalar igin
paralel CUDA kodu ile seri C kodu heterojen bir sekilde gerceklenebilmektedir.)
Farkl1 serbest ve optimize edilmis yazilim kiitiiphaneleri bulunmaktadir. CUFFT
ve CUBLAS kiitiiphaneleri FFT ve temel lineer cebir fonksiyonlarmni
icermektedir.

CUDA’nin eksileri

Veriyolu (bus) bant genisligi ve bekleme siiresi (latency) CPU ve GPU arasinda
darbogaza sebep olabilmektedir.

Sadece NVIDIA firmasinin {irettigi donanimlarla ¢alisabilmektedir.
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3.4.0ptimizasyon

3.4.1.Klasik optimizasyon

Kelime anlami olarak “miimkiin olan en iyiyi bulma” ve “daha iyiyi yapma”
anlamina gelen optimizasyon, genel anlamda eldeki kisitli imkanlar1 en optimum sekilde
kullanabilmek olarak tanimmlanir. Ortakc1 (2011) ise optimizasyonu, bir uygunluk (amag,
degerlendirme) fonksiyonuna gore belirli araliktaki sayisal degerlerin en uygununu segerek
kompleks problemleri ¢ozmek olarak tanimlamistir. Matematikte ise optimizasyon,
belirlenen sartlar altinda fonksiyonlarin minimum ve maksimum degerlerinin tespiti ile
ilgilenen bir disiplindir. Her hangi bir alana optimizasyon islemi uygulanarak maksimum
performans ve minimum maliyeti saglayan ¢oziim elde edilmeye galisilir. Ornegin; 100kg
seker pancarinda maksimum seker elde etmeye calisma islemi maksimizasyon, 100 kg
sekeri minimum seker pancarindan elde etme islemi ise minimizasyon olarak
adlandirilabilir. iki islem i¢in de amac maliyeti diisiirmek ve verimi artrmaktir. Belirli
kisitlar1 olan, bir problemin sonucunu etkileyen parametre degerlerinin bulunarak en
karli sonucun minimum maliyetlerle belirlenmesini hedeflemek, problemin optimize
edilmesi anlamini tagwr. Her bir gercek diinya probleminde gerekli caba, sermaye,
malzeme ve isciligin minimum seviyede belirlenmesi ve kazancin maksimum diizeyde
olmasit en gercek¢i amag¢ olmustur. Optimizasyon isleminde problemin ¢oziimiinii
belirleyen karar degiskenlerinin belirlenmesi, sonrasinda ise bu karar verici
parametreler 15181nda minimize edilecek maliyet fonksiyonu ya da maksimize edilecek
kar fonksiyonlar1 tanimlanmalidir (Ama¢ fonksiyonu). Bunlarin tanimlanmasinda
problemi smirlayan, karar degiskenlerinin alabilecegi deger ya da deger araliklarini
ifade eden smirlamalarin belirtilmesi gerekmektedir. Probleme gore bazi kisitlamalar
esitsizlik, bazilar1 ise esitlikler seklinde olabilmektedir (kisitlayicilar). Sekil 3.20°de bir

sistem tasarlanirken optimizasyona ait yukarida agiklanan adimlar sematize edilmistir.
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Belirle:

(1) tasarim degiskenleri

(2) minimize edilecek hedef fonksiyon
(3) saglanmasi gereken kisitlayicilar

!
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verilerin toplanmasi

|
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Sekil 3.20. Bir tasarimin optimizasyonu(Eldem, 2014)

Optimizasyon, genis bir yelpazede ele alinacak problemlerin kesin optimum
sonuglarinin  arastirilmast amaglarin1  icermektedir. Bu yiizden optimizasyon
problemlerinin ¢ok farkli isimlendirilmeleri ve siniflandirilmalar1 mevcuttur. Genellikle
optimizasyon teknikleri problemden probleme 6nemli 6l¢iide degisebilmektedir. Her bir
optimizasyon probleminin ¢6ziimii i¢in tek bir yaklasim s6z konusu olamamaktadir.
Ciinkii her bir problemin karmasikligi, Onemli oranda kisitlayicilar1 ve amacg
fonksiyonlarma bagli oldugundan ¢ok farklilik gosterebilmektedir.

Optimizasyon problemlerindeki siniflandirma, hedef sayisi, kisitlayicilarin
sayisi, fonksiyonlarin yapisi, hedef fonksiyonunun yapisi, tasarim degiskenlerinin tiird,
degerlerdeki belirsizlik ve hesaplama zorluguna gore olmaktadir (Eldem, 2014).

Gergek diinya problemlerinin bir ¢ogu ¢ok amagh optimizasyon problemleri
olarak degerlendirilmektedir. Ornegin bir araba motoru tasarlanmasmda yakit
verimliligini maksimize etmek, karbon dioksit emisyonunu en aza indirmek ve giirtiltii
seviyesini diisiirmek gibi ¢cok kistas g6z oniine alinmalidir.

Fonksiyonlarin yapist bakimindan optimizasyon problemleri lineer ve lineer

olmayan (nonlineer) sekilde ikiye ayrilmaktadir. Optimizasyon probleminin
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kisitlayicilar: lineer ise problem lineer (dogrusal) kisitl olmaktadir. Amag¢ fonksiyonu
ve kisitlayicilarin hepsi dogrusal ise dogrusal optimizasyon, bunlardan herhangi birinin
dogrusal olmamas1 durumunda ise problem dogrusal olmayan optimizasyon problemi
(nonlinear optimization problem) olarak adlandirilmaktadir.

Tasarim degiskenlerinin deger tiirii de smiflandirma i¢in kullanilabilir. Tiim
tasarim degiskenlerinin degerleri ayrik ise, optimizasyon problemi ayrik optimizasyon
problemi (discrete optimization problem) olarak isimlendirilir. Tasarim degiskenlerinin
stirekli deger yerine tam say1 degerlerin aldig1 ayrik optimizasyon problemlerine; graf
teorisi ve rotalama kapsaminda ele alman GSP, minimum yayilan aga¢ problemi
(minimum spanning tree problem), ara¢ rotalama (vehicle routing), havayolu planlama
(airline scheduling) ve sirt ¢antasi problemi (knapsack problem) 6rnek olarak verilebilir.
Eger tasarim degiskenleri siirekli ise optimizasyon, siirekli optimizasyon problemi
(continuous optimization problem) olarak isimlendirilmektedir. Karisik optimizasyon
problemleri ise (mixed optimization problems) tasarim degiskenlerinin hem ayrik hem
de stirekli oldugunda bir smiflandirma olarak nitelendirilebilir (Eldem, 2014). Sekil

3.21” de optimizasyon problemlerinin siiflandirilmasi gosterilmektedir.
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Sekil 3.21. Optimizasyon problemlerinin siniflandirilmasi (Eldem, 2014).

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan algoritmalar iki kategoride
degerlendirilebilir: Bunlardan ilki belirli bir prosediirii takip eden, takip edilen yolun,
tasarim degiskenleri ve fonksiyon degerlerinin tekrarlanabildigi deterministik (rastgele
olmayan, belirli) algoritmalardir. Yani algoritma ne zaman ¢alistirilirsa ¢alistirilsin ayni
girdiler i¢in ayni sonuglart her zaman tiretebilen algoritmalar deterministik yaklasimla
aciklanmaktadir. Digeri ise rastsalligi i¢inde barindiran stokastik (olasiliksal)
algoritmalardir. Ayrica, deterministik ve stokastik algoritmalarin bir arada kullanildigi
hibrit yaklasimlarda tiglincii bir tiir optimizasyon algoritmasi olarak ele almmaktadir.

Optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde genellikle melez yaklasimlar siklikla tercih
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edilebilmektedir. Sekil 3.22°de optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan

algoritmalarin smiflandirilmasi gosterilmektedir.

Lineer

Programlama

Lineer Olmayan
Programlama

Deterministik
(Rastsal Olmayan)
Optimizasyon
Algoritmalan L

r Sezgisel

Stokastik ‘
(Olasiliksal)
Meta-Sezgisel

Sekil 3.22. Optimizasyon algoritmalarinin siniflandirilmasi (Eldem, 2014).

- Egim Tabanh

Egim Tabanh
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YoringeTabanh

Tez kapsamimda ele aliman yOntem olasiliksal algoritmalar smifinda
degerlendirildiginden stokastik algoritmalar alt bagligi kisaca agiklanmistir.

Stokastik algoritmalar genellikle aralarinda kiigiikk farklar olan sezgisel
(heuristic) ve metasezgisel (metaheuristic) olarak iki sinifta incelenir. Sezgisel
(heuristic) kavrami deneme yanilma yoluyla ¢oziimiin bulunmasi olarak ifade edilebilir.
Optimizasyon problemlerinde deterministik algoritmalara nazaran ¢ok daha makul
zamanlarda kaliteli ¢oziimleri bulabilen sezgisel algoritmalar, her zaman en uygun

¢Oziimii bulma garantisi verememektedirler.

3.4.2.Sezgisel ve Metasezgisel optimizasyon

Sezgisel optimizasyon, herhangi bir problemin optimizasyonunda alternatif
¢Oziim yollarindan en optimum sonuglara ulagabilmek i¢in dogal fenomenlerden ilham
alan optimizasyon teknikleridir. Sezgisel optimizasyon ¢oziimiinde kullanilan
algoritmalar, yakinsama Ozelligine sahip olup, her zaman optimum ¢oziimii garanti
edememektedirler. Yakinsama o6zelliginden dolayr optimum sonuca yakin sonuglar

uretebilmektedirler.
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Sezgisel algoritmalarin degerlendirilmesinde kullanilan kriterler asagidaki gibi
olmalidir (Karaboga, 2011):

Coziim Kalitesi ve Hesaplama Zamani: C6ziim kalitesi ve hesaplama zamani
bir algoritmanin etkinliginin degerlendirilmesi i¢in 6nemli kriterlerdir. Bundan dolay1
bir algoritma ayarlanabilir parametreler setine sahip olmali ve bu parametreler
kullaniciya etkinlik agisinda hesaplama maliyeti ile ¢oziim kalitesi arasinda bir
vurgulamanin yapilabilmesine imkan vermelidir. Diger bir deyisle ¢oziim kalitesi ile
hesap zamani arasidaki iliski kontrol edilebilmelidir.

Algoritma Basitligi ve Gerceklenebilirlik: Algoritma prensipleri basit olmali
ve genel olarak uygulanabilir olmalidir. Bu durum problem yapisi ile ilgili baglangicta
cok az bilgiye sahip olunmasi halinde bile algoritmanin yeni alanlara kolaylikla
uygulanabilmesini saglar.

Esneklik: Algoritmalar modelde, smirlamalarda ve amag¢ fonksiyonlarinda
yapilacak degisiklikleri kolayca karsilayabilmelidir.

Dinclik: Yontem baslangi¢ ¢éziimiinlin se¢imine sahip olmaksizin her zaman
yiiksek kaliteli, kabul edilebilir ¢ozlimleri tiretebilme kabiliyetine sahip olmalidir.

Basitlik ve Analiz Edilebilirlik: Karmasik algoritmalar, esneklik ve ¢dziim
kalitesi acisindan basit algoritmalardan daha zor analiz edilebilmektedir. Algoritma
kolayca analiz edilebilir olmalidir.

Etkilesimli Hesaplama ve Teknoloji Degisimleri: Algoritma i¢inde insan-
makine etkilesimini kullanma fikri ¢ogu sistemde yaygin olarak gerceklestirilmektedir.
Herkesce bilindigi gibi iy1 bir kullanic1 arayiizii herhangi bir bilgisayar sistemini veya
algoritmay1 daha cekici yapmaktadir. Bunun en onemli avantaji ¢oziimleri grafiksel
olarak sergilenebilmesidir.

Metasezgisel algoritmalar, sezgisel optimizasyon algoritmalarmin gelismisi
olarak ifade edilir. Temel sezgisel yOontemlerin bir arada kullanilmasiyla ortaya
cikmiglardir. Yiiksek seviye anlaminda kullanilan meta ifadesi ile bu algoritmalar basit
sezgisel algoritmalardan daha 1yi performans sergilemektedirler. Ayrica tim
metasezgisel algoritmalar, rastgelelik ve yerel aramayr degisimli olarak
kullanmaktadirlar. Rastgelelik, optimizasyon algoritmalarinin ¢oziimlerini yerel
aramalardan kurtararak kiiresel 6lgekli aramalar yaparak iyilestirmeyi saglamaktadirlar
(Eldem, 2014). Sekil 3.23’te metasezgisel algoritmalarin  smiflandirilmasi

gosterilmektedir.
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Cogu sezgisel algoritmalar probleme bagimli algoritmalardir. Bir problem i¢in
en 1y1 performans: gosterirken diger bir problem i¢in ayni sekilde basarili olmayabilir.
Metasezgisellerin tiim problemleri kapsayict olmasi konusunda yeni yontemler
gelistirilmektedir. Bu yaklasimlar sosyal, biyoloji, zooloji, fizik, bilgisayar ve karar
verme gibi bilimler temel alinarak tiiretilmistir. Bundan dolay1 bu tiir yaklasimlara
modern sezgisel yaklasimlar ya da yapay zeka yaklagimlar1 adi1 verilmektedir (Eldem,

2014).
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Sekil 3.23. Metasezgisel algoritmalarin cinslerine gore siniflandirilmasi (Eldem, 2014)

Metasezgisel algoritmalarin karakteristik 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir
(Blum ve Roli, 2003):
- Metasezgiseller arama siireglerine rehberlik eden stratejilerdir.
- Arama uzaymdaki kesiflerle en iyi ya da ona en yakin ¢oziimlerin bulunmasi

amacini tasir.
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- Metasezgisel algoritmalar1 olusturan teknikler, basit yerel arama prosediiriinden
karmagik 6grenim siirecleri araliginda bir de§isim gosterir.

- Metasezgisel algoritmalar tahmine dayali rastgelelik igerirler.

- Bulunan bir ¢oziime takilip kalmay1 6nleyici mekanizmalar barindirirlar.

- Metasezgiseller probleme 6zgii degildir.

- Farkli yontemlerin kullanilmasiyla arama uzaymni kesfeden yiliksek seviyeli
stratejilerdir.

Bu tez caligmasi kapsaminda ele alinan TSA algoritmasi doga esinli-popiilasyon

tabanli metasezgiseller smifinda degerlendirilmektedir.
3.4.3.Doga esinli sezgiseller

Doga Esinli Sezgiseller (Nature Inspired Heuristics) (DES), gercek dogadaki
bazi olaylar ve onlarin isleyisinden esinlenilmis mekanizmalardir. DES’lerin son
yillarda popiilerlesmesinin sebebi, bir ¢ok optimizasyon probleminin olduk¢a karmasik
olmasidir. Farkli DES’ler siirekli olarak yaymnlanmakta ve bunlarin bazilar1 da oldukca
yiiksek kalitede sonuglar vermektedirler (Gazioglu, 2015).

Literatiirde bulunan birgok DES iki sinif altinda toplanabilir:

1. Tek noktadan baslayan arama teknikleri

2. Bircok noktadan baslayan arama teknikleri

Birinci grup igerisindeki en ¢ok kullanilan metotlar arasinda Kirkpatrick (1984)
tarafindan &nerilen Isil Islem Algoritmas1 (Simulated Annealing), Glover (1986)
tarafindan ortaya atilan ve Hansen (1986) tarafindan gelistirilen Tabu Aramasi (Tabu
Search) ve Feo ve Resende (1995) tarafindan gelistirilen Ac¢gdzlii Rastgele Adaptif
Arama Prosediirii (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) algoritmalar: gelir.

Ikinci grupta ise Kiran (2015) tarafindan &nerilen Agag-Tohum
Algoritmasi(Tree-Seed Algorithm), Siirii Zekas1 Algoritmalar1 (Dorigo ve ark. (1991)
tarafindan Onerilen Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) (Ant Colony
Optimization), Eberhart ve Kennedy (1995) tarafindan gelistirilmis Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) (Particle Swarm Optimizasyonu), Karaboga (2005) tarafindan
gelistirilen Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi(Artificial Bee Colony Algorithm) vs.) ve
Farmer ve ark. (1986) tarafindan onerilen Yapay Bagisiklik Sistemi (Artificial Immune

System) teknikleri bulunur.
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Kus siiriilerinin havada siiziilmeleri ve farkli sekiller almalari, karincalarin
yiyecek aramalari, balik siiriilerinin beraberce ylizmeleri ve kagigsmalari, bal arilarinin
danslarla haberlesmeleri gibi siirii halinde gerceklestirilen davraniglar1 kesfedilmesiyle
biyologlar ve bilgisayar uzmanlar1i bu siriilerin davranislar1 ve davraniglarinin
modellenmesi arasindaki iletisim mantiginin lizerine ¢aligmalar yapmaya baslamiglardir.
Bu caligmalar, siiriilerin davraniglarinin sistem ve modellere uyarlandig1 yaklasimlarin
gelismesine yol ac¢mustir. Strii zekast yaklasimlart adi verilen bu yaklagimlar
optimizasyon problemlerinde, robotik konularinda ve askeri uygulamalarda
gosterdikleri basarilar ile fazlaca ilgi ¢ekmekte ve bu konu iizerindeki ¢alismalar giin
gectikce artmaktadir. Siirii zekasi, kisaca 6zerk yapidaki basit bireyler grubunun {ist
seviye de kolektif bir zeka gelistirmesi seklinde tanimlanabilir.

Stirii zekas1 dogada karmnca, ari, kus ve balik gibi canlilarin bireysel olarak
gerceklestiremedigi  ancak grup halinde hareket ederek gergeklestirebildikleri
faaliyetleri ornek alir. Stirii zekas1 temelli algoritmalarin en popiiler olanlarina Dorigo
ve ark. (1991) tarafindan karincalarin yiyecek arama da gosterdikleri zeki davranisi
modelleyen karmca koloni optimizasyon (ant colony optimization) algoritmasi, kus ve
balik siirtilerinin davramiglarini temel alan Eberhart ve Kennedy (1995) tarafindan
gelistirilmis pargacik siirii optimizasyon (particle swarm optimization) algoritmasi,
dogal bagisiklik sisteminden esinlenerek Farmer ve ark. (1986) tarafindan Onerilen
yapay bagisiklik algoritmasi (artificial immune system) ve bakterilerin davranislarinin
Passino (2002) tarafindan modellendigi bakteri optimizasyon algoritmasi (bacterial
foraging optimization) gosterilebilir.

Arilarin davraniglarina dayal siirii zekas1 yaklagimlar: 2000’11 yillarin baslarinda
baslamistir. Bilim insanlar1 arilarin  kralice ar1 benzetim modellerine, dans
davraniglarina, gorev paylasimlarina, yuva yeri seg¢imlerine, iireme silireglerine,
navigasyon davranislarina ve yiyecek kaynaklar1 arastrma davranislarma dayal
modeller gelistirmislerdir(Akay, 2009). Bunlardan arilarm yiyecek kaynagi
aramalarindaki zeki davranislar1t modelleyen algoritmalardan en yaygin kullanilanlarina
Lucic ve Teodorovic (2001)’in ar1 sistemi (Bee System) admi verdikleri yaklasim,
Teodorovi¢ ve Dell’Orco (2005)’nun gezinti esleme probleminin ¢éziimii i¢in
onerdikleri ar1 koloni optimizasyonu (Bee Colony Optimization System), (Yang,
2005)iki boyutlu niimerik fonksiyonlarin ¢6ziimiine yonelik sundugu sanal ari

algoritmasi (virtual bee algorithm) ve Pham ve ark. (2005) arilarin yiyecek arama
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davranislarini simule ederek gelistirdikleri arilar algoritmasi (bees algorithm) 6rnekleri
verilebilir.

Stirti zekas1 tanimi 1lk kez robotik alaninda Beni ve Wang (1993) tarafindan dile
getirilmigtir. Stirii zekasi, merkezi bir noktadan yonetilmeyen ve kendi kendine hareket
eden bireylerin olusturdugu topluluklarin zeki bir sekilde hareket etmesini tarif eder.
Her bir birey kendi yerel ¢evresiyle iletisime gecerek tiim siirii icerisinde bir haberlesme
ag1 olusturur ve bu haberlesme ag1 sayesinde siirii zeki bir sekilde hareket eden tek bir
parca gibi goriiniir. Stirii zekas1 tanimi1 biyolojik canli topluluklarinda goriiliir. Baliklar,
kuslar, arilar, bakteriler, karincalar ve daha birgok biyolojik grup siirii halinde bir zeka
gostermektedir. Bu biyolojik sistemlerin hareketleri incelenerek bilgisayar bilimleri
icerisinde bir¢ok siirii zekasi algoritmasi gelistirilmistir(Sahin, 2014). Eberhart ve
Kennedy (1995) tarafindan gelistirilmis Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm
Optimization), Dorigo ve ark. (1991) tarafindan gelistirilmis Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (Ant Colony Optimization), Karaboga (2005) tarafindan gelistirilmis
Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi (Artifical Bee Colony Algorithm) gibi birgok siirii
zekas1 algoritmasi gelistirilmis ve eniyileme problemlerinde siklikla kullanilir hale

gelmiglerdir.

3.5.Agac-Tohum Algoritmasi(Tree-Seed Algorithm)

Agac-Tohum algoritmas1 bir doga esinli zeki optimizasyon algoritmasidir. Agac-
Tohum algoritmas1 siirekli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢cin agaglar ile
tohumlar arasindaki iliskiden yola ¢ikilarak onerilmistir.

Tohumlu bir bitki olan agaglarin lireme ve yayilma organi tohumdur. Tohumlar
yapilarina uygun olarak taginir. Bazi tohumlar kuslarm tiiylerine, hayvanlarin kiirklerine
ve giysilere tutunarak farkli yerlere tasmir. Boylece tasinilan noktada uygun yetisme
ortami bulan tohum biiyiiyerek aga¢ olur. Sekil 3.24’te dogadaki tohumdan agaca

doniisiim siirecinin zamana bagli gosterimi goriilmektedir.
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Sekil 3.24. Dogadaki tohumdan agaca doniisiim siirecinin zamana bagli gosterimi

Optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in ilk tretilen sonuglar1 agaglar olarak
diistiniirsek, daha sonra her agacin kendi tohumlar1 arasinda a¢ggdzlii yaklasim uygulanir
ve en iyi tohum belirlenir. En iyi tohum, kendi agacindan daha iyiyse artik aga¢ yok
olur ve en 1yi tohum o agacim yerini alir.

Algoritmanin iki ana unsuru vardir, kesfetme ve faydalanma. Kesif asamasinda
arama uzayma dagilmig rastgele noktalarda yerlesmis agaglar bulunmaktadir,
faydalanma asamasinda ise agaclar ile ayn1 6zellikteki tohumlar kullanilmaktadir.

Sekil 3.25’te arama uzayima rastgele dagilmis temsili agaclar(Aga¢ sayisi=5
oldugunda) goriilmektedir. Sekil 3.26’da 5 aga¢ icin 5’er tohum iiretildiginde arama
uzaymin durumu goriilmektedir. Sekil 3.27°de birinci iterasyon sonucunda en 1iyi

tohumlarm aga¢ olmasi sonrasi arama uzaymin durumu goriilmektedir.
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1.Agag 4 Agac

3.Agag

2.Agac

5.Agac

Sekil 3.25. Arama uzayina rastgele dagilmis temsili agaclar(Agag sayisi=5 oldugunda)

Her agacin tohum sayist rastgele olarak belirlenmektedir. Arastirma
egilimi(search tendency, ST) parametresi ise tohum olusumu sirasinda en iyi agag ile
rastgele secgilecek agac arasinda se¢cim yapmak i¢in kullanilmaktadir. Arastirma egilimi
parametresi ile algoritmanin yerel bir yogunlagma igine girmesi amaglanmis uygun
deger veya uygun degere yakinsama yapmasi saglanmistir.

Arastirmanin popiilasyondan segilen rastgele segilecek agaca dogru mu yoksa
aga¢ toplulugundaki(ormandaki) en iyi ¢oziim degerine sahip agaca dogru mu
yapilacagma kisacast tohumun lokasyonunu belirlemede en iyi ve rastgele segilen

agaclarm etkilerini 6lgmek i¢in kullanilir.
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3.Tohumu

2:hgac | ’ 5.Agac

Sekil 3.26. 5 agac igin 5’er tohum iiretildiginde arama uzayimm durumu

Tohum olusumu sirasinda arastirma egilimi parametresine gore 3.1 ve 3.2
formiilleri kullanilir. Arastirma egilimi parametresi 0-1 arasinda bir sayr olarak
belirlenir. 0-1 arasinda iiretilen rastgele bir say1 eger aragtirma egilimi parametresinden
kiigiikse formiil 3.1, biiyiikse formiil 3.2 uygulanir. Aragtirma egilimi parametresi
biiylidiik¢e faydalanma(exploitation) ve hizli yakinsama saglanirken, kiiglildiik¢ce yavas
yakinsama ve kesfetme(exploration) saglanmis olur. Algoritmanin kesif ve faydalanma

kapasitesi aragtirma egilimi parametresi ile kontrol edilebilmektedir.
Si,j = Ti,j +ai,jx(Bj _TT‘,j) (31)
Sij = Tyj +ajx(Tyj — T j) (3.2)
Sij: 1. tohumun j.boyutu (i. aga¢ i¢in iiretilmektedir)
Ti;: 1.agacin, j.boyutu
aij: -1,1 arasinda iiretilen rastgele bir deger

B;: Simdiye kadar elde edilen en iyi agacin j.boyutu

T.;: r.agacin j.boyutu; r rastgele secilen i’den farkli bir aga¢ olmalidir
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Baslangicta ¢oziilecek optimizasyon probleminin sinirlari igerisinde rastgele

agaclar olusturulur.

Ti,j = Ljmin + 7y (Hj,max - Lj,min) (3-3)

L min: Arama uzayinn alt siniri(j.parametre i¢in)

H; max:Arama uzayinin ust simir1

r;;: 0-1 arasinda iiretilen rastgele sayi(i.agacin j.parametresi i¢in)

Minimizasyon problemleri i¢in en iyi ¢0ziim tiim agaclarin fonksiyon degerleri
hesaplanarak bulunur.

B = ArgMin{f(T)}i=12,..,N (3.4)

Her agaca ait tohum sayismm 1’den az olmamak kaydiyla popiilasyon
boyutunun yiizde 10°u 1ile ylizde 25’1 arasinda bir deger olmast uygun
goriilmiistiir(Kiran, 2015).

Yapilan testlerde arastirma egilimi parametresi 0.1 olarak Onerilmistir.
Problemin boyutu biiytlidiikge algoritmanin iyi sonuglar tiretemedigi de aciklanmistir.
Bunun sebebinin boyutun artmasina bagli olarak arama uzaymnin {istel artmasi
gosterilmistir.  Agac-Tohum algoritmasi unimodal(tek optimum degeri olan)
fonksiyonlar1 ¢6zmekte, multimodal(¢ok yerel optimum degeri olan) fonksiyonlari
cozmeye gore daha basarilidir. Agac-Tohum algoritmasi literatiirde yaygin olarak
kullanilan 24 kiyas fonksiyonunu ve esikleme problemini ¢6zmede kabul edilebilir ve

karsilastirilabilir diizeyde sonuclar iireterek basarisini ortaya koymustur(Kiran, 2015).

3.5.1.Aga¢c-Tohum algoritmasinin algoritmik cercevesi
1. Algoritmanin Baslatilmas1
Popiilasyon sayis1 belirlenir(N).
b. Arastirma egilimi parametresi belirlenir(ST).
c. Problemin boyutu belirlenir(D).
d. Sonlandirma kosulu belirlenir.
e. Arastirma uzayma D boyutlu N adet aga¢ sinirlara uygun olarak
dagitilir.
f.  Uretilen agaclarin kalitesi hesaplanur.
g. Eniyi agac secilir, parametreleri alinir.
2. Tohumlarla arama islemi

FOR tiim agaclar icin,
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Ilgili aga¢ icin ka¢ tohum iiretilecegi rastgele olarak
belirlenir(x)
FOR ilgili agacin x adet tohumu i¢in
FOR ilgili tohumun i=1...D boyutu i¢in
IF (rand<ST)
Ilgili boyut 3.1.formiile gore hesaplanir
ELSE
Ilgili boyut 3.2.formiile gore hesaplanir
END IF
END FOR
END FOR
En iyi tohum segilir ve kendi agaciyla karsilastirilir.
Eger en 1y1 tohum, agacindan daha iyise tohum agag olur.
END FOR
3. En iyi ¢dziimiin secilmesi
a. Popiilasyonun en iy1 ¢ozliimii segilir
b. Eger mevcut en iyi ¢oziim, simdiye kadar ki en iyi ¢oziimden
daha 1yiyse yer degistirir ve parametreleri aktarilir.
4. Sonlandirma kistasinin kontrol edilmesi
a. Sonlandirma kistasina erisilmediyse 2.adima geri doniiliir.
5. Raporlama

a. En iyi ¢oziim yazdirilir.(Kiran, 2015)
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Sekil 3.27. Birinci iterasyon sonucunda en iyi tohumlarin aga¢ olmasi sonrasi arama uzayinin durumu

3.5.2.Aga¢c-Tohum algoritmasinin parametreleri

Agac Sayisi: Popiilasyon sayisi olarakta adlandirilabilir. Coziime ulagsmak icin
ilk etapta olusturulacak aday ¢6ziim sayisin1 simgeler. Herhangi bir sinirlamasi yoktur.
Algoritmanin tanitim1 yapilirken 10,20,30,40,50 alinarak testler yapilmistir.

Agac Boyutu: Problemin tipine gore degisiklik gosterir, ka¢ boyutlu bir problem
optimize edilecekse ona ayarlanir.

Tohum Sayisi: Aga¢ sayismin yiizde 10’undan az, yiizde 25’inden fazla
olmamas1 Onerilmektedir. Her agacin tohum sayisi rastgele olarak farkli farkl secilir.
Ornegin agag sayis1 10 alindig1 durumda en az 1 en fazla 3 tohum &nerilmektedir.

Tohum Boyutu: Aga¢ Boyutu ile ayn1 olmalidir.

Arastirma Egilimi(Search Tendency): Arastirma egilimi parametresi 0-1
arasinda bir say1 olarak belirlenir. Arastirma egilimi parametresi biiyiidiik¢e giiclii yerel
arama ve hizli yakinsama saglanirken, kiigiildiik¢e yavas yakinsama ve global arama
saglanmis olur. Algoritmanm kesif ve faydalanma kapasitesi arama egilimi parametresi
ile kontrol edilmektedir. Arama egilimi degeri olarak 0.1 onerilmektedir. Arastirmanin

popiilasyondan secilen rastgele segilecek agaca dogru mu yoksa agag
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toplulugundaki(ormandaki) en iyi ¢6ziim degerine sahip agaca dogru mu yapilacagina
kisacas1 tohumun lokasyonunu belirlemede en 1yi ve rastgele se¢ilen agaclarimn etkilerini
Olemek i¢in kullanilir.

Sonlandirma Kosulu: Algoritmanin ka¢ adim ¢alistirilacagini  belirleyen

kriterdir. Yapilan isleme gore degisiklik gosterebilir.

3.6.Kiyas Fonksiyonlarn

Gelistirilen algoritmay1 test etmek i¢in literatiirde siklikla kullanilan kiyas
fonksiyonlarmin 6zellikle hiz testi yapacagimizdan ¢ok boyutlu olarak calistirilabilecek
durumda olanlar1 kullanilmistir. Sectigimiz kiyas fonksiyonlar1 Sphere, Ackley,
Griewank, Rastrigin, Rosenbrock, Schwefel, Styblinski Tang,Sum of Different Powers,
Sum Squares, Zakharov’dur.

Calismamizda kullandigimiz kiyas fonksiyonlarini olabildigince farkli sekilli
olanlar segmeye calistik. Ackley, Griewank, Rastrigin ve Schwefel bir ¢ok yerel
minimumu olan fonksiyonlardwr. Sphere, Sum of Different Powers, Sum Squares
fonksiyonlar1 konveks(disbiikey) kiyas fonksiyonlarindandir. Zakharov fonksiyonu
levha(plaka) sekilli bir kiyas fonksiyonudur. Rosenbrock fonksiyonu vadi sekilli bir test
fonksiyonudur. Styblinski-Tang fonksiyonu ise farkl sekilli bir kiyas fonksiyonudur.

Kiyas fonksiyonlar1 seri uygulama i¢in Matlab ortaminda yazildi, algoritmadaki
agac ve tohumlar icin ayn1 Matlab fonksiyon dosyasi kullanilmistir. Paralel uygulama
icin Aga¢ ve Tohumlar i¢in ayr1 ayr1 fonksiyon dosyalar1 hazirlanmistir. Bu hazirlanan
dosyalar CUDA derleyicisi ile derlenerek calisir hale getirilmis, tiretilen PTX dosyalari

da programa tanitilmistir.

3.6.1.Sphere fonksiyonu

fG) =X, x} 3.5)

En basit kiyas fonksiyonudur. Test bolgesi genellikle -100<x;<100; i=1,...,n
sinirlart arasdadir. Kiiresel minimum; i=1,...,n ve x;=0 i¢in f(x)=0 noktasindadir.
Fonksiyon kiiresel olmasindan dolayr yerel minimuma takilma olasiligi oldukca
disiiktiir. Sphere fonksiyonu diizgiin, unimodal (tek optimum nokta igeren) ve ileri
derecede disbiikey(konveks) bir fonksiyondur. De Jong Fonksiyonu olarak ta
bilinmektedir. Sekil 3.28°de Kiire fonksiyonu’nun grafigi goriilmektedir.
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Sekil 3.28. Kiire Fonksiyonu’nun Grafigi

Seri Matlab Kodu(Sphere.m):

function [y] = Sphere(x)
d = length(x);
total = 0;
fori=1:d
total = total + x(i1)"2;
end
y = total;

end

Uretilen Agaglar icin kullanilan Paralel C Kodu(Sphere.cu):

__global _ void Obj(double * objt, double * nt,int N,int D)
{
int 1 = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
double total = 0.00;
for (int j = 0; j < D; j+H){
total=(nt[i+(*N)]*nt[i+(*N)]);
objt[i]=objt[i]+total;
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Uretilen Tohumlar i¢in kullanilan Paralel C Kodu(Spheres.cu):

__global _ void Objs(double * objs, double * seeds,int N,int D)

{
int 1 = blockIdx.x * blockDim.x + threadldx.x;
double total = 0.00;
for (int j = 0; j < D; j+H){
total=seeds[(i/N)+i+(i/N)*(N*(D-1))-1)+*N)]*seeds[(i/N)+i+(i/N)*(N*(D-1))- 1 +G*N)];
objs[i]=objs[i]+total;

3.6.2.Rosenbrock fonksiyonu

fG0) = EEEH1000x,, — xP)? — (x; — 1)7] (3.6)

Rosenbrock vadisi veya muz fonksiyonu olarak da amilir. Kiiresel uygun deger
uzun, genis, parabolik sekilli vadide yatar. Test bolgesi genellikle -2.048 < x; < 2.048,
i=1, ..., n smirlar1 arasinda aranir. Kiiresel minimum x=1, =1, ..., n icin f(x)=0
noktasinda bulunmaktadir. Rosenbrock fonksiyonu gradyan tabanli optimizasyon
algoritmalar1 i¢in popiiler bir test fonksiyonudur. Sekil 3.29’da Rosenbrock

fonksiyonu’nun grafigi goriilmektedir.
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Sekil 3.29. Rosenbrock fonksiyonu’nun grafigi
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Seri Matlab Kodu(Rosenbrock.m):

function [y] = Rosenbrock(x)
d = length(x);
total = 0;
fori=1:(d-1)
total = total + 100*(x(i+1)-x(1)"2)"2 + (x(1)-1)"2;
end

y = total; end

Uretilen Agaclar icin kullanilan Paralel C Kodu(Rosenbrock.cu):

__global  void Obj(double * objt, double * nt, int N, int D)
{
int 1= blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
double total = 0.00;
for (int j = 0; j < D-1; j++){
double bir=nt[i+(j*N)];
double iki=nt[i+(j*N)+N];
total=100*((iki-(bir*bir))*((iki-(bir*bir))))+((bir-1)*(bir-1));
objt[i]=objt[1]+total;
}
}

Uretilen Tohumlar i¢in kullanilan Paralel C Kodu(Rosenbrocks.cu):

__global  void Objs(double * objs, double * seeds,int N,int D)
{
it 1= blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
double total = 0.00;
for (int j = 0; < D-1; j++){
double bir=seeds[i+(i/N)*(D-1)*N+(G*N)];
double iki=seeds[i+(I/N)*(D-1)*N+(G*N)+N];
total=100*((iki-(bir*bir))*((iki-(bir*bir))))+((bir-1)*(bir-1));
objs[i]=objs[i]+total;
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3.6.3.Rastrigin fonksiyonu

f(x) =10d + X%, x? — 10cos(2mx;) (3.7)

Cok modelli ve minimum noktalar1 diizenli dagilmis bir fonksiyondur. Test
bolgesi genellikle -5.12 < x; <5.12, i=1, ..., n smirlar1 arasinda aranir. Kiiresel minimum
xi=0, =1, ..., n i¢cin f(x)=0 noktasinda bulunmaktadir. Dogrusal olmayan multimodal(bir
cok yerel minimum ancak bir genel minimum igeren) fonksiyon tiirlerinin tipik
orneklerindendir. Rastrigin fonksiyonu genis arama uzay1 ve bir¢cok yerel minimuma
sahip oldugu i¢in zor bir problem tiiriidiir. Fonksiyon ileri derecede multimodal’dir.

Sekil 3.30’da Rastrigin fonksiyonu’nun grafigi goriilmektedir.
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Sekil 3.30. Rastrigin fonksiyonu’nun grafigi
Seri Matlab Kodu(Rastrigin.m):

function [y] = Rastrigin(x)
d = length(x);
total = 0;
fori=1:d
total = total + (x(1)"2 - 10*cos(2*pi*x(i)));
end
y = 10*d + total;

end
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Uretilen Agaglar i¢in kullanilan Paralel C Kodu(Rastrigin.cu):

__global  void Obj(double * objt, double * nt,int N,int D)

{
int 1= blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
double M_PI =3.14159265358979323846;
double total = 0.00;
for (int j = 0; j < D; j++){
double bir=nt[i+(j*N)];
total=((bir*bir)-(10*cos(2*M_PI*bir))+10);
objt[i]=objt[1]+total;

}

}

Uretilen Tohumlar i¢in kullanilan Paralel C Kodu(Rastrigins.cu):

__global  void Objs(double * objs, double * seeds,int N,int D)
{
int 1= blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
double M_PI=3.14159265358979323846;
double total = 0.00;
for (int j = 0; j < D; j++){
double bir=seeds[i+(i/N)*(D-1)*N+(G*N)];
total=((bir*bir)-(10*cos(2*M_PI*bir))+10);
objs[i]=objs[i]+total;

3.6.4.Griewank fonksiyonu

fx) =%¢ 5 —HfilcOS(%)+1 (3.8)

=1 4000
Rastrigin fonksiyonuna benzer bir yapida ama daha genis dagilmis minimum
noktalara sahip ¢cok modelli bir fonksiyondur. Test bdlgesi genellikle -600 < x; < 600,
i=1, ..., n smirlar1 arasinda aranir. Kiiresel minimum x;=0, =1, ..., n icin f(x)=0
noktasinda bulunmaktadir. Dogrusal olmayan multimodal(bir ¢ok yerel minimum ancak

bir genel minimum iceren) fonksiyon tiirlerinin tipik Orneklerindendir. Griewank
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fonksiyonunda, toplama terimi fonksiyona parabolliik 6zelligi kazandirmaktadir. Bu
fonksiyonda yerel minimum derecesi parabolliik derecesinden daha iist seviyededir.
Carpim terimi temel alinarak arama uzayinmn boyutlar1 artirilmakta ve yerel minimumlar

azaltilmaktadir. Sekil 3.31°de Griewank fonksiyonu’nun grafigi goriilmektedir.
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Sekil 3.31. Griewank fonksiyonu’nun grafigi

Seri Matlab Kodu(Griewank.m):

function [y] = Griewank(x)

d = length(x);

totall = 0;

total2 = 1;

fori=1:d
totall = totall + x(i)"2/4000;
total2 = total2 * cos(x(1)/sqrt(i));

end

y = totall - total2 + 1;

end
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Uretilen Agaglar i¢in kullanilan Paralel C Kodu(Griewank.cu):

__global  void Obj(double * objt, double * nt,int N,int D)
{

int 1= blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;

double totall = 0.00;

double total2 = 1.00;

for (int j = 0; j < D; j++){

double bir=nt[i+(j*N)];

totall=totall-+((bir*bir)/4000);

total2=total2*(cos(bir/sqrt((double)j+1)));

obit[i]=objt[i]+totall-total2+1;
}

Uretilen Tohumlar i¢in kullanilan Paralel C Kodu(Griewanks.cu):

__global  void Objs(double * objs, double * seeds,int N,int D)
{

int 1= blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;

double totall = 0.00;

double total2 = 1.00;

for (int j = 0; j < D; j++){

double bir=seeds[i+(i/N)*(D-1)*N+(G*N)];

totall=totall-+((bir*bir)/4000);

total2=total2*(cos(bir/sqrt((double)j+1)));

objs[i]=objs[i]+totall-total2+1;

3.6.5.Ackley fonksiyonu

f(x) = —aexp (—b ’% a4, xf) — exp (iZ?zl cos(cxi)) +a+exp(1) (3.9)

Ackley fonksiyonu siirekli, diferensiyellenebilir, 6l¢eklenebilir, multimodal(bir

cok yerel minimum ancak bir genel minimum igeren), ayrilabilir olmayan bir kiyas
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fonksiyonudur. Genellikle a=20, b=0.2 ve c=2 olarak Onerilmektedir. Test bolgesi -
32.768 < x; <32.768, i=1, ..., n smirlar1 arasinda aranir. Kiiresel minimum x;=0, i=1, ...,
n i¢cin f(x)=0 noktasinda bulunmaktadir. Sekil 3.32°de Ackley fonksiyonu’nun grafigi

goriilmektedir.

x2

x1

Sekil 3.32. Ackley fonksiyonu’nun grafigi
Seri Matlab Kodu(Ackley.m):

function [y] = Ackley(x)

a= 20;

b= 0.2;

c= 2%*p1;

d = length(x);
totall = 0;
total2 = 0;
fori=1:d

totall = totall + x(1)"2;
total2 = total2 + cos(c*x(1));
end
terml = -a * exp(-b*sqrt(totall/d));
term2 = -exp(total2/d);
y =terml + term2 + a + exp(1);

end




Uretilen Agaglar icin kullanilan Paralel C Kodu(Ackley.cu):
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__global  void Obj(double * objt, double * nt,int N,int D)
{
int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadldx.x;
double totall = 0.00;
double total2 = 0.00;
double M_PI=3.14159265358979323846;

double a=20.00;
double b=0.20;
double c=2*M_PI;
for (intj=0; j < D; j++){
double bir=nt[i+(j*N)];
totall = totall + (bir*bir);
total2 = total2 + cos(c*bir);
H
double term1 = -a * exp(-b*sqrt(total1/D));
double term?2 = -exp(total2/D);
objt[i]=objt[i]+terml + term2 + a + exp((double)1);
H

Uretilen Tohumlar i¢in kullanilan Paralel C Kodu(Ackleys.cu):

__global  void Objs(double * objs, double * seeds,int N,int D)
{
int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadldx.x;
double totall = 0.00;
double total2 = 0.00;
double M_PI=3.14159265358979323846;
double a=20.00;
double b=0.20;
double ¢=2*M_PI;
for (int j = 0; j < D; j+){
double bir=seeds[i+(i/N)*(D-1)*N+(G*N)];
totall = totall + (bir*bir);
total2 = total2 + cos(c*bir);
H
double term1 = -a * exp(-b*sqrt(total1/D));
double term?2 = -exp(total2/D);
objs[i]=objs[i]+term1 + term2 + a + exp((double)1);

}
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3.6.6.Schwefel fonksiyonu

f(x) = 418.9829d — Y& , x;sin(y/]x;]) (3.10)
Test bolgesi genellikle -500 < x; < 500, =1, ..., n smirlar1 arasinda aranir.
Kiiresel minimum x;=420.9687, i=1, .., n icin f(x)= - 418.9829 noktasinda

bulunmaktadir. Dogrusal olmayan multimodal(bir ¢ok yerel minimum ancak bir genel
minimum iceren) fonksiyon tiirlerinin tipik Orneklerindendir. Schwefel fonksiyonu
Rastrigin fonksiyonundan daha kolay olan ve genel minimumun ¢ok uzaginda ikinci en
iyl minimuma sahip olan bir fonksiyondur. Sekil 3.33’de Schwefel fonksiyonu’nun

grafigi goriilmektedir.

A un.
h‘,'m;:,w p

‘i i .'!; L
*:#“‘i‘st: f ‘{‘ )

f(x1.x2)

oAl

S00

Sekil 3.33. Schwefel fonksiyonu’nun grafigi

Seri Matlab Kodu(Schwefel.m):

function [y] = Schwefel(x)
d = length(x);
total = 0;
fori=1:d
total = total + x(i)*sin(sqrt(abs(x(i))));
end
y = 418.9829*d - total,

end
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Uretilen Agaglar icin kullanilan Paralel C Kodu(Schwefel.cu):

__global  void Obj(double * objt, double * nt,int N,int D)
{
int 1= blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
double total=0.00;
for (int j = 0; j < D; j++){
double bir=nt[i+(j*N)];
total=total+bir*sin(sqrt(abs(bir)));
}
objt[i]=objt[i]+(418.9829*D)-total;
}

Uretilen Tohumlar i¢in kullanilan Paralel C Kodu(Schwefel s.cu):

__global  void Objs(double * objs, double * seeds,int N,int D)
{
int 1= blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
double total=0.00;
for (int j = 0; j < D; j++){
double bir=seeds[i+(i/N)*(D-1)*N+(G*N)];
total=total+bir*sin(sqrt(abs(bir)));
}
objs[i]=objs[1]+(418.9829*D)-total;
}

3.6.7.Sum Squares fonksiyonu

fl) = XL, ix? (3.11)

Karelerin toplam1 fonksiyonu, Eksen Paralel Hiper-Elipsoid fonksiyon olarak ta
bilinir. Tek global minimumu hari¢ yerel minimumu yoktur. Stirekli, disbiikey, tek
modlu, diferensiyellenebilir, Glgeklenebilir, ayrilabilir bir kiyas fonksiyonudur.Test
bolgesi genellikle -10<x;<10; i=1,...,n sinirlar1 arasindadir. Kiiresel minimum; i=1,...,n
ve xi=0 i¢in f(x)=0 noktasindadir. Sekil 3.34’de Sum Squares fonksiyonu’nun grafigi

goriilmektedir.
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Sekil 3.34. Sum Squares fonksiyonu’nun grafigi
Seri Matlab Kodu(SumSquares.m):

function [y] = SumSquares(x)
d = length(x);

total = 0;
fori=1:d
total = total + i*x(1)"2;
end
y = total,;
end

Uretilen Agaclar icin kullanilan Paralel C Kodu(SumSquares.cu):

__global _ void Obj(double * objt, double * nt,int N,int D)
{
int 1 = blockIdx.x * blockDim.x + threadldx.x;
double total=0.00;
for (int j = 0; j < D; j++){
double bir=nt[i+(j*N)];
total=total+(j+1)*(bir*bir);
h
objt[i]=objt[i]+total; }




69

Uretilen Tohumlar i¢in kullanilan Paralel C Kodu(SumSquaress.cu):

__global _ void Objs(double * objs, double * seeds,int N,int D)
{
int 1 = blockIdx.x * blockDim.x + threadldx.x;
double total=0.00;
for (int j = 0; j < D; j+H){
double bir=seeds[i+(i/N)*(D-1)*N-+(G*N)];
total=total+(j+1)*(bir*bir);
h
objs[i]=objs[i]+total,
h

3.6.8.Sum of Different Powers fonksiyonu

) = 2y x| +? (3.12)

Sum of Different Powers fonksiyonu tek modlu bir fonksiyondur. Test bolgesi
genellikle -1<x;<I; i=1,...,n sinwrlar1 arasindadir. Kiiresel minimum; i=1,...,n ve x;=0
icin f(x)=0 noktasindadir. Sekil 3.35°de farkli kuvvetlerin toplami fonksiyonu’nun

grafigi goriilmektedir.
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Sekil 3.35. Sum of Different Powers fonksiyonu’nun grafigi
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Seri Matlab Kodu(SumofDifferentPowers.m):

function [y] = SumofDifferentPowers(x)
d = length(x);
total = 0;
fori=1:d
total = total +(abs(x(1)))"(i+1);
end
y = total;

end

Uretilen Agaclar i¢in kullanilan Paralel C Kodu(SumofDifferentPowers.cu):

__global  void Obj(double * objt, double * nt,int N,int D)
{

it 1= blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;

double total=0.00;

for (int j = 0; j < D; j++){

double bir=nt[i+(j*N)];

total = total +pow(abs(bir),(j+2));

}
objt[1]=objt[1]+total;
}

Uretilen Tohumlar i¢in kullanilan Paralel C Kodu(SumofDifferentPowerss.cu):

__global _ void Objs(double * objs, double * seeds,int N,int D)
{

int 1= blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;

double total=0.00;

for (int j = 0; j < D; j+H){

double bir=seeds[i+(i/N)*(D-1)*N+(G*N)];

total = total +pow(abs(bir),(j+2));

}
objs[i]=objs[i]+total;
}
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3.6.9.Zakharov fonksiyonu

F) =T, x2 + (T4, 0.5ix;)" + (T4, 0.5ix;)" (3.13)

Zakharov fonksiyonu stirekli, diferensiyellenebilir, Olceklenebilir,
multimodal(birgok yerel minimum ancak bir genel minimum igeren), ayrilabilir
olmayan bir kiyas fonksiyonudur. Test bolgesi genellikle -5<x;<10; i=1,...,n smirlar1
arasindadir. Kiiresel minimum; i=1,...,n ve x;=0 i¢in f(x)=0 noktasindadir. Sekil 3.36’da

Zakharov fonksiyonu’nun grafigi goriilmektedir.

Sekil 3.36. Zakharov fonksiyonu’nun grafigi
Seri Matlab Kodu(Zakharov.m):

function [y] = Zakharov(x)
d = length(x);

totall = 0;
total2 = 0;
fori=1:d

totall = totall + x(1)"2;
total2 = total2 + 0.5*i*x(i);
end
y = totall + total2”*2 + total2"4;

end
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Uretilen Agaglar icin kullanilan Paralel C Kodu(Zakharov.cu):

__global  void Obj(double * objt, double * nt,int N,int D)
{
int 1= blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
double totall = 0.00;
double total2 = 0.00;
for (int j = 0; j < D; j++){
double bir=nt[i+(j*N)];
totall = totall + bir*bir;
total2 = total2 + 0.5*(j+1)*bir;
}
objt[i]=objt[1]+totall + pow(total2,2) + pow(total2,4);
}

Uretilen Tohumlar i¢in kullanilan Paralel C Kodu(Zakharovs.cu):

__global  void Objs(double * objs, double * seeds,int N,int D)
{
int 1= blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
double totall = 0.00;
double total2 = 0.00;
for (int j = 0; j < D; j++){
double bir=seeds[i+(i/N)*(D-1)*N+(G*N)];
totall = totall + bir*bir;
total2 = total2 + 0.5*(j+1)*bir;
}
objs[i]=objs[i]+totall + pow(total2,2) + pow(total2,4);
}

3.6.10.Styblinski-Tang fonksiyonu

f(x) = S XL, (xf — 16x7 + 5x;) (3.14)

Styblinski-Tang fonksiyonu siirekli, diferensiyellenebilir, 6lceklenebilir
olmayan, multimodal(bircok yerel minimum ancak bir genel minimum igeren),
ayrilabilir olmayan bir kiyas fonksiyonudur. Styblinski-Tang fonksiyonunun test bolgesi

genellikle -5<x;<5; i=1,...,n smirlar1 arasindadir. Kiiresel minimum; i=1,...,n ve x;=-



2.903534 icin f(x)= -39.16599d

noktasindadir. Sekil 3.37’de

fonksiyonu’nun grafigi goriilmektedir.
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Sekil 3.37. Styblinski-Tang fonksiyonu’nun grafigi
Seri Matlab Kodu(StyblinskiTang.m):
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Styblinski-Tang

function [y]
d = length(x);
total = 0;
fori=1:d

= StyblinskiTang(x)

total = total + x(1) - 16*x(i)"2 + 5*x(i);

end
y = total/2;

end

Uretilen Agaclar icin kullanilan Paralel C Kodu(StyblinskiTang.cu):

__global

void Obj(double

* objt, double * nt,int N,int D)

int 1 = blockIdx.x * blockDim.x + threadldx.x;

double total = 0.00;

for (int j = 0; j < D; j++){
double bir=nt[i+(j*N)];
total = total + pow(bir,4) - 16*bir*bir + 5*bir;

h
objt[i]=objt[1]+total/2;}
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Uretilen Tohumlar i¢in kullanilan Paralel C Kodu(StyblinskiTangs.cu):

{

}

global  void Objs(double * objs, double * seeds,int N,int D)

int 1= blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
double total = 0.00;

for (int j = 0; j < D; j++)

double bir=seeds[i+(i/N)*(D-1)*N+(G*N)];
total = total + pow(bir,4) - 16*bir*bir + 5*bir;

objs[i]=objs[i]+total/2;

}
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Uygulama MATLAB R2014a ve Paralel Hesaplama Ara¢ Kutusu(Parallel
Computing Toolbox) kullanilarak gelistirilmis, 2 adet Intel(R) Xeon(R) E5-2670 2.60
GHz islemci(16x2=32 cekirdekli), 12 GB bellek ve 3072 CUDA ¢ekirdegi olan
GeForce GTX TITAN X ekran kartina sahip bir bilgisayarda caligtirilmastir.

Agag-Tohum Algoritmas1 seri ve paralel olarak sirali bir bigimde(6nce paralel
sonra seri) 10 farkli kiyas fonksiyonu(Sphere, Ackley, Griewank, Rastrigin,
Rosenbrock, Schwefel, Styblinski Tang, Sum of Different Powers, Sum Squares,
Zakharov) i¢in literatiirdeki ¢aligmalarda genel olarak tercih edildigi gibi 30’ar kere
D=10, ST=0.1 sabit, aga¢ sayilar1 N=10,20,30,40,50,60,70,80,90,100, yine sirasiyla
tohum sayilar1 Kiran (2015)’m 6nerdigi minimum yiizde 10, maksimum ylizde 25 g6z
Oniina almarak aga¢ sayisinin yiizde 20’si olan NS=2,4,6,8,10,12,14,16,18,20 alinarak

calistirilmis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir.

4.1. Sphere Fonksiyonu icin Elde Edilen Sonuclar

Kiire(Sphere) fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar(Cizelge 4.3) incelendiginde
agac sayist 10 alindigi durumda paralel ¢6ziimiin 2,38 kat daha hizli oldugu
goriilmektedir. Yine aga¢ sayisinin 100 alindig1 durumda paralel ¢6ziim 34,39 kat daha
hizh calisarak agag¢ sayisi arttikga paralel ¢6ziimiin ¢ok daha hizli oldugunu ortaya
koymustur. Paralel sonuglar (Cizelge 4.2) incelendiginde agag¢ sayist 10 iken ¢oziim
stiresi yaklasik 16 saniye iken, agac sayis1t 100 oldugu durumda ¢6ziim siiresi yaklasik
11 saniye olarak bulunmustur. Bu dogrultuda paralel ¢6ziimiin belirli bir esige kadar
aga¢ sayisinin artmasindan olumsuz yonde etkilenmedigini sdyleyebiliriz. Seri
sonuglar(Cizelge 4.1) incelendiginde agac¢ sayisina bagli olarak programin siiresinin
katlamali olarak arttig1 goriilmektedir. Sekil 4.1°de Sphere fonksiyonu i¢in seri-paralel

stire karsilastirmasi goriilmektedir.
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Sphere Fonksiyonu igin Seri-Paralel Siire Karsilastirmasi
400
300 //
a
@ 200
:; / =4=Seri Siire(sn)
100 ;: == Paralel Stire(sn)
0
10 20 30 40 50 60 70 8 90 100
Agag Sayilari (N)
Sekil 4.1. Sphere fonksiyonu i¢in seri-paralel siire karsilastirmasi
Cizelge 4.1. Seri uygulamada Sphere fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar
N Seri Ortalama Sonu¢  Seri Sonug¢ Std. Spm. Seri Siire(sn) Seri Siire Std. Spm.
10 0 0 38,23226575 0,276958695
20 0 0 74,8414415 1,016005919
30 0 0 110,4928888 0,157457821
40 0 0 147,2953196 1,564131504
50 0 0 181,8856821 0,40523393
60 0 0 217,8399961 0,495389274
70 1,9611E-303 0 257,0881699 11,32833916
80 2,2571E-284 0 291,9038706 5,654059889
90 8,5883E-268 0 326,8070661 3,463721936
100 4,8054E-253 0 364,1060309 4,17383416

Cizelge 4.2. Paralel uygulamada Sphere fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar

N Paralel Ortalama Sonu¢ Paralel Sonu¢ Std. Spm.  Paralel Siire(sn) Paralel Siire Std. Spm.

10
20
30
40
50
60
70
80
90
100

0

0

0

0
2,589E-292
3,9242E-261
2,3074E-246
1,8799E-238
1,9228E-216
4,6284E-208

0

S O O o o o o o o

16,0321054
10,9254034
10,69297234
11,1871108
11,42834872
11,35301047
10,80896656
10,72639069
10,58879376
10,58634605

1,564223133

0,561572011
0,157457821
0,159377178
0,174971102
0,107097195
0,145182042
0,127443916
0,099435036
0,087855766




Cizelge 4.3. Sphere fonksiyonu i¢in siirelerin karsilastirilmasi ve hizlanma degerleri

N Seri Siire(sn) Paralel Siire(sn) Hizlanma
10 38,23226575 16,0321054 2,38
20 74,8414415 10,9254034 6,85
30 110,4928888 10,69297234 10,33
40 147,2953196 11,1871108 13,17
50 181,8856821 11,42834872 15,92
60 217,8399961 11,35301047 19,19
70 257,0881699 10,80896656 23,78
80 291,9038706 10,72639069 27,21
90 326,8070661 10,58879376 30,86
100 364,1060309 10,58634605 34,39

4.2. Ackley Fonksiyonu i¢in Elde Edilen Sonuclar

Ackley fonksiyonu i¢in elde edilen sonuclar(Cizelge 4.6) incelendiginde agac
sayis1 10 almdigr durumda paralel ¢6ziimiin 3,14 kat daha hizli oldugu goriilmektedir.
Yine aga¢ sayismnin 100 alindigi durumda paralel ¢oziim 123,16 kat daha hizh
calisarak agac sayis1 arttikga paralel c¢oziimiin ¢ok daha hizli oldugunu ortaya
koymustur. Paralel sonuglar (Cizelge 4.5) incelendiginde agag¢ sayist 10 iken ¢oziim
siiresi yaklasik 13 saniye iken, aga¢ sayist 100 oldugu durumda ¢6ziim siiresi yaklagik 3
saniye olarak bulunmustur. Bu dogrultuda paralel ¢6ziimiin belirli bir esige kadar agac
sayisinin  artmasindan  olumsuz  yonde etkilenmedigini = sOyleyebiliriz.  Seri
sonuglar(Cizelge 4.4) incelendiginde aga¢ sayisina bagli olarak programin siiresinin
katlamali olarak arttig1 goriilmektedir. Sekil 4.2’de Ackley fonksiyonu i¢in seri-paralel

siire karsilastirmas1 goriilmektedir.

Cizelge 4.4. Seri uygulamada Ackley fonksiyonu icin elde edilen sonuglar

N Seri Ortalama Sonuc Seri Sonuc Std. Spm. Seri Siire(sn) Seri Siire Std. Spm.
10 4.20404E-15 9.01352E-16 39.22066396 2.939027688
20 4,32247E-15 6,48634E-16 74,38028578 0,1987056
30 3,61193E-15 1,52832E-15 111,6151469 4,362045207
40 3.9968E-15 1,34665E-15 146,924426 0,394820009
50 3,52311E-15 1,22834E-15 183.,7623024 1,598663698
60 3,01981E-15 1,77022E-15 220,4304348 2,466880206
70 3.01981E-15 1.77022E-15 256.,3795001 0.606815162
80 2,66454E-15 1,80672E-15 292,6929168 0,579886668
90 2,90138E-15 1,79059E-15 329,5146183 0,640534205
100 2,66454E-15 1,80672E-15 366.925874 0,543615483




Cizelge 4.5. Paralel uygulamada Ackley fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar
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N Paralel Ort. Sonu¢

Paralel Sonu¢ Std. Spm. Paralel Siire(sn) Paralel Siire Std. Spm.

10 0,366800457 2,009048846 12,50005658 0,378418475
20 0,311761545 1,707588306 6,753480699 0,082412229
30 3,61193E-15 9,32988E-16 4,926522216 0,043971549
40 3,84877E-15 1,22834E-15 4,154538815 0,055105792
50 3,61193E-15 1,52832E-15 3,668753794 0,165744025
60 3,75996E-15 9,01352E-16 3,507599014 0,071296799
70 3,01981E-15 1,7413E-15 3,190874911 0,040886361
80 3,16784E-15 1,52832E-15 3,082820042 0,097523004
90 3,16784E-15 1,52832E-15 3,016109054 0,059287

100 2,45729E-15 1,79059E-15 2,979260521 0,060271156

Cizelge 4.6. Ackley fonksiyonu igin siirelerin karsilastirilmasi ve hizlanma degerleri

N Seri Siire(sn) Paralel Siire(sn) Hizlanma
10 39,22066396 12,50005658 3,14
20 74,38028578 6,753480699 11,01
30 111,6151469 4,926522216 22,66
40 146,924426 4,154538815 35,36
50 183,7623024 3,668753794 50,09
60 220,4304348 3,507599014 62,84
70 256,3795001 3,190874911 80,35
80 292,6929168 3,082820042 94,94
90 329,5146183 3,016109054 109,25
100 366,925874 2,979260521 123,16

Ackley Fonksiyonu igin Seri-Paralel Siire Karsilastirmasi
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Sekil 4.2. Ackley fonksiyonu i¢in seri-paralel siire karsilagtirmasi
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4.3. Griewank Fonksiyonu icin Elde Edilen Sonuglar

Griewank fonksiyonu i¢in elde edilen sonuclar(Cizelge 4.9) incelendiginde agag
sayis1 10 alindigr durumda paralel ¢6ziimiin 2,81 kat daha hizli oldugu goriilmektedir.
Yine aga¢ sayismnin 100 alindigi durumda paralel ¢6ziim 149,47 kat daha hizh
calisarak agac sayis1 arttikga paralel c¢oziimiin ¢ok daha hizli oldugunu ortaya
koymustur. Paralel sonuglar (Cizelge 4.8) incelendiginde aga¢ sayist 10 iken ¢6ziim
siiresi yaklasik 14 saniye iken, aga¢ sayist 100 oldugu durumda ¢6ziim siiresi yaklagik 3
saniye olarak bulunmustur. Bu dogrultuda paralel ¢6ziimiin belirli bir esige kadar agac
sayisinin  artmasindan  olumsuz  yonde etkilenmedigini = sOyleyebiliriz.  Seri
sonuglar(Cizelge 4.7) incelendiginde agac¢ sayisina bagli olarak programin siiresinin
katlamal1 olarak arttig1 goriilmektedir. Sekil 4.3’te Griewank fonksiyonu ig¢in seri-
paralel siire karsilastirmasi goriilmektedir.

Cizelge 4.7. Seri uygulamada Griewank fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar

N Seri Ortalama Sonu¢  Seri Sonu¢ Std. Spm.  Seri Siire(sn)  Seri Siire Std. Spm.

10 0,022531545 0,012770933 38,63533937 2,096308401
20 0,007229607 0,008434079 74,59891746 0,231688688
30 0,006407225 0,010054097 110,7737428 0,286942987
40 0,003391533 0,00591853 146,9019468 0,36682313
50 0,002878846 0,008140742 185,6205897 4,19254284
60 0,004772121 0,013269732 220,3974623 1,985477213
70 0,004041558 0,007943586 258,4985922 7,041232067
80 0,002917476 0,008442986 297,9101156 20,29742458
90 0,003012924 0,00529594 348,3224636 36,84283471
100 0,002437377 0,007720097 368,6155271 1,669190713

Cizelge 4.8. Paralel uygulamada Griewank fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar

N  Paralel Ortalama Sonu¢c Paralel Sonu¢ Std. Spm. Paralel Siire(sn) Paralel Siire Std. Spm.

10 0,02502022 0,03777243 13,76146884 1,284113391
20 0,032895817 0,056685842 6,513510395 0,078547444
30 0,029456813 0,034075603 4,573183592 0,083500962
40 0,025846819 0,052307762 3,746323545 0,117697647
50 0,020532609 0,035318519 3,180342085 0,114393648
60 0,04817493 0,04776617 2,84099703 0,155895584
70 0 0 2,765166703 0,042511155
80 0 0 2,643292819 0,073124666
90 0 0 2,512782338 0,088445306
100 2,07242E-16 1,11432E-15 2,466155922 0,103371943




Cizelge 4.9. Griewank fonksiyonu i¢in siirelerin karsilastirilmasi ve hizlanma degerleri

N Seri Siire(sn) Paralel Siire(sn) Hizlanma
10 38,63533937 13,76146884 2,81
20 74,59891746 6,513510395 11,45
30 110,7737428 4,573183592 24,22
40 146,9019468 3,746323545 39,21
50 185,6205897 3,180342085 58,36
60 220,3974623 2,84099703 77,58
70 258,4985922 2,765166703 93,48
80 297,9101156 2,643292819 112,70
90 348,3224636 2,512782338 138,62
100 368,6155271 2,466155922 149,47
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Griewank Fonksiyonu icin Seri-Paralel Siire Karsilastirmasi
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Sekil 4.3. Griewank fonksiyonu i¢in seri-paralel siire karsilastirmasi
4.4. Rastrigin Fonksiyonu i¢in Elde Edilen Sonuclar

Rastrigin fonksiyonu i¢in elde edilen sonuclar(Cizelge 4.12) incelendiginde agac
sayis1 10 alindig1 durumda paralel ¢6ziimiin 3,14 kat daha hizli oldugu goriilmektedir.
Yine aga¢ sayismin 100 alindigi durumda paralel ¢oziim 148,02 kat daha hizh
calisarak agac sayis1 arttikga paralel c¢oziimiin ¢ok daha hizli oldugunu ortaya
koymustur. Paralel sonuglar (Cizelge 4.11) incelendiginde agac sayis1 10 iken ¢6ziim
siiresi yaklasik 12 saniye iken, aga¢ sayist 100 oldugu durumda ¢oziim siiresi yaklagik 3
saniye olarak bulunmustur. Bu dogrultuda paralel ¢6ziimiin belirli bir esige kadar agac
artmasindan  olumsuz etkilenmedigini  sOyleyebiliriz.  Seri

say1simin yonde

sonuglar(Cizelge 4.10) incelendiginde agac sayisina bagl olarak programin siiresinin



katlamal1 olarak arttig1 goriilmektedir. Sekil 4.4’de Rastrigin fonksiyonu igin seri-

paralel siire karsilastirmasi goriilmektedir.

Cizelge 4.10. Seri uygulamada Rastrigin fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar
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N Seri Ortalama Sonu¢  Seri Sonu¢ Std. Spm. Seri Siire(sn) Seri Siire Std. Spm.
10 1,724595699 0,975323576 38,45207357 0,152570965
20 0,198991811 0,404787255 74,18440942 0,115936696
30 0,16582651 0,377138257 110,6099671 0,141388963
40 0,033165302 0,18165384 146,4812711 0,322366647
50 0 0 183,3511055 0,30594467
60 0 0 218,6772724 0,864105411
70 0 0 255,5540963 1,114255657
80 0 0 291,7249214 1,577413336
90 0 0 327,6867569 0,493587678
100 0 0 364,4600577 0,666931909
Cizelge 4.11. Paralel uygulamada Rastrigin fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar
N  Paralel Ort. Sonu¢ Paralel Sonu¢ Std. Spm. Paralel Siire(sn) Paralel Siire Std. Spm.
10 1,052424046 1,958259903 12,25771842 0,058068368
20 1,154727639 2,58988704 6,494478963 0,06809164
30 0,710277493 1,680431915 4,640404838 0,112256036
40 0,75192839 1,584202032 3,759595713 0,139834142
50 0,788920281 1,569461458 3,2240064712 0,174946941
60 0,754217952 1,733508233 2,95221228 0,181533469
70 1,18135E-07 6,47054E-07 2,867018322 0,100143102
80 0,035451127 0,194167025 2,64661653 0,125610088
90 0,021566115 0,118119218 2,590742682 0,151841583
100 0,053819148 0,275757294 2,462298612 0,186850087

Cizelge 4.12. Rastrigin fonksiyonu i¢in siirelerin karsilastirilmasi ve hizlanma degerleri

N Seri Siire(sn) Paralel Siire(sn) Hizlanma
10 38,45207357 12,25771842 3,14
20 74,18440942 6,494478963 11,42
30 110,6099671 4,640404838 23,84
40 146,4812711 3,759595713 38,96
50 183,3511055 3,2240064712 56,87
60 218,6772724 2,95221228 74,07
70 255,5540963 2,867018322 89,14
80 291,7249214 2,64661653 110,23
90 327,6867569 2,590742682 126,48
100 364,4600577 2,462298612 148,02
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Rastrigin Fonksiyonu icin Seri-Paralel Siire Karsilagtirmasi
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Sekil 4.4. Rastrigin fonksiyonu igin seri-paralel siire kargilagtirmasi
4.5. Rosenbrock Fonksiyonu I¢in Elde Edilen Sonuclar

Rosenbrock fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar(Cizelge 4.15) incelendiginde
aga¢c sayist 10 alindigi durumda paralel ¢oziimiin 3,15 kat daha hizli oldugu
goriilmektedir. Yine agac¢ sayisinin 100 alindigi durumda paralel ¢oziim 149,59 kat
daha hizh ¢alisarak agac sayisi arttik¢a paralel ¢oziimiin ¢ok daha hizli oldugunu ortaya
koymustur. Paralel sonuglar (Cizelge 4.14) incelendiginde agac sayis1t 10 iken ¢6ziim
siiresi yaklasik 12 saniye iken, aga¢ sayist 100 oldugu durumda ¢oziim siiresi yaklasik 3
saniye olarak bulunmustur. Bu dogrultuda paralel ¢6ziimiin belirli bir esige kadar agag
sayisinin  artmasindan  olumsuz  yonde etkilenmedigini = sOyleyebiliriz.  Seri
sonuglar(Cizelge 4.13) incelendiginde agac sayisina bagli olarak programin siiresinin
katlamal1 olarak arttig1 goriilmektedir. Sekil 4.5’de Rosenbrock fonksiyonu i¢in seri-

paralel siire karsilastirmasi goriilmektedir.
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Cizelge 4.13. Seri uygulamada Rosenbrock fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar

N Seri Ortalama Sonu¢  Seri Sonu¢ Std. Spm.  Seri Siire(sn)  Seri Siire Std. Spm.

10 0,559461155 1,379139386 38,12319902 0,077964998
20 0,028471731 0,051103391 73,95463371 0,191666503
30 0,040019467 0,069942274 110,2707814 0,169240017
40 0,025123774 0,051583167 146,144689 0,340623781
50 0,025888247 0,031216783 182,5466038 0,36564376
60 0,018779547 0,012345976 218,6060767 0,61505494
70 0,023370556 0,015299196 257,9680336 8,513452095
80 0,030280743 0,05548489 291,4668318 0,417022153
90 0,027958378 0,019509785 328,3470957 2,105886531
100 0,029744681 0,0171622 363,382942 0,545651037

Cizelge 4.14. Paralel uygulamada Rosenbrock fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar

N  Paralel Ort. Sonu¢ Paralel Sonu¢ Std. Spm. Paralel Siire(sn) Paralel Siire Std. Spm.

10 3,704494307 2,785633027 12,09487829 0,039561483
20 4,31491512 3,811114733 6,401437052 0,047575526
30 3,555546287 1,405334342 4,496686346 0,048732548
40 3,908235356 1,431587529 3,584983353 0,040895288
50 3,632651097 2,185986709 3,047194583 0,060549583
60 3,366596777 2,153140023 2,794027244 0,062539955
70 2,69026667 1,410947572 2,747032724 0,077585379
80 2,452534414 1,549220712 2,591055648 0,151153252
90 2,641474617 1,459660024 2,49159068 0,122215872
100 2,657859749 1,264245889 2,429193252 0,142778451

Cizelge 4.15. Rosenbrock fonksiyonu i¢in siirelerin karsilastirilmasi ve hizlanma degerleri

N Seri Siire(sn) Paralel Siire(sn) Hizlanma
10 38,12319902 12,09487829 3,15
20 73,95463371 6,401437052 11,55
30 110,2707814 4,496686346 24,52
40 146,144689 3,584983353 40,77
50 182,5466038 3,047194583 59,91
60 218,6060767 2,794027244 78,24
70 257,9680336 2,747032724 93,91
80 291,4668318 2,591055648 112,49
90 328,3470957 2,49159068 131,78
100 363,382942 2,429193252 149,59
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Rosenbrock Fonksiyonu igin Seri-Paralel Siire Karsilastirmasi
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Sekil 4.5. Rosenbrock fonksiyonu igin seri-paralel siire kargilastirmasi
4.6. Schwefel Fonksiyonu i¢in Elde Edilen Sonuclar

Schwefel fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar(Cizelge 4.18) incelendiginde agag
sayis1 10 alindig1r durumda paralel ¢6ziimiin 2,96 kat daha hizli oldugu goriilmektedir.
Yine aga¢ sayisinin 100 alindigi durumda paralel ¢6ziim 184,65 kat daha hizh
calisarak aga¢ sayis1 arttikga paralel c¢oziimiin ¢ok daha hizli oldugunu ortaya
koymustur. Paralel sonuglar (Cizelge 4.17) incelendiginde aga¢ sayis1 10 iken ¢oziim
stiresi yaklasik 13 saniye iken, aga¢ sayist 100 oldugu durumda ¢oziim siiresi yaklasik 2
saniye olarak bulunmustur. Bu dogrultuda paralel ¢6ziimiin belirli bir esige kadar agac
sayisinin  artmasindan  olumsuz  yonde etkilenmedigini = sOyleyebiliriz.  Seri
sonuglar(Cizelge 4.16) incelendiginde aga¢ sayisina bagl olarak programin siiresinin

katlamal1 olarak arttig1 goriilmektedir.

Cizelge 4.16. Seri uygulamada Schwefel fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar

N Seri Ortalama Sonu¢  Seri Sonu¢ Std. Spm. Seri Siire(sn) Seri Siire Std. Spm.

10 165,8137957 134,1419956 38,15638327 0,141299373
20 27,63573869 50,95016605 83,61479086 10,18887047
30 3,948071763 21,62378251 141,1841942 7,038242505
40 0,000127276 0 176,771514 19,46595301
50 0,000127276 0 231,9142198 16,78729392
60 0,000127276 0 280,7581178 12,22054662
70 0,000127276 0 265,993142 21,20824994
80 0,000127276 0 292,4099343 0,476973693
90 0,000127276 0 330,7436664 1,441881015
100 0,000127276 0 367,5837712 0,961679455




Cizelge 4.17. Paralel uygulamada Schwefel fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar
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N  Paralel Ort. Sonu¢ Paralel Sonu¢ Std. Spm.  Paralel Siire(sn) Paralel Siire Std. Spm.

10 794,2392807
20 739,1421741
30 786,1206278
40 603,3294846
50 628,078318
60 586,846404
70 452,1222117
80 387,6242388
90 220,1357436
100 266,8443514

422,5473024
379,3010978
377,3590242
410,1335925
381,4766412
353,4316761
233,160913

219,6644613
190,7875643
197,7964557

12,89130097
6,418941038
5,403610881
4,293218825
2,937048532
3,222772776
2,939231864
2,213762582
2,121904469
1,990755676

1,311896797
0,031327324
0,074476689
0,078617018
0,078271134
0,097509202
0,080848178
0,10732058
0,098295825
0,093069008

Cizelge 4.18. Schwefel fonksiyonu igin siirelerin karsilastirilmasi ve hizlanma degerleri

N Seri Siire(sn) Paralel Siire(sn) Hizlanma
10 38,15638327 12,89130097 2,96
20 83,61479086 6,418941038 13,03
30 141,1841942 5,403610881 26,13
40 176,771514 4,293218825 41,17
50 231,9142198 2,937048532 78,96
60 280,7581178 3,222772776 87,12
70 265,993142 2,939231864 90,50
80 292,4099343 2,213762582 132,09
90 330,7436664 2,121904469 155,87
100 367,5837712 1,990755676 184,65

Schwefel Fonksiyonu igin Seri-Paralel Siire Karsilagstirmasi
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Sekil 4.6. Schwefel fonksiyonu i¢in seri-paralel siire karsilagtirmasi
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4.7. Styblinski Tang Fonksiyonu i¢cin Elde Edilen Sonuclar

Styblinski Tang fonksiyonu icin elde edilen sonuglar(Cizelge 4.21)
incelendiginde aga¢ sayis1 10 alindig1 durumda paralel ¢6ziimiin 3,19 kat daha hizli
oldugu goriilmektedir. Yine agac sayismin 100 alindigi durumda paralel ¢6ziim 159,45
kat daha hizh calisarak agac sayis1 arttik¢a paralel ¢6ziimiin ¢ok daha hizli oldugunu
ortaya koymustur. Paralel sonucglar (Cizelge 4.20) incelendiginde agag¢ sayis1 10 iken
¢Ozlim siiresi yaklasik 12 saniye iken, aga¢ sayisi 100 oldugu durumda ¢oziim siiresi
yaklagik 2 saniye olarak bulunmustur. Bu dogrultuda paralel ¢6ziimiin belirli bir esige
kadar agac¢ sayisimin artmasmdan olumsuz yonde etkilenmedigini sdyleyebiliriz. Seri
sonuglar(Cizelge 4.19) incelendiginde agac sayisina bagl olarak programin siiresinin
katlamali olarak arttig1 goriilmektedir. Sekil 4.7°de Styblinski Tang fonksiyonu icin

seri-paralel stire karsilastirmasi goriilmektedir.

Cizelge 4.19. Seri uygulamada Styblinski Tang fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar

N Seri Ortalama Sonu¢  Seri Sonu¢ Std. Spm. Seri Siire(sn) Seri Siire Std. Spm.

10 -385,5357455 9,59756776 38,38153561 0,065796588
20 -390,2479851 4,313516961 75,37404909 0,158076917
30 -391,661657 1,67564E-13 111,9683031 0,268955645
40 -391,661657 1,12703E-13 148,4962733 0,217327268
50 -391,661657 1,1563E-13 186,2985318 0,522258392
60 -391,661657 1,1563E-13 223,5535536 1,336785591
70 -391,661657 1,18015E-13 259,2252265 0,640997296
80 -391,661657 1,1563E-13 296,5924365 0,401999192
90 -391,661657 1,18015E-13 334,2857333 1,582099004
100 -391,661657 1,18015E-13 372,3962661 5,902328695

Cizelge 4.20. Paralel uygulamada Styblinski Tang fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar

N Paralel Ort. Sonu¢  Paralel Sonu¢ Std. Spm. Paralel Siire(sn) Paralel Siire Std. Spm.

10 -389,1330679 6,754124311 12,04465015 0,030166374
20 -391,4387036 0,395569048 6,306356867 0,034811432
30 -391,4499962 0,300577151 4,455121918 0,042276092
40 -391,57092 0,201406398 3,562300408 0,045323026
50 -387,8756018 12,97345925 3,021138457 0,074306663
60 -390,7791985 3,82007741 2,752399838 0,082638983
70 -391,6614097 0,001243561 2,667520494 0,079898659
80 -391,6616119 0,000186737 2,545875257 0,072517969
90 -391,6615931 0,000305403 2,394039845 0,058847839
100 -391,6616548 6,80393E-06 2,335556156 0,056456394




Cizelge 4.21. Styblinski Tang fonksiyonu i¢in siirelerin karsilastirilmasi ve hizlanma degerleri

N Seri Siire(sn) Paralel Siire(sn) Hizlanma
10 38,38153561 12,04465015 3,19
20 75,37404909 6,306356867 11,95
30 111,9683031 4,455121918 25,13
40 148,4962733 3,562300408 41,69
50 186,2985318 3,021138457 61,67
60 223,5535536 2,752399838 81,22
70 259,2252265 2,667520494 97,18
80 296,5924365 2,545875257 116,50
90 334,2857333 2,394039845 139,63
100 372,3962661 2,335556156 159,45
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Styblinski Tang Fonksiyonu icin Seri-Paralel Siire Karsilastirmasi
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Sekil 4.7. Styblinski Tang fonksiyonu i¢in seri-paralel siire karsilastirmasi
4.8. Sum of Different Powers Fonksiyonu i¢in Elde Edilen Sonuclar

Sum of Different Powers fonksiyonu i¢cin elde edilen sonuclar(Cizelge 4.24)
incelendiginde aga¢ sayisit 10 alindig1 durumda paralel ¢oziimiin 3,01 kat daha hizli
oldugu goriilmektedir. Yine aga¢ sayisinin 100 alindig1 durumda paralel ¢6ziim 69,28
kat daha hizh calisarak agac sayis1 arttik¢a paralel ¢6ziimiin ¢ok daha hizli oldugunu
ortaya koymustur. Paralel sonuclar (Cizelge 4.23) incelendiginde aga¢ sayisit 10 iken
¢Ozlim siiresi yaklasik 13 saniye iken, aga¢ sayisi 100 oldugu durumda ¢oziim siiresi
yaklagik 5 saniye olarak bulunmustur. Bu dogrultuda paralel ¢6ziimiin belirli bir esige
kadar agac¢ sayisimin artmasmdan olumsuz yonde etkilenmedigini sdyleyebiliriz. Seri

sonuglar(Cizelge 4.22) incelendiginde agac sayisina bagli olarak programin siiresinin
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katlamali olarak arttig1 goriilmektedir. Sekil 4.8’de Sum of Different Powers fonksiyonu

icin seri-paralel siire karsilastirmasi goriilmektedir.

Cizelge 4.22. Seri uygulamada Sum of Different Powers fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar

N Seri Ortalama Sonu¢  Seri Sonu¢ Std. Spm.  Seri Siire(sn)  Seri Siire Std. Spm.

10 0 0 38,69826895 0,139724193
20 0 0 75,49070365 0,257110567
30 0 0 113,7408357 1,570982153
40 0 0 153,7772693 12,49767838
50 0 0 193,3595023 16,76449669
60 0 0 220,2428 0,910100561
70 0 0 255,7998454 0,704562313
80 0 0 293,3903907 0,682725785
90 0 0 329,2438796 2,326991153
100 0 0 365,1776598 1,129428115

Cizelge 4.23. Paralel uygulamada Sum of Different Powers fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar

N  Paralel Ort. Sonu¢ Paralel Sonu¢ Std. Spm. Paralel Siire(sn) Paralel Siire Std. Spm.

10 0 0 12,86954739 0,630777825
20 0 0 7,2639365 0,325785511
30 0 0 5,552112472 0,03035776
40 0 0 4,905457931 0,049211304
50 0 0 4,564265876 0,044988098
60 0 0 5,754298939 0,240037642
70 0 0 4,894203625 0,111994416
80 0 0 5,04833208 0,191591122
90 0 0 5,062206177 0,15967779
100 0 0 5,27091306 0,274919745

Cizelge 4.24. Sum of Different Powers fonksiyonu i¢in siirelerin karsilastirilmasi ve hizlanma degerleri

N Seri Siire(sn) Paralel Siire(sn) Hizlanma
10 38,69826895 12,86954739 3,01
20 75,49070365 7,2639365 10,39
30 113,7408357 5,552112472 20,49
40 153,7772693 4,905457931 31,35
50 193,3595023 4,564265876 42,36
60 220,2428 5,754298939 38,27
70 255,7998454 4,894203625 52,27
80 293,3903907 5,04833208 58,12
90 329,2438796 5,062206177 65,04
100 365,1776598 5,27091306 69,28
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Sum of Different Powers Fonksiyonu igin Seri-Paralel Siire Karsilagtirmasi
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Sekil 4.8. Sum of Different Powers fonksiyonu i¢in seri-paralel siire karsilastirmasi
4.9. Sum Squares Fonksiyonu I¢in Elde Edilen Sonuclar

Sum Squares fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar(Cizelge 4.27) incelendiginde
agac sayist 10 alindigi durumda paralel ¢6ziimiin 2,06 kat daha hizli oldugu
goriilmektedir. Yine aga¢ sayisinin 100 alindig1 durumda paralel ¢6ziim 34,91 kat daha
hizh calisarak agag¢ sayisi arttikga paralel ¢oziimiin ¢cok daha hizli oldugunu ortaya
koymustur. Paralel sonuglar (Cizelge 4.26) incelendiginde aga¢ sayis1t 10 iken ¢oziim
stiresi yaklasik 18 saniye iken, agac sayis1 100 oldugu durumda ¢6ziim siiresi yaklasik
10 saniye olarak bulunmustur. Bu dogrultuda paralel ¢6ziimiin belirli bir esige kadar
aga¢ sayisinin artmasindan olumsuz yonde etkilenmedigini soyleyebiliriz. Seri
sonuglar(Cizelge 4.25) incelendiginde agac sayisina bagli olarak programin siiresinin
katlamal1 olarak arttig1 goriilmektedir. Sekil 4.9°da Sum Squares fonksiyonu i¢in seri-

paralel siire karsilastirmasi goriilmektedir.

Cizelge 4.25. Seri uygulamada Sum Squares fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar

N Seri Ortalama Sonu¢  Seri Sonu¢ Std. Spm. Seri Siire(sn) Seri Siire Std. Spm.

10 0 0 37,69141144 0,212628492
20 0 0 75,53422423 4,38074998
30 0 0 125,750481 16,04237391
40 0 0 159,7815126 20,4621059
50 0 0 180,3762126 1,272806366
60 0 0 215,2964983 0,847455734
70 1,0281E-304 0 251,7571659 0,631457092
80 8,2621E-286 0 287,2449719 1,619540777
90 3,2627E-269 0 322,0684506 0,879325873
100 1,7387E-254 0 358,7588714 3,100941919




90

Cizelge 4.26. Paralel uygulamada Sum Squares fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar

N  Paralel Ort. Sonu¢ Paralel Sonu¢ Std. Spm. Paralel Siire(sn) Paralel Siire Std. Spm.

10 0 0 18,29649175 1,583024477
20 0 0 11,52860136 0,141532613
30 0 0 13,33013339 0,785878116
40 0 0 11,10381842 0,109516113
50 1,5249E-273 0 10,80028608 0,099310966
60 1,7704E-252 0 10,78250082 0,138401144
70 3,1324E-239 0 10,3522873 0,086733066
80 1,2903E-215 0 10,34243232 0,155581098
90 2,484E-192 0 10,26854823 0,097598522
100 1,1654E-195 0 10,27655678 0,096155919

Cizelge 4.27. Sum Squares fonksiyonu i¢in siirelerin karsilagtirilmasi ve hizlanma degerleri

N Seri Siire(sn) Paralel Siire(sn) Hizlanma
10 37,69141144 18,29649175 2,06
20 75,53422423 11,52860136 6,55
30 125,750481 13,33013339 9,43
40 159,7815126 11,10381842 14,39
50 180,3762126 10,80028608 16,70
60 215,2964983 10,78250082 19,97
70 251,7571659 10,3522873 24,32
80 287,2449719 10,34243232 27,77
90 322,0684506 10,26854823 31,36
100 358,7588714 10,27655678 34,91

Sum Squares Fonksiyonu icin Seri-Paralel Siire Karsilagtirmasi
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Sekil 4.9. Sum Squares fonksiyonu i¢in seri-paralel siire karsilastirmasi
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4.10. Zakharov Fonksiyonu I¢in Elde Edilen Sonugclar

Sum Squares fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar(Cizelge 4.30) incelendiginde
agac sayist 10 alindigi durumda paralel ¢6ziimiin 2,45 kat daha hizli oldugu
goriilmektedir. Yine aga¢ sayisinin 100 alindig1 durumda paralel ¢6ziim 46,56 kat daha
hizh calisarak agac¢ sayisi arttikga paralel ¢oziimiin cok daha hizli oldugunu ortaya
koymustur. Paralel sonuglar (Cizelge 4.29) incelendiginde aga¢ sayis1t 10 iken ¢oziim
siiresi yaklasik 15 saniye iken, agag sayist 100 oldugu durumda ¢oziim siiresi yaklasik 8
saniye olarak bulunmustur. Bu dogrultuda paralel ¢oziimiin belirli bir esige kadar agac
sayisinin  artmasindan  olumsuz  yonde etkilenmedigini = sOyleyebiliriz.  Seri
sonuglar(Cizelge 4.28) incelendiginde agac sayisina bagli olarak programin siiresinin
katlamal1 olarak arttig1 goriilmektedir. Sekil 4.10°da Zakharov fonksiyonu i¢in seri-

paralel siire karsilastirmasi goriilmektedir.

Cizelge 4.28. Seri uygulamada Zakharov fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar

N Seri Ortalama Sonu¢  Seri Sonu¢ Std. Spm. Seri Siire(sn) Seri Siire Std. Spm.

10 1,302E-139 6,0489E-139 37,47606971 0,140320588
20 1,3369E-137 4,9575E-137 73,35233171 0,464713119
30 1,0548E-133 5,4697E-133 110,3078827 1,376915383
40 4,7019E-131 2,145E-130 144,7163356 1,451165055
50 5,2238E-128 2,1785E-127 182,1823897 1,801596764
60 5,8625E-126 8,8826E-126 215,3710555 0,565101632
70 2,0205E-122 5,5311E-122 250,9972584 0,758369574
80 4,1396E-120 5,7264E-120 289,8942069 1,987011498
90 1,5317E-117 2,8089E-117 322,9637168 0,986780269
100 5,9936E-115 6,823E-115 359,3547668 2,422894523

Cizelge 4.29. Paralel uygulamada Zakharov fonksiyonu i¢in elde edilen sonuglar

N  Paralel Ort. Sonu¢ Paralel Sonu¢ Std. Spm. Paralel Siire(sn) Paralel Siire Std. Spm.

10 9,3383E-142 4,9915E-141 15,30602973 0,088696203
20 1,8528E-125 1,0148E-124 9,569470166 0,105693816
30 7,1718E-125 3,0314E-124 8,004739099 0,496892227
40 9,4783E-119 5,1913E-118 7,314301765 0,116848491
50 5,2238E-128 4,9316E-113 7,203881164 0,134516664
60 1,1147E-109 5,4659E-109 7,312128923 0,138223421
70 2,0703E-99 1,08429E-98 7,336652408 0,169933552
80 1,32762E-96 5,51372E-96 7,428516541 0,164383302
90 9,35886E-93 5,12606E-92 7,611244009 0,153332247
100 4,18294E-88 1,6845E-87 7,718188363 0,180356233
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Cizelge 4.30. Zakharov fonksiyonu igin siirelerin karsilastirilmasi ve hizlanma degerleri

N

Seri Siire(sn)

Paralel Siire(sn)

Hizlanma

10
20
30
40
50
60
70
80
90

100

37,47606971
73,35233171
110,3078827
144,7163356
182,1823897
215,3710555
250,9972584
289,8942069
322,9637168
359,3547668

15,30602973
9,569470166
8,004739099
7,314301765
7,203881164
7,312128923
7,336652408
7,428516541
7,611244009
7,718188363

2,45

7,67

13,78
19,79
25,29
29,45
34,21
39,02
42,43
46,56

Zakharov Fonksiyonu icin Seri-Paralel Siire Karsilagtirmasi
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Sekil 4.10. Zakharov fonksiyonu i¢in seri-paralel siire karsilastirmasi

4.11.Tiim Sonug¢larin Genel Degerlendirmesi

Cizelge 4.31°de de goriilecegi lizere agag sayis1 10 alindigi durumda en az 2,06

en ¢ok 3,19 kat hizlanma saglanmistir. Yine aga¢ sayis1 100 alindig1 zaman en az 34,39

en ¢cok 184,65 kat hizlanma saglanmistir. Bu sonuglara gore agac sayisi arttikca paralel

uygulamanin performansi daha net bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir.
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Cizelge 4.31. Fonksiyonlarin aga¢ sayilarina gore hizlanma katsayilar

Fonksiyon / Aga¢ Sayisi 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Sphere 2,38 6,85 10,33 13,17 1592 19,19 23,78 2721 30,86 34,39

Sum Squares 2,06 6,55 9,43 1439 16,70 19,97 2432 27,77 31,36 3491
Zakharov 2,45 7,67 13,78 19,79 2529 2945 3421 39,02 42,43 46,56

Sum of Different Powers 3,01 10,39 20,49 3135 4236 3827 5227 58,12 65,04 69,28

Ackley 3,14 11,01 22,66 3536 50,09 62,84 80,35 9494 109,25 123,16
Rastrigin 3,14 11,42 23,84 3896 56,87 74,07 89,14 110,23 126,48 148,02
Griewank 2,81 11,45 2422 3921 5836 77,58 9348 112,70 138,62 149,47

Rosenbrock 3,15 11,55 24,52 40,77 5991 7824 9391 112,49 131,78 149,59
Styblinski Tang 3,19 11,95 25,13 41,69 61,67 81,22 97,18 116,50 139,63 159,45
Schwefel 2,96 13,03 26,13 41,17 7896 87,12 90,50 132,09 155,87 184,65

Cizelge 4.32’de Sphere, Sum Squares, Zakharov, Sum of Different Powers ve
Ackley fonksiyonlarmm aga¢ sayilarma gore seri uygulama ortalama sonuclari ile

minimum ve maksimum degerleri verilmistir.

Cizelge 4.32. Sphere, Sum Squares, Zakharov, Sum of Different Powers ve Ackley fonksiyonlarmin agag

sayilara gore seri uygulama ortalama sonuglari ile minimum ve maksimum degerleri

Agac Sayisi Sphere Sum Squares Zakharov Sum of Different Powers Ackley

10 0 0 1,30E-139 0 4,20E-15
20 0 0 1,34E-137 0 432E-15
30 0 0 1,05E-133 0 3,61E-15
40 0 0 4,70E-131 0 4,00E-15
50 0 0 5,22E-128 0 3,52E-15
60 0 0 5,86E-126 0 3,02E-15
70 1.96E303  1:03E-304 2,02E-122 0 3,02E-15
80 2265284  8:26E-286 4,14E-120 0 2,66E-15
90 8595268  3:26E269 1,53E-117 0 2,90E-15
100 481E253  174E-254 5,99E-115 0 2,66E-15
Minimum 0 0 1,30E-139 0 2,66E-15
Maksimum _ 4,8E-253  1,7387E-254  5,9936E-115 0 4,32E-15

Cizelge 4.33’de Rastrigin, Griewank, Rosenbrock, Styblinski Tang ve Schwefel
fonksiyonlarmin aga¢ sayilarina gore seri uygulama ortalama sonuglari ile minimum ve

maksimum degerleri verilmistir.
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Cizelge 4.33. Rastrigin, Griewank, Rosenbrock, Styblinski Tang ve Schwefel fonksiyonlarmin agag

sayilara gore seri uygulama ortalama sonuglari ile minimum ve maksimum degerleri

Agac¢ Sayis1  Rastrigin Griewank Rosenbrock Styblinski Tang Schwefel
10 1,724596  0,022531545  0,559461155 -385,5357455 165,8138
20 0,198992  0,007229607  0,028471731 -390,2479851 27,63574
30 0,165827  0,006407225  0,040019467 -391,661657 3,948072
40 0,033165  0,003391533  0,025123774 -391,661657 0,000127
50 0 0,002878846  0,025888247 -391,661657 0,000127
60 0 0,004772121  0,018779547 -391,661657 0,000127
70 0 0,004041558  0,023370556 -391,661657 0,000127
80 0 0,002917476  0,030280743 -391,661657 0,000127
90 0 0,003012924  0,027958378 -391,661657 0,000127
100 0 0,002437377  0,029744681 -391,661657 0,000127
Minimum 0 0,002437377  0,018779547 -391,661657 0,000127
Maksimum _ 1,724596  0,022531545  0,559461155 -385,5357455 165,8138

Cizelge 4.34’de Sphere, Sum Squares, Zakharov, Sum of Different Powers ve
Ackley fonksiyonlarinin agag¢ sayilarina gore paralel uygulama ortalama sonuglari ile

minimum ve maksimum degerleri verilmistir.

Cizelge 4.34. Sphere, Sum Squares, Zakharov, Sum of Different Powers ve Ackley fonksiyonlarmin agag

sayilarina gore paralel uygulama ortalama sonuglari ile minimum ve maksimum degerleri

Agac Sayisi Sphere Sum Squares Zakharov Sum of Different Powers Ackley
10 0 0 9,34E-142 0 0,366800457
20 0 0 1,85E-125 0 0,311761545
30 0 0 7,17E-125 0 3,61E-15

40 0 0 9,48E-119 0 3,85E-15

50 2,59E-292 1,52E-273 5,22E-128 0 3,61E-15

60 3,92E-261 1,77E-252 1,11E-109 0 3,76E-15

70 2,31E-246 3,13E-239 2,07E-99 0 3,02E-15

80 1,88E-238 1,29E-215 1,33E-96 0 3,17E-15

90 1,92E-216 2,48E-192 9,36E-93 0 3,17E-15
100 4,63E-208 1,17E-195 4,18E-88 0 2,46E-15
Minimum 0 0 9,3383E-142 0 2,45729E-15
Maksimum _ 4,6284E-208  2,484E-192 4,18E-88 0 0,366800457

Cizelge 4.35°de Rastrigin, Griewank, Rosenbrock, Styblinski Tang ve Schwefel
fonksiyonlarmin agac¢ sayilarma gore paralel uygulama ortalama sonuglari ile minimum

ve maksimum degerleri verilmistir.



Cizelge 4.35. Rastrigin, Griewank, Rosenbrock, Styblinski Tang ve Schwefel fonksiyonlarmin agag

sayilarina gore paralel uygulama ortalama sonuglari ile minimum ve maksimum degerleri

Agac Sayisi Rastrigin Griewank Rosenbrock Styblinski Tang Schwefel
10 1,052424046  0,02502022 3,704494307 -389,1330679 794,2392807
20 1,154727639  0,032895817  4,31491512 -391,4387036 739,1421741
30 0,710277493  0,029456813  3,555546287 -391,4499962 786,1206278
40 0,75192839 0,025846819  3,908235356 -391,57092 603,3294846
50 0,788920281  0,020532609  3,632651097 -387,8756018 628,078318
60 0,754217952  0,04817493 3,366596777 -390,7791985 586,846404
70 1,18E-07 0 2,69026667 -391,6614097 452,1222117
80 0,035451127 0 2,452534414 -391,6616119 387,6242388
90 0,021566115 0 2,641474617 -391,6615931 220,1357436
100 0,053819148  2,07E-16 2,657859749 -391,6616548 266,8443514

Minimum 1,18135E-07 0 2,452534414 -391,6616548 220,1357436

Maksimum 1,154727639  0,04817493 4,31491512 -387,8756018 794,2392807
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5. SONUCLAR VE ONERILER
5.1 Sonuclar

Yapilan c¢alismada doga esinli sezgisel optimizasyon algoritmalarinin en
yenilerinden birisi olan Agag-Tohum algoritmasi, CUDA paralel programlama
altyapisma uygun olarak yeniden kodlanarak paralel uygulamanin ayni kalitede
sonuglari, cok daha hizli buldugu ortaya koyulmustur.

Calismada kullanilan kiyas fonksiyonlar1 olabildigince farkli secilerek
performansin dagilimi gézlemlendi. Aga¢ sayilarinin 100 alindig1 paralel uygulamanin
sonuclarmna gore bir ¢ok yerel minimumu olan fonksiyonlardan Ackley(123,16 kat),
Griewank(149,47 kat), Rastrigin(148,02 kat) ve Schwefel(184,65 kat) hizli sonuca
ulagmustir. Konveks(digbiikey) kiyas fonksiyonlarindan Sphere(34,39 kat), Sum of
Different Powers(69,28 kat), Sum Squares(34,91 kat) hizl1 bir sekilde sonuca ulasmistir.
Levha(plaka) sekilli bir kiyas fonksiyonu olan Zakharov fonksiyonu 46,56 kat daha
hizli bir sekilde sonuca wulagsmistir. Vadi sekilli bir test fonksiyonu olan
Rosenbrock(149,59 kat) hizla sonuca ulagsmistir. Yine kiyas fonksiyonlarindan
Styblinski-Tang(159,45 kat) hizla sonuca ulagmstir.

Seri uygulamanin sonuglar1 incelendiginde agag¢ sayisma baglh olarak diizenli
olarak katlamali artan bir hiz kayb1 ortadayken, paralel uygulama i¢in test ettigimiz
aralikta (10-100 agac arasi) agac sayisinin artmasinin performans: etkilemedigi
goriilmiistiir. Bu da ¢ok biiylik optimizasyon problemlerinin ¢ok hizli ¢oziilmesi igin
onerdigimiz CUDA tabanli uygulamanin daha kullanilabilir oldugunu ortaya
koymaktadir.

Yapilan tez calismasinda maksimum g¢evrim sayisi agac sayist ve problemin
boyutuna bagli olarak Problemin Boyutu x 10000 / Aga¢ Sayis1 seklinde alinmis,
bdylece bir ¢cok kiyas fonksiyonu global minimum degerlerine ulagmaistir.

Sonuglarmn kalitesi ve dig ortamdan etkilenmemesi adina her deney diizenegi 30
kere calistirilmig, bu calistirilmalarin sonuglarinin ortalamasi alimmis, ayrica alinan
siireler de bu calistirmalarin ortalama siiresidir. Yine bu calistirilmalarin salinimlarinin
gozlemlenebilmesi icin standart sapma degerleri ilgili ¢izelgelere eklenmistir.

Rosenbrock ve Schwefel kiyas fonksiyonlar1 hari¢ diger 8 kiyas fonksiyonunda
bir ¢cok defa global minimuma erisilmis, erisilemedigi durumda da en uygun degere

yakin degerlerle kaliteli ¢oziimler tiretilmistir.
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Rosenbrock fonksiyonu i¢in en uygun deger olan 0’1 seri uygulama bazi agag
sayilar1 i¢cin yakalamis fakat bazi sonuglarda paralel uygulama gibi ancak
yaklagsabilmistir.

Schwefel fonksiyonunun yapisi geregi hem seri, hem de paralel uygulama gesitli
yerel minimumlara takilarak ortak bir ¢6ziime ulasamamiglardir. Kiran (2015)’mn
calismasinda vermis oldugu ortalama ve standart sapma degerlerinin calismamizda agag
sayisinin 30 alindig1 durumla ayni olmasi iki c¢aligmanin ayni yerel minimuma
takildigini gostermektedir. Yine Kiran (2015)’1n ¢alismasinda Schwefel fonksiyonu i¢in
ilgili calismada kiyaslanan algoritmalarinda farkli farkli degerler bulmasi bu durumun

normal olarak degerlendirilebilecegini anlatmaktadir.

5.2 Oneriler

Her gecen giin yeni bir optimizasyon algoritmasi Onerildiginden, islemci
teknolojisinin giderek ¢ok cekirdekli bir hal almasindan, grafik kartlar ile genel amaclh
hesaplama isleminin yaygimlasmasindan dolay:1 paralel olarak programlanabilecek her
tiir uygulamanin CUDA mimarisine gore dizayn edilmesi zamansal anlamda ciddi
kazanglar1 beraberinden getirecektir.

CUDA, NVIDIA firmasmin giiclii destegi ile her gegen giin farkli platformlara
verdigi destegi artirmakta, bir¢ok programlama dili ile biitiinlesmis hale gelmekte,
siirekli genisleyen kiitiiphaneleriyle daha 6nceden cok zor olan islerin ¢ok kolay bir
sekilde halledilebilmesine zemin hazirlamaktadir. Bu dogrultuda akademik camiada
yaygin olarak kullanilan MATLAB program ile oldukca kolaylastiran kod yazimi ve
Paralel Hesaplama Ara¢ Kutusu(Parallel Computing Toolbox) siiregte degerlendirilmesi
ve kullanilmasi gereken yazilimlardir.

Ozellikle hesaplanmas1 ¢ok uzun siiren gergek diinya problemlerinden
paralellestirilebilecek olanlar i¢in ¢ok ideal bir ¢6ziim olan CUDA ile paralel
programlama yaklasimi, probleme bagl olarak binlerce kat hizlandirma yapabilmesiyle

gelecege 151k tutmaktadir.
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