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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
KARESEL ATAMA PROBLEMI iCIN GRAFIK iSLEM BIRIMLERI
UZERINDE PARALEL BiR EVRIMSEL ALGORITMA

Erdener OZCETIN
Anadolu Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Mithendisligi Anabilim Dah
Damisman: Yard. Doc. Dr. Giirkan OZTURK
2012, 60 Sayfa

Bu c¢alismada zor bir kombinatorik optimizasyon problemi olan karesel
atama problemi yeni bir teknolojiyle ¢oziilmek iizere ele alinmistir. Matematiksel
programlama yaklasimlar1 ile bazi kiigiik ve orta oOlgekli problemlerin
coziimlerinde dahi makul siirelerde en 1iyi sonuclar elde edilememektedir.
Bilgisayarlarin ekran kartlari iizerinde yer alan grafik islem birimleri biiyik
boyutta verileri es zamanli isleyerek, islem zamanlarinda anlamli azalmalar
saglayabilmektedir. Bu yilizden, grafik islem birimlerinin es zamanli islem
yapabilme giliciinden yararlanarak, karesel atama probleminin kisa siirede etkin
sekilde ¢Oziimii i¢in paralel bir evrimsel algoritma gelistirilmistir. Bu paralel
algoritma ve merkezi islem birimi iizerinde sirali olarak calisan hali, literatiirde
yer alan 59 test problemi {lizerinde denenmis ve elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Test problemlerinin 43’{inde bilinen en iyi sonuca ulasilmistir.
Bunun yani sira, paralel algoritmanin sirali algoritmadan ortalamasi 17 kat olmak

tizere 51 kata kadar daha hizli sonug verebildigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Karesel atama problemi (KAP), evrimsel algoritmalar,

paralel programlama, grafik islem birimleri, CUDA.



ABSTRACT
Master of Science Thesis
A PARALLEL EVOLUTIONARY ALGORITHM FOR QUADRATIC
ASSIGNMENT PROBLEM ON GRAPHICS PROCESSING UNITS

Erdener OZCETIN
Anadolu University
Graduate School of Sciences
Industrial Engineering Program
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Giirkan OZTURK
2012, 60 Pages

In this study, quadratic assignment problem, which is a hard combinatorial
optimization problem, is examined to solve by a new approach. To reach the
optimal results by using mathematical programming approaches cannot be
possible even for some sorts of small and middle scaled problems in a reasonable
time interval. Huge amounts of data are being progressed simultaneously by
graphics processing units located on computers’ graphics card. Therefore, a
parallel evolutionary algorithm has been proposed to solve the quadratic
assignment problem by using graphics processing units’ simultaneously
progressing property. This parallel algorithm and the sequential one on central
processing units are tested and compared for 59 problems in literature. Best
known solutions are obtained for 43 of these problems. Indeed, it is observed that
the parallel algorithm works averagely 17 times and up to 51 times faster than
sequentially one.

Key Words: Quadratic assignment problem (QAP), evolutionary algorithms,

parallel programming, graphics processing units (GPU), CUDA.
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1. GIRIS

Grafik islem birimleri (GIB), bilgisayar sistemlerinde gorsellestirme araci
olarak kullanilmaktadir. Glinlimiizde gelismis ve ¢ok giiclii ekran kartlar1 iizerinde
yiizlerce bulunan GIB, Kitleler halindeki veriyi tamamen paralel bir yapiya
doniistiirerek gorsellestirmektedir [1]. Bununla birlikte, GIB yalnizca verilerin
gorsellestirmesi i¢in kullanilmakla kalmayip, Ozellikle yogun aritmetik islem
gerektiren hesaplamalarda da kullanilabilmektedir. Bu tiir hesaplamalar GIB
tizerinde gerceklestirilerek, islem siireleri kayda deger sekilde azaltilabilmektedir.
Fakat merkezi islem birimlerinden (MIB) farkli olarak, GIB verilerin paralel
hesaplamaya uygun hale getirilmesine ihtiyac duymaktadir. Bu durum, GIB
kullaniminda dikkat edilmesi gereken en 6nemli adim ve iizerinde en ¢ok emek
sarf edilen kisimdir.

Kombinatorik optimizasyon problemlerinden biri olan karesel atama
problemi (KAP) ilk olarak bolinmez ekonomik faaliyetlerin  yerinin
belirlenmesinin matematiksel modellenmesi olarak ortaya atilmistir [2]. KAP
siklikla aday tesislerin ayni sayida yer kiimesine, mesafe ve akistan olusan bir
maliyet fonksiyonunu en kiiglikleyerek atanmasi seklinde bilinmektedir. KAP,
tesis yerlesimi disinda, klavye tasarimi, ¢izelgeleme, elektronik devre tasarimi ve
ucaklarin kapilara atanmasi gibi ¢esitli bi¢imlerde ¢alisilan bir problemdir.

Sahni ve Gonzalez [3] 1976 yilinda yaptiklar1 g¢alismada KAP’in
karmasikliginin NP-Zor oldugu ortaya koymus ve probleme € yaklasik ¢oziim
bulmanin dahi oldukga zor oldugu agiklamistir. Problemin son derece zor olmasi
sebebiyle Dal-Sinir, Kesme Diizlemi gibi kesin yontemler ancak belirli problem
boyutlarina kadar makul siirelerde en iyi ¢6zlime ulagmaktadir. Bu sebeple, kesin
¢ozlimil garanti etmeyen fakat kisa zamanda yakin sonuca gotiiren metasezgisel
algoritmalar gelistirilmektedir.

Kombinatorik optimizasyon problemlerinin ¢6ziimleri igin gelistirilen
metasezgisel yontemler, GIB’in kullanimma uygun olarak yogun aritmetik
islemlere ihtiya¢ duymaktadir. Literatiirde arastirmacilar, problemlerin ¢6ziim

siirelerinde anlamli bir kisalma beklentisiyle ¢alismalar yapmuslardir. GIB’de



yapilan bazi ¢alismalar sdyledir: sirt cantasi problemi [4], cizelgeleme problemi
[5], arag rotalama problemi [6, 7, 8], gezgin satict problemi [9] [10].

Calismada GiB’in es zamanli islem yapabilme giiciinden faydalanilarak,
makul siirede etkin ¢ozlimler sunan evrimsel bir algoritma 6nerilmistir. Algoritma
ana hatlariyla genetik algoritma (GA) temelindedir ve se¢im, ¢aprazlama, elitizm
operatorleri kullanilmistir. Bu operatdrlerin yani sira algoritmanin basarisini
artirmak i¢in bir yerel arama ve mutasyon operatorleri 6nerilmistir.

Algoritmanin belirli kisimlar1 paralel islem yapmaya uygun hale getirilerek
GIB’de calisacak sekilde ve sirali olarak MiB’de kodlanmistir. Sirali ve paralel
algoritmalarin etkinligi literatiirdeki problemler iizerinde simanmistir. Sirali ve
paralel algoritmalarin literatiirdeki problemlere uygulanmasi sirasinda ¢oziim
sireleri  tutulmustur. Tim denemelerden sonra eldeki ¢6zim siireleri
karsilastirilmistir. GIB’de kodlanan paralel algoritmanin ortalamasi1 17 kat olmak
tizere 51 kata kadar sirali algoritmadan daha hizli ¢alistig1 ortaya konmustur.

Calismanin ikinci bdliimde karesel atama problemiyle ilgili bilgi
verilmistir. Sonraki boliimde grafik islem birimlerine, mimarisine ve grafik islem
birimlerinin giiclinii gdsteren hesaplamali 6rneklere yer verilmistir. Ddordiincii
boliimde oOnerilen evrimsel algoritma agiklanmistir. Besinci boliimde Onerilen
yaklagim literatiirde yer alan test problemi iizerinde denenmistir, sirali ve paralel
algoritmalarin ¢6zlim stireleri karsilastirilmistir. Altinci ve son boliimde ise genel
degerlendirmeler yapilmis ve gelecekte yapilabilecek ¢alismalar ile ilgili bilgiler

verilmistir.



2. KARESEL ATAMA PROBLEMI

Kombinatorik optimizasyon, uygulamali matematik ve teorik bilgisayar
bilimlerinde, sonlu elemanli bir kiimeden en iyi degerin bulunmasi ile ilgilenen bir
calisma alanidir. Gezgin satici problemi, ara¢ rotalama problemi, atama ve
cizelgeleme problemleri kombinatorik optimizasyon problemlerinden bazilaridir
[11].

KAP, siklikla c¢alisitlan kombinatorik optimizasyon problemlerinden
biridir. Bilimsel ¢alismalardaki 6neminin yani sira tiretim ve hizmet sektoriinde
uygulamalar1 da artan rekabet ortaminda son derece 6nemlidir. Ornegin, bir
isletme yeni bir fabrika kurmaya karar vermis olsun. Baslangicta fabrika icine
yerlestirilecek tezgahlarin, robotlarin ve benzeri iiretim araclarin tesis igerisine
uygun planlanmasi bir ¢ok kalemde maliyetlerin azalmasini saglayabilmektedir.

KAP’in, 1957 yilinda Koopmans ve Beckman [2] tarafindan ilk defa
ortaya atilmasindan sonra, matematikgiler, bilgisayar miihendisleri, ekonomistler
ve yoneylem arastirmasi alaninda calisan kisiler tarafindan cesitli optimizasyon
problemleri olarak kullanilmistir. Cogunlukla tesis yerlesimi problemi olarak ele
alinmasina karsin, bir elektronik devredeki ekipmanlarin uygun yerinin
bulunmasi, bir hastanede kliniklerin yerlestirilmesi ve bir hava alaninda ugaklarin

kapilara atanmas1 KAP i¢in verilebilecek 6rneklerden bazilaridir.

2.1. Matematiksel Model

KAP en bilinen sekliyle n sayida tesisin n sayida aday yere akis ve
uzakliktan olusan bir maliyet fonksiyonunu en kiiciikleyerek atanmasidir [12].
Baglangigta nxn boyutlu tesisler arasi akis matrisi F = (fl-j) bulunmaktadir.
Burada f;;, i tesisinden j tesisine olan akis1 gostermektedir. Akis matrisinin yani
sira yine nxn boyutlu aday yerler aras1 uzaklik matrisi D = (dj;) bulunmaktadir.
Burada d;, k aday vyerinin | aday yerine olan uzakligimi gostermektedir.

Problemin matematiksel modeli izleyen sekilde verilmektedir.
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x;j €{0,1}1<i,j<n (1.4)

Amag fonksiyonu, (1.1) denkleminde oldugu gibi, i tesisinin k yerine ve j
tesisinin | yerine atanmasindan olusan i-j tesisleri arasindaki akis ile k-l yerleri
arasindaki uzaklik ¢arpimlarinin toplamini en kiigiiklemek seklinde ifade edilir.
(1.2) denklemi, her yere yalnizca bir tesis ve (1.3) denklemi her tesisin yalnizca
bir yere atanmasini saglayan kisitlardir.

Kisitlar altinda amag fonksiyonu en kiiciiklendiginde elde edilen hangi
tesisin hangi aday yere atandigini gosteren ¢6ziim, bir permiitasyon olarak da
ifade edilebilmektedir. Sekil 2.1’de verilen ornekte dort tesis 'A’, 'B', ‘C' ve 'D'
aday yerlerine atanmaktadirlar. Problemin ¢oziimiinde '1' numarali tesis 'C' yerine,
'2' numaral tesis 'A' yerine, '3' numaral tesis ‘D' yerine ve '4' numarali tesis 'B'

yerine atanmis olsun. Bu durumda elde edilen ¢6ziime karsi gelen permiitasyon
2,4,1,3 olur.

1 A
2 B
3 C
4 D

Sekil 2.1. Tesislerin yerlesimi



2.2.  Karmasikhk

Kombinatorik optimizasyon problemlerinin ¢6ziim uzay1r problemin
boyutundaki dogrusal artisa karsin hizla biiyiimektedir. Ornegin n boyutlu bir
KAP i¢in n! kadar olasi ¢oziim bulunmaktadir. Bu durumu vurgulamak igin,
tarihte bir hikaye yer almaktadir. Satranci bulan kisi krala oyunu sundugunda
kraldan karsilik olarak bugday istemektedir. Elinde bulunan tek bir bugday
tanesini ilk kareye yerlestirmis ve kraldan satrang tahtasinda kalan 63 karenin her
biri i¢in iki kat bugday talep etmistir. Kralda bu talebi giiliimseyerek karsilayarak
hemen kabul etmigtir. Satranci bulan kisinin istedigi bugday adedi
21422 4...426 —1 kadardir. Bu toplam 1.84*10" rakamina karsilik
gelmektedir. Bir bugday tanesinin yaklasik olarak 0.03 gram oldugu
diisiiniildiigiinde bu bugday tanelerinin 5.53*10™ tona karsilik gelmektedir.
Diinyada yillik bugday tretimi yaklasik olarak 680 milyon tondur. Buradan
istenilen miktarin diinyada 800 yili askin bir iiretime karsilik geldigi
anlasilmaktadir. Bu ornekteki artis, 2% + 2571 + ...+ 21 — 1 seklindedir. Oysa
KAP’1n ¢6zlim uzayi i¢in gegerli olan n! seklindeki bir artig, drnektekine gore ¢ok
daha hizlidir.

KAP’mm ¢oziimii, problemin yapisindan kaynakli amag¢ fonksiyonunun
dogrusal olmayis1 sebebiyle olduk¢a zordur. Literatiirde yapilan teorik
caligmalarda bu durumu kanitlamaktadir [12]. Sahni ve Gonzalez [3], 1976 yilinda
yaptiklar1 ¢alismada KAP’in ¢oziimii ve ¢oziime yaklasmanin karmasikligiyla
ilgili ortaya sonuglar koymuslardir. Bu sonuglara gére KAP NP-Zor tiiriinde bir
kombinatorik optimizasyon problemidir. Bununla beraber, problemin ¢dziimiine
ulagsmak ve hatta ¢éziime € yaklagmanin dahi polinom siirede miimkiin olmadig1

belirtilmistir.

2.3. Coziim Yontemleri

KAP’1 ¢ozmek i¢in yontem gelistirme arayislarinda ilk durak
dogrusallagtirma yontemleri olmustur. Dogrusallagtirma yontemleri ile problem

0-1 dogrusal programlamaya uygun hale getirilmistir. Boylelikle problem karma



tam sayili programlama yontemleriyle ¢oziilebilecek hale gelmistir [12]. Ancak
dogrusallagtirma yontemleri ¢ok sayida degiskeni ve kisit1 modele ekledigi igin
iizerinde c¢alisilmasmi zor kilmistir. Ilk olarak Lawler’n [13], sonrasinda
Kaufman ve Broeckx’in [14], Frieze ve Yadegar’in [15], Adams ve Johnson’in
[16] dogrusallastirmasi literatiirde en ¢ok bilinen dogrusallagtirma yontemlerdir.

Dogrusallastirmanin yani sira, arastirmacilar KAP’in ¢oziimii i¢in ¢ok
yiizli bir tanim ortaya koymuslardir. KAP politopu iizerinde son zamanlarda
yapilan c¢alismalarda, problem grafik problemi doniisimi [17] ve afin
dontisiimleriyle [18] probleme ¢6ziim aranmuistir.

Kesin ¢oziim yontemlerinin yani sira, probleme 06zgii gelistirilen kesin
¢cOziimii garanti etmeyen sezgisel algoritmalar ve metasezgisel algoritmalar
bulunmaktadir. Coziim yontemlerine ayrintilariyla Cela’nin [19] 1998 yilinda
yaptig1 calismada yer almaktadir. KAP i¢in gelistirilen kesin ve sezgisel

yontemlerden bazilari izleyen boliimlerde agiklanmaktadir.

2.3.1. Kesin ¢oziim yontemleri

Bir kombinatorik optimizasyon problemi i¢in gelistirilen kesin yontemler,
problem i¢in biitiinsel en 1yi ¢oziimili bulmay1 garanti ederler. KAP’1n ¢6zlimii i¢in
gelistirilen kesin algoritmalardan bazilari, dal sinir algoritmasi, kesme diizlemi ve

subgradient yontemidir.

Dal sinir algoritmasi

Dal smir algoritmasi, kombinatorik optimizasyon problemlerinin bir
cogunun ¢Ozliimil icin tlizerinde calisilan bir yontemdir. Literatiirde KAP’in
¢Oziimii i¢in ¢esitli dal sinir algoritmalart bulunmaktadir. Bunlardan en etkili olan1
Gilmore-Lawler’in gelistirdigi dal smir algoritmasidir. Bunun sebebi ise
kullanilan simir yonteminden dolay1 ¢oziim siirelerinin daha kisa olmasidir [12].
Hahn ve Grant [20] ve Pardalos ve ark. [21], KAP igin gelistirdikleri dal sinir

algoritmalar1 da literatiirde yer alan diger calismalardandir. Ozellikle Pardalos ve



ark. [21] calismalarinda KAP igin en ¢ok kullanilan test problemlerinden

bazilarinin optimal ¢6ziimlerini bulmuslardir.

Kesme diizlemi yontemi

Kesme diizlemi yontemi, temel olarak problemi karma tam sayilt dogrusal
programlama yontemiyle ¢6zmeye ¢alismaktadir. Bazaraa ve Kirca [22] ve Balas
ve Mazzola [23] ¢alismalarinda, baslangigta bir sezgisel ile ilk atamalar1 yaptiktan
sonra, problemi alt bir problem halinde tam sayili matematiksel programlama ile
¢ozmeye calismislardir. Eger ¢6ziim sonunda tiim kisitlar saglandiysa, programi
sonlandirarak aksi takdirde modele yeni kisitlar ve degiskenler ekleyerek ¢oziime

ulagsmaya calismislardir.

Subgradient yontemi

Subgradient yontemi, digbiikey enkiiciikleme problemlerini ¢6zmek iizere
gelistirilmis iterasyon tabanli bir yontemdir. Yontem, 6zellikle tlirevlenemeyen
ama¢ fonksiyonuna sahip ve kisitsiz optimizasyon problemleri iizerinde etkin
calismaktadir. Ustiin [24] tarafindan, KAP’1in ¢6ziimii icin yapilan ¢alismada
yonteme farkli Ozellikler katilarak Lagrange fonksiyonu yardimiyla KAP ikil
probleme doniistliriilmiistiir. Boylelikle problemde bulunan kisitlar genisletilmis
Lagrange fonksiyonunun yardimiyla ama¢ fonksiyonuna dahil edilerek, KAP
kisitsiz bir optimizasyon problemine doniistiiriilmiistiir. Ayrica, problemde
bulunan 0-1 tam sayili degiskenler siirekli hale getirilmistir. Yontemin avantajlari
arasinda, digbiikeylik veya tlirevlenebilirlik aramamast ve Lagrange
fonksiyonunun herhangi bir ceza parametresi icermemesi yer almaktadir. Her
iterasyonda kisitsiz digbiikey ve dogrusal olmayan bir problemle karsilagilmasi ise
yontemin uygulamasindaki zorluk olarak vurgulanmistir. Gasimov ve Ustiin [25]
tarafindan 2007 yilinda sunulan ¢aligmada yontem modifiye edilerek biiyilik

boyutlu problemler {izerinde uygulanmistir.



2.3.2. Sezgisel yontemler

Her ne kadar kesin yontemlerle ilgili ¢alismalar ve 6nemli gelismeler olsa
da KAP’m ve diger bir cok kombinatorik optimizasyon probleminin dogasindan
kaynakli zorlugu arastirmacilar1 sezgisel yontemler iizerinde ¢alismaya
yoneltmistir. Problemin boyutunun artmas: ile birlikte problemin kesin
yontemlerle ¢oziimii gii¢lii bilgisayar sistemlerine ihtiyag duymakta ve ¢oziim de
makul bir siirede gergeklesememektedir. Bu sebeple, arastirmacilar makul
stirelerde kaliteli sonuglar veren sezgisel yontemler ile calismiglardir. KAP igin
Onerilen bazi sezgisel yontemler soyledir: kurma yontemi, siirli sayimlama
yontemi ve iyilestirme yontemidir.

Gilmore [26] tarafindan gelistirilen kurma yontemi, i tesisini j yerine
atayarak bos bir permiitasyonu sirayla doldurarak islemektedir. Devaminda tiim
alternatif ~ permiitasyonlar1 denemektedir. Kurma yontemine dayali ilk
sezgisellerden biri Buffa ve ark. [27] tarafindan gelistirilen CRAFT
algoritmasidir. Diger bir sezgisel olan sinirli sayimlama yontemi, baslangicta
verilen bilgiler esliginde dal-sinir yontemine benzer sekilde calismakta ve bu
bilgilerin kalitesine gore algoritmanin ¢aligmasinin hemen ardindan i1yi sonuglar
verebilmektedir. lyilestirme yontemi ise yerel arama algoritmalari sinifinda
gosterilebilir [28]. Bu algoritma, temel olarak komsu ¢oziimlere bakarak ikili ve

miimkiin degisikliklerle daha iyi ¢oziimlere gitmektedir.

2.3.3. Metasezgisel yontemler

Metasezgisel yontemler, optimizasyon problemleri i¢in gelistirilmis kesin
¢Ozimii garanti etmeyen fakat kisa siirede en iyi ¢ézliime yakinsayan tekniklerdir.
Bu yontemler, sezgisel yontemlerin ¢ogunda oldugu gibi tek bir tip optimizasyon
problemi i¢in gelistirilmemistir. Kesin ¢oziim veren algoritmalarin makul bir
stirede ¢oziim vermedigi durumlarda siklikla kullanilirlar. Metasezgiseller farkli
alanlarda bir¢ok optimizasyon problemine uygulanabilmektedir:

e  Miihendislik tasarimlari, elektronikte topolojik ve yapisal optimizasyon,

telekomiinikasyon, aerodinamik, akiskanlar dinamigi,



e Biyoenfotmatikte yapay zeka ve veri madenciligi uygulamalari,
hesaplamali biyoloji ve finans,

e Sistem modelleme, fizik, kimya ve biyolojide benzetim, sinyal ve resim
isleme,

e Rotalama problemleri, ¢izelgeleme ve iiretim problemleri, lojistik ve

tasima problemleri, tedarik zinciri yonetimi vb. [29].

Bu algoritmalar her ne kadar biitiinsel en iyiyi bulmay1 garanti etmese de
bir¢cok alanda biiyiik boyutlu ve karmasik problemlere yapilan uygulamalarda,
giivenilirlik ve gecerliligini gostermektedir.

KAP i¢in kesin yontemlerle problemin boyutu 15’e kadar en iyi ¢oziim
bulunabilmektedir [29]. Problemin boyutunun biiyliimesiyle birlikte kesin ¢6ziim
yontemlerinin kullanimini gii¢lesmektedir. Her ne kadar gelisen teknoloji daha
giiclli bilgisayar olanaklar1 sunsa da problemlerin birgogunun ¢6ziimii polinom
stirede gerceklesememektedir. Bu sebeple literatiirde KAP ile ilgili bircok
metasezgisel algoritma gelistirilmistir.

Tavlama  benzetimi, kombinatorik  optimizasyon  problemlerinin
¢Oziimiinde kullanilan, demirin tavlanmasindaki fiziksel durum ve istatistiksel bir
mekanizmanin bir araya getirilmesiyle olusan, iterasyon temelli metasezgisel bir
algoritmadir. 1983 yilinda Kirkpatrick ve ark. [30] tarafindan sunulan algoritma,
KAP literatiiriinde Burkard ve Rendl [31], Wilhelm ve Ward [32], Abreu ve ark.
[33] ve daha bir¢ok ¢calismada ele alinmustir.

Karinca kolonileri optimizasyonu, karincalarin yiyecege giden yollarim
olusturmalarindan esinlenerek ortaya atilmistir. Popiilasyon temelli olan bu
algoritma, Stiitzle ve Dorigo [34] ve Dorigo ve ark. [35] gibi ¢alismalarda KAP
i¢in ele alinmustir.

Glover [36], 1989 yilinda tamsayili programlama uygun problemleri
cozmek tlizere yasakli arama algoritmasimi gelistirmistir. Bir tiir yerel arama
algoritmas1 olan yasakli arama, temel olarak komsu ¢oziimlere bakarak bir yasak
listesi olusturmakta ve yerel en iyi noktalardan kagma mekanizmasi ile biitlinsel
en 1yl ¢Oziime ulagmak i¢in tasarlanmistir. KAP literatiiriinde biiylk ilgi

uyandiran bu metasezgisel algoritma, Skorin [37], Taillard [38], Misevicius ve



Ostereika’nin [39] ¢alismalarinda kendine yer bulmus ve iyi performans
gosterdigi bu calismalarda vurgulanmistir.

Darwin’in evrim teorisinden yola ¢ikarak J.H. Holland [40] GA’y1
gelistirmistir. Popiilasyon temelli evrimsel bir algoritma olan GA se¢im,
caprazlama, mutasyon gibi operatorlerden olugmaktadir. 1980’li yillardan sonra
optimizasyonla ilgili neredeyse her alanda kullanilan GA, KAP literatiiriinde de
kendine genis yer bulmustur. Kochhar ve ark. [41] ve Drezner’in [42] yaptig1
calismalar bunlardan bazilaridir.

Bunlara ek olarak, ilk olarak Li ve ark.’nin [43] iizerinde ¢alistigt GRASP
algoritmasi bir¢ok problemin ¢oziimiinde kullanilmistir. Literatiirde KAP igin
gelistirilen metasezgisel algoritmalar, paralel genetik algoritmalar, yapay sinir

aglar1, parcacik siirli optimizasyonu gibi daha birgok 6rnek gosterilebilmektedir.

2.4.  Genetik Algoritmalar ve Karesel Atama Problemi

Bu caligmada sunulan evrimsel yaklasimda genetik algoritma operatorleri
benzeri operatorler kullanilmistir. Bu sebeple, ¢alismanin bu alt boliimiinde, KAP
icin gelistirilen benzeri algoritmalar ile ilgili son yillarda yapilan ¢alismalar
incelenmektedir.

2000 yilinda Ahuja ve ark. [44] calismalarinda aggézli bir GA
sunmuglardir. Bu yaklagimda, baslangi¢c popiilasyonu GRASP ile belirlenmekte
sonrasinda GA operatorleri rol almaktadir. Caprazlama operatoriine gondermek
tizere bireyler secilmektedir. Farkli caprazlama teknikleriyle yeni bireyler
olusturulmakta ve kiiclik olasiliklarla mutasyona ugratilmaktadir. Calismada
klasik operatorlerin haricinde her tekrarda popiilasyona yeni bireyler katilmasi ve
bununla birlikte popiilasyon i¢i ¢esitliligin artirilmas1 i¢cin gd¢ operatorii
kullanilmistir. Bu asamadan sonra ise 2-opt yerel arama algoritmasindan
faydalanilmistir.

Yuan ve ark. [45] 2002 yilinda melez bir genetik algoritma sunmusglardir.
Calismada GA  operatorlerinden mutasyon operatoriinde yerel arama
uygulanmistir. Bu ¢alismayr farkli kilan durum, amag¢ fonksiyonu degeri

hesaplanirken normallestirme yapilmis olmasidir.
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El-Baz [46], 2004 yilindaki ¢alismasinda problemi tesis yerlesimi seklinde
ele almistir. Klasik GA operatorlerinden olusan bir yontem gelistirilmis ve
literatiirde gecen gercek hayat problemleri iizerinde uygulanmustir.

Drezner [47], 2005 yilinda gelistirdigi yontemi, birlestirilmis GA olarak
isimlendirmistir. Calismada gelistirilen yontemin, hem hizli hem de etkin ¢alisiyor
olmasi vurgulanmistir. Algoritmada farkli bir ¢aprazlama yontemi kullanilmistir.
Bu yontem, popiilasyondan secilen iki bireyin bir araya gelmesiyle, yeni bir birey
elde etme seklinde olusturulmustur. Elde edilen bireyin amag¢ fonksiyonu degeri
caprazlanan bireylerden daha iyiyse yeni birey sonraki nesle aktartilmistir. Aksi
taktirde, daha kotii amag fonksiyonu degeri olan birey popiilasyonda bulunmuyor
ise yeni nesle aktarilmigtir.

Wu ve Ji [48], 2007 yilinda yaptiklar1 ¢alismada popiilasyon i¢i ¢esitliligi
yiiksek seviyede tutan bir GA sunmuslardir. Boylelikle, algoritmalarin birgogunun
genel sikintis1 olan erken yakinsama sorununda oénemli gelismeler kaydedildigi
belirtilmistir. Algoritmanin test problemleri {izerinde denenmesinin yani sira,
literatiirde yapilan benzer calismalar ile karsilagtirmalar yapilarak yontemin
etkinligi ortaya konulmustur.

Drezner [49], 2008 yilinda yaptigi ¢alismada birbirine benzer bir¢cok melez
GA ile hesapsal sonuglar elde etmistir. Calismada, yerel arama algoritmasi olarak
yeni basit bir yasakli arama yontemi sunmustur. Uzerinde calisilan tiim melez
yontemler test problemleri ile birbirleriyle karsilastirilmis ve farklari ortaya
konmustur.

Ramkumar ve ark. [50], 2009 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada literatiire
yeni ve hizli galisan melez bir yaklasim sunmuslardir. Bu galismada sunulan
yontem, GA benzeri operatorlerden olugmaktadir. Popiilasyonda bulunan birey
sayist ikidir ve bu baglangi¢ bireyleri problem biiyiikliigiinde bir permiitasyon
olusturacak sekilde rassal olarak olusturulmaktadir. Sonrasinda bu iki birey
caprazlanmakta ve mutasyon operatoriine gonderilmektedir. Mutasyondan sonra
bireylere 2-opt yerel arama algoritmasi uygulanmakta ve siire¢ bu sekilde tekrar
etmektedir. Algoritma MiB’lere uygun sekilde kodlanmis ve literatiirde yer alan
test problemlerinin biiyiik ¢ogunluguna uygulanmis ¢oziim stireleri ve kaliteleri

rapor edilmistir.
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2009 yilinda yapilan bir bagka calismada James ve ark. [51] paralel yasakli
arama algoritmas1 sunmuslardir. Ozellikle MiB’nin kendi icinde bilgi paylasimi
sayesinde ¢oziim siirelerinde kisalmalar elde edildigi vurgulanmistir. Paralel
hesaplamanin faydalarindan ve kombinatorik optimizasyon problemlerinde paralel
hesaplama iizerine ¢aligmalarin olumlu getirisinden bahsedilmistir.

Misevicius [52], 2012 yilinda yaymlanan ¢alismasinda, GA’dan farkli
olarak iterasyon tabanli yasakli arama algoritmasi sunmustur. Calismada orta ve
bliyiik 6lgekli literatiir problemleri ele alinmistir. Bu ¢alismanin en 6nemli noktasi
literatiirde bilinen zor problemlerden olan tai50a, tai80a ve tail00a i¢in bilinen
en iyi sonuglarin gelistirilmis olmasidir. Ancak yeni elde edilen ¢o6ziimler

raporlanmamustir.
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3. GRAFIK ISLEM BiRIMLERI

Grafik islem birimleri (Graphics Processing Units GPUS), ekran kartlar
iizerindeki islemcilerdir. Bu islemciler, MIB’e gére daha az giicte fakat daha fazla
sayidadir. Son yillarda piyasaya siiriilen ekran kartlarinin iizerinde oldukga
gelismis ozellikleriyle bulunan GIB, genel olarak bilgisayar ortaminda
gorsellestirme araci olarak kullanilmaktadir. Ote yandan GIB yalnizca
gorsellestirme islemlerinde degil, hesaplamali bilimlerde de yiikselen bir egilimle
ilgi gdrmektedir.

Optimizasyon problemlerinin ¢Ozliim stirelerinin kisalmast
motivasyonuyla, metasezgisel algoritmalarin GIB iizerinde gelistirilmesi
yayginlagmaktadir. Bununla birlikte, s6z konusu teknolojinin yeni olusu,
geleneksel programlama bilgi ve becerilerinin dogrudan kullanilmasinin 6niinde
bir engeldir. Bu teknolojiyi kullanarak uygulama gelistirmek icin GIB
mimarisinin ¢ok 1iyi sekilde anlasilmasi gereklidir. Bu sebeplerden dolayi,
literatiirde kombinatorik optimizasyon problemlerinin GIB’de metasezgiseller ile
¢Oziimiine yonelik sinirli sayida ¢alisma bulunmaktadir.

Calismanin bu boliimiinde GiB’in kisaca tarihgesi, mimarisi ve gelistirme
ortam1 anlatilmistir. Ayrica, 6zellikle kombinatorik optimizasyon problemlerinin
¢oziilmesi bakis agisindan GIB iizerinde yapilan calismalar ile ilgili literatiir

taramasi sunulmustur.

3.1.  Tarihgesi

1960’11 yillarda Boeing firmasinin, kokpit tasariminin gérsellestirmesi i¢in
gelistirmis oldugu ekran kartlari, bugiin gelismis bilgisayar oyunlarindan, ii¢
boyutlu modellemeye kadar bir ¢ok alanda 6nemli rol oynamaktadir. Bildigimiz
sekliyle ilk ekran kart1 (Sekil 3.1), IBM tarafindan 1981 yilinda renksiz grafikleri
destekler halde piyasaya siirlilmiistiir. Fakat ekran kartlar1 iizerinde calisan ilk
islemci, yine IBM tarafindan 1984 yilinda gelistirilmistir [1]. Dolayisiyla bu
gelistirme, giiniimiiz GIB’i i¢in biiyiik bir adim olmustur. Ozellikle bilgisayar
oyunlarinin yiiksek talep gormesi, nVIDIA, ATI, Matrox gibi markalarin ekran
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kartlariin gelistirilmesi tizerine odaklanmalarini saglamistir. Baslangigta tek bir

GIB’e sahip olan ekran kartlari iizerinde bugiin yiizlercesi bulunabilmektedir.

Sekil 3.1. IBM tarafindan ¢ikarilan ilk ekran karti

GIB iizerinde hesapsal islemlerin yapilmasi, her ne kadar 2003 yilna
dayansa da 2006 yihinda nVIDIA firmasinin CUDA™ gelistirme ortamim
tanitmas1 bu alanda milat olarak kabul edilebilir. O giinden beri binlerce uygulama
ve makale literatire katilmis, ti¢ yliz milyonu agkin bilgisayar ise CUDA
kullanilabilir hale gelmistir [53]. Giiniimiizde sadece bilgisayarlarda degil,
televizyonlarda, akilli cep telefonlarinda ve tabletlerde de GIB teknolojisin yaygin
sekilde kullanildig1 goriilmektedir.

3.2. Mimarisi

Bu alt boliimde, tez ¢alismasinda kullanilan nVIDIA GTX580 yonga
kiimesinin mimarisi iizerinde durulmustur.

nVIDIA bugiine kadar yonga kiimeleri i¢in ii¢ farklt mimari sunmustur.
Ilki 2006 yilinda sunulan G80, ikincisi yakin zamanlarda bircok ekran kartinin
mimarisini olusturan GT200 ve sonuncusu 2011 yilinda sunulan yeni nesil Fermi
teknolojisidir. U¢ mimari de GIB iizerinde programlama yapmaya olanak
saglamaktadir. CUDA, C, C++ ve Fortran gibi programlama dillerinde yazilan
kodlarin GIB iizerinde paralel olarak islenmesini saglayan yazilimdir. Mimarinin
daha i1yi anlasilabilmesi i¢in bilinmesi gereken bazi terimler soyledir:

CUDA Cekirdegi (CUDA Core): Yonga kiimesi lizerinde yer alan
islemciler.

Akis Islemcisi (Streaming Multiprocessor): CUDA ¢ekirdeklerinin

kiimelendigi islemci.
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Cihaz Bellegi (Device Ram): Yonga kiimesinin bagli oldugu bellek.

Paylasilan Bellek (Shared Memory): Yonga lizerindeki bilgi paylasimini
saglayan bellek.

Kernel: Yazilan programin GIB iizerinde islenmesini saglayan kod blogu.

Thread: GIB’de islenen en kiigiik is parcacigi.

Blok: Threadlerden olusan is parcacigi toplulugu.

Grid: Bloklardan olusan is parcacigi toplulugu.

G80 mimarisinde 681 milyon transistor ve 128 CUDA ¢ekirdegi
bulunurken, Fermi mimarisinde yonga tizerinde 3 milyar transistér ve 512 CUDA

¢ekirdegi bulunmaktadir. Tablo 3.1’de mimarilerin karsilastirmasi goriilmektedir.

Tablo 3.1.GiB mimari karsilastirmasi

Mimari G80 GT200 Fermi
Transistor 681 Milyon 1.4 Milyar 3.0 Milyar
CUDA CeKkirdegi 128 240 512

Yukarida da bahsedildigi gibi Fermi teknolojisinde 512 CUDA Cekirdegi
bulunmaktadir. Bu ¢ekirdekler her birinde 32’ser tane olmak iizere
16 adet akis islemcisi icerisinde kiimelenmistir. Fermi, 6 GB’a kadar
kullanimlarda bellek destegi vermektedir. 64K paylasilan hafizayla, bloklar arasi
bilgi paylasimina olanak saglamaktadir [54].

Sekil 3.2°de akis islemcilerinden birinin yapis1 ve bir CUDA ¢ekirdeginin
detaylar1 bulunmaktadir. 32 adet c¢ekirdek barindan akis islemcisinin, 6zel
matematiksel iglemleri yapmak iizere kullanilan dort adet SFU (Special Function
Unit) birimi bulunmaktadir. Her bir ¢ekirdekte ise tam sayili islemler i¢in INT
(Integer Unit), ondalikli islemler icin FP (Floating Point Unit) birimleri

bulunmaktadir.
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CUDA Core

Dispatch Port

Sekil 3.2. Akis islemcisi ve cuda ¢ekirdegi [54]

CUDA, siklikla kullanilan bir¢ok programlama dili ile Microsoft Visual
Studio ortaminda ya da diger derleyici ortamlarinda program yazilmasini miimkiin
kilmaktadir. Yazilan kodlarin bir kismi hala MiB iizerinde islenirken, bir kism1 da
kernel sayesinde GIB iizerinde islenmektedir. Bir kernel ¢alistirilmadan &nce, grid
yapisina dair parametrelere ihtiyag duymaktadir. Grid yapisi, is pargaciklarinin
GIB iizerinde es zamanl yiiriitiilmesi acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Fermi
mimarisinde her akis islemcisinde en fazla sekiz blok es zamanli olarak
calisabilmektedir. Es zamanli islenebilecek en fazla thread sayisi ise 1536°dir.
Buradan bir akis islemcisinde CUDA ¢ekirdegi basina 48 thread’i es zamanl
islenebildigi ortaya ¢ikmaktadir. Her blokta bulunabilecek thread sayisi ise 1024
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ile stmirlandirlmustir. Ornegin bir akis islemcisinde 384’er thread iceren 4 blok ya
da 192’ser thread iceren 8 blok islenebilir. Ancak 96’sar thread igeren 16 bloklu
bir yapi, akis islemcisindeki en fazla blok sayisi asildigl i¢in islenemez. Ayni
zamanda 1536 thread bulunduran tek bloklu bir yapida blok basina en fazla thread
sayist asildigi i¢in islenemez.

Bir grid yapist tanimlandiginda threadler Warp cizelgeleyeci (Warp
Scheduler) tarafindan 32’serli gruplar olarak akis islemcisine gonderilmektedir.
Sekil 3.2 incelendiginde Fermi mimarisinde her akis islemcisinde ikiser adet
Warp cizelgeleyici oldugu goriilmektedir. GIB iizerinde programlama yaparken
Warp cizelgeliyecelerin ¢aligma mantigin1 géz oniinde bulundurmak, yazilan
programin etkinligi i¢in biiylik 6nem tasimaktadir. Sekil 3.4’te 6rnek olarak 3
blok ve her blokta 32 thread iceren bir grid yapisinda warplarin nasil ¢alistigini
gosterilmektedir. Cizelgeleyici threadleri CUDA ¢ekirdeklerine dagitmaktadir.
Cekirdek 48 threade kadar, her thread icin ayrilmis registerlar1 kullanarak

islemleri yapmaktadir.

Blok1 Warplar e Blok2 Warplart . Blok3 Warplar
1 e 1

10 t1 42 ... 181 10 1112 ... 181 10 1 12 ... 131
S e e \\\\\\\\\\5

S5 2D

[ (o« 4

r 4

Sekil 3.3. Warp cizelgeleyici

Sekil 3.4’te bir kernel i¢in 6rnek bir grid yapist bulunmaktadir. Burada

gridde x, y ve z eksenlerinde toplam 8 blok bulunmaktadir. Her blokta toplam 16

thread bulunmaktadir. Her akis islemcisinde en fazla 8 blokta toplam 1536 thread

islenebilmekte oldugunu goz oniinde bulundurarak, 6rnekte 8 blok ve 128 thread

bulundugundan yalnizca bir akis islemcisinin kullanildigr anlasilmaktadir.

Buradan oOrnek grid yapisimin bir akis islemcisinin %8.3’linti, 512 CUDA

cekirdegine sahip bir grafik kartinin ise %0.5’ini kullanmaktadir. Bu grid yapisi
programda su sekilde tanimlanmaktadir.

dim3 dimGrid(2,2,2)
dim3 dimBlock(4,2,2)
Kernell<<<dimGridT,dimBlock>>>(dev_pointers)
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Sekil 3.4. Grid yapis1 6rnegi

Grid yapisi, en fazla (65535,65535,65535) blok ve en fazla her blok igin
(1024,1024,64) thread igerecek sekilde tanimlanabilmektedir. GiB islem birimleri
iizerinde programlama yaparken en ¢ok dikkat edilmesi gereken durumlardan biri
de hafiza kontroliidiir. Paylasilan bellekte tanimli degiskenlerin 6mrii kernelin
islenmesine kadar siirmektedir ve bu hafiza kismi olduk¢a hizlidir. Ayrica, bu
bellek iizerinde tanimlanan degiskenlere tiim bloklar tarafindan ulasilabilmektedir.
Tim program boyunca bir defa tanimlanacak degiskenlerin sabit bellekte
(constant memory) ya da ekran kartinin kendi belleginde tanimlanmasi, o
degiskenin program calistig1 siirece Omriinii korumasini saglamaktadir.

GIB’in mimarisinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in su sekilde bir analojiye
deginilebilir. Ornegin, bir okulda 16 smif, her sinifta 32 8grenci ve her 6grencinin
48 adet birbirine benzer basit problemi es zamanda ¢6zebilme yetenegi bulunsun.
Bir 6grenciyi bir CUDA ¢ekirdegine benzetecek olursak, sinif bir akis islemcisini

okul ise mimarinin timiini temsil etmektedir.
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3.3. Cahsma Ortamm

nVIDIA yongali ekran kartlar1 {izerinde calisma yapabilmek iizere
gelistirilen CUDA’nin 2012 Nisan ay1 igerisinde 4.2 versiyonu ¢ikmistir. GIB
tizerinde ¢alismalarda yasanan zorluklar1 her gegen giin azaltan bu sistem C, C++
ve Fortran gibi programlama dilleriyle birlikte kullanilabilmekte ve Visual Studio
ortaminda programlar gelistirilebilmektedir. GIB i¢in yazilan program kismi
CUDA C olarak bilinen C benzeri bir programlama dilidir.

GIB iizerinde calisacak bir kerneli tasarlarken cok &nemli iki nokta
bulunmaktadir. Bunlardan biri dongiiler, ikincisi ise kosul durumlaridir. Kernel
icerisinde dongiileri ve kosul durumlar1 kullanmak, GIB iizerinde yapilan islemin
stirelerinde ciddi artiglara sebep olabilmektedir. Kernel icerisinde dongiilerden
kaginmak i¢in genelde izlenen yol, thread ve bloklarin indekslerini ve boyut

bilgilerini kullanmaktan gegmektedir.

3.4. Ornek Hesaplamah Uygulamalar

GIB iizerinde etkin bir program gelistirmenin bazi 6nemli noktalar:
sOyledir:

o Paralel yapiya uygun bir algoritma gelistirme,

J Biiyiik boyutlu dizilerle ¢alisma,

. Tiim GIB’i kullanabilme [55].

GIB iizerinde etkin bir caliyma, es zamanli islemeye uygun yapida
tasarlanmig bir algoritmanin yani sira, parcalara boliinmeye elverisli ve biiyiik
boyutlu veri yapilarindan ge¢mektedir. GiB’nin giiciinden tam anlamiyla
faydalanmak i¢cin CUDA ¢ekirdeklerinin tiimiinii mesgul etmek ve buna uygun
program gelistirmek gerekmektedir. izleyen boliimdeki 6rnekler bu durumu

vurgulamaktadir.
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3.4.1. GIB iizerinde paralel toplama

nVIDIA arastirmacilari, 2010 yilinda olusturduklar1 raporda [55] ¢ok
biiyiik boyuttaki bir dizideki tam sayilarin toplanmasmin GiB iizerinde
yapilabilecek gelistirmeler iizerinde durmuslar ve c¢arpict sonuglar ortaya
koymuslardir. Diziyi bir aga¢ benzeri toplayarak ise baslayan arastirmacilar, alti
farkli gelistirme ile GIB {izerinde yapilan bir calismanin ne derece etkin

olabilecegini vurgulamiglardir.

3 5 -2 4 -1 6 8 5 3 9 -3

o
I
=
w

<

Pl / Ver Vo Vo VYoer Ve Ve

[ERN
o

3 3 2 |3 -1 |14 |8 8 3 6 -3 (10 |4 4 3

Ve \/

3 3 2 (17 |-1 |14 |8 14 |3 6 -3 (14 |4 4 3

3 3 2 |17 | -1 |14 |8 28 13 6 3 |14 |4 4 3

o

NN
~

3 3 2 |17 |-1 |14 |8 28 |3 6 -3 |14 |4 4 3

Sekil 3.5. Paralel toplama versiyon 1

Sekil 3.5’te calismanin ilk adimini G6zetleyen 16 boyutlu bir dizideki
elemanlarin toplama islemi gosterilmektedir. Bu islem toplamda bes adimdan
olusmaktadir. Ilk adimda sekiz paralel islem, sonra dort, sonra iki ve son adimda
toplama igleminin sonucu dizinin ilk elemani olarak goriilmektedir. Benzer
sekilde c¢alismanin ilk adiminda 2% elemandan olusan tam sayili bir dizinin
toplamin1 GIB {izerinde 8.054 ms’lik bir siirede elde etmislerdir. Toplanacak
dizideki elemanlarin timiine karsilik gelen bir threadldx.x bulunmaktadir.
Toplama islemi, adimlarin sayis1 kadar tekrar eden bir dongii ile yapilmaktadir.
Ikinin katlar1 seklinde artan bu dongiide eger, threadldx.x degerinin iki i¢in modu
sifira esitse toplama islemi gerceklesmektedir.

Ikinci asamada, ilk asamada onerilen mod alma isleminin warplarin etkin
bir sekilde olusturulmasina engel oldugundan, hesaplama siiresini artirdig1
vurgulanmis ve yalnizca mod alma islemi yerine bir bagska yontem getirilmistir.
Yine ikinin katlart seklinde artan donglide dizideki elemanlarin indeksleri

kullanilarak her adimda ortadan ikiye bolerek ayni indeksli degerlerin toplanarak
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islem yapilmaktadir. Boylelikle hesaplama siiresi 3.456 ms’ye diismiistiir. Sekil
3.6’teki gibi gergeklestirilen islemin paylasilan bellek kullanilarak yapilan

versiyonunda ise hesaplama siiresi 1.722 ms’dir.

5 3 9 -3 6 4 1 3
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Sekil 3.6. Paralel toplama versiyon 2

Tablo 3.2. Paralel toplama hesaplama siireleri ve hizlanma faktorleri

Versiyon Siire(ms) Adim hizlanma | Kiimiilatif hizlanma
1 8.054
2 3.456 2.33X 2.33%
3 1.722 2.01x 4.68x
4 0.965 1.78x 8.34x
5 0.536 1.80x 15.01x
6 0.381 1.41x 21.16x
7 0.268 1.42x 30.04x

Bu ii¢ asama sonunda, ilk asamaya gore 4.68 kat hesaplama siiresinde
hizlanma elde edilmistir. Toplamda alti gelistirme ile yedi adimdan olusan bu
caligmada elde edilen hesaplama siireleri ve hizlandirma katsayilar1 Tablo 3.2°de

bulunmaktadir.
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3.4.2. GIB iizerinde matris carpma

Iki kare matrisin ¢arpimi konusu, hesaplamali bilimlerde GiB kullanim1
i¢in ¢ogunlukla tizerinde durulan uygulamalardan biridir. Kirk ve Hwu [56], 2010
yilinda yaymladiklar1 kitapta GIB iizerinde matris g¢arpimmi ayrmtilariyla
belirtmislerdir. Bu c¢alismaya benzer sekilde ayni boyutlarda iki kare matrisin,
carpilip {iciincii bir matrise yazdirilmasi bu tez ¢alismasmin GIB’de islenmesi igin
oncelikle ele alinmistir. Ap+, Ve By=n matrisi gibi iki kare matrise MIB iizerinde
rasgele sayilar atanmakta ve GIB’e kopyalanmaktadir. Carpim islemi GIB
tizerinde gergeklestirilip Cn+, gibi bir matrise ¢arpim islendikten sonra C matrisi

MIB’ye yazdirilmak iizere kopyalanmaktadir.

Boo Bo1 Bon1
Bio Bi: Bin1
Bn-l,o Bn-l,l cee Bn-l,n-l
| | | | v 7
Aop Aoy ... Aon1 Coo 5 Co1 .o Con1
Ao A1 e Aina Cio Ci1 ... Cin1
An—l,O An—l,l oo An»l,n»l Cn-l,O Cn-l,l oo Cn-l,n-l

Sekil 3.7. Paralel matris carpim
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GIB iizerinde ¢arpimu gergeklestirecek kernel icin grid yapisi (
blok ve her blokta (16,16,0) thread i¢erecek sekilde olusturulmustur. S6z konusu
blok ve thread indeksleri kullanilarak tiim satir ve siitun ¢arpim iglemleri paralel
olarak ele alimmaktadir. Sekil 3.7°da oldugu gibi C matrisinin her elemaninin
hesaplanmas1 es zamanli olarak yiiriitilmektedir.  Fakat her satir, siitun
carpimindan dogan toplama islemi sirali olarak ele alinmaktadir.

GIB’deki carpim islemi sonlandiktan sonra, MiB’de ayni islem
gerceklestirilerek ¢arpim siireleri tutulmustur. Matris carpma denemelerinden elde
edilen sonuglar Tablo 3.3’te goriilmektedir. 320*320 boyutlu matrislerin
carpimina kadar MIB siirelerinin kismen daha &nde olsa da 512*512 boyutlu
matrislerin ¢arpimindan baslamak iizere GiB’nin etkinligi goze ¢arpmaktadir.
Oyle ki 4096*4096 boyutlu iki matrisin ¢arpimindan olusan islem, MiB’de 1439
saniye, GIB’de ise yalmzca 5.1 saniye siirmektedir. Bu islemi, GIB, MiB’e gére

yaklasik olarak 280 kat daha hizl1 yapabilmektedir.

Tablo 3.3. GIB iizerinde matris ¢arpma o6lciim siireleri ve hizlanma faktérleri

Kare Matrislerin Boyutu MIB Siire (sn) | GIiB Siire (sn) | Hizlanma
(256*256)*(256*256) 0.066 0.297 -
(320%320)*(320*320) 0.124 0.356
(512*512)*(512*512) 0.704 0.327 2.15x
(640%640)*(640*640) 1.4 0.319 4.39%
(1024*1024)*(1024*1024) 6.9 0.305 22.62x
(1280*1280)*(1280*1280) 13.93 0.466 29.89x
(2048*2048)*(2048*2048) 147.75 0.906 163.08x
(4096*4096)*(4096*4096) 1439.3 5.1 282.22x

GIB’de yapilan paralel matris carpma islemi 512*512 boyutlu 6rnekler ile
ele alindiginda i¢in gird yapisinda X ve y eksenlerini igeren (32,32,0) toplam 1024
blok tasarlanmistir. Alt boliim 3.2’°de tartisildigr gibi bir akis islemcisinde en fazla
8 blok islenebilmektedir. Ote yandan, her blok icin thread organizasyonu
(16,16,0) seklindedir. Buradan her blok i¢in 256 thread tanimlandigi ortaya
cikmaktadir. Bir akis islemcisinde en fazla 1536 threadin ayni anda islenebilecegi
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kisitt dogrultusunda, bu grid yapisinda her akis islemcisinde 6 blok
calisabilmektedir. 16 akis islemcisini kullanarak 96 blokta bulunan 24576 thread
ile es zamanli olarak islem yapilmaktadir. Toplamda 1024 blok ve 262144 thread

oldugunu diisiinerek islemin on bir pargada yapildigini soyleyebiliriz.
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Sekil 3.8.GiB iizerinde matris ¢carpma siireleri

Sekil 3.8’de farkli boyutlardaki kare matrislerin MiB ve GiB’deki ¢arpim
siirelerinin karsilagtirmasi1 yer almaktadir. Matris boyutundaki artis ile birlikte
MIB’deki ¢arpim siiresinin hizla arttig1 gdzlenirken, GiB’de bu artis ¢ok diisiik

seviyededir.

3.5. Metasezgisel Algoritmalar ile GIB iizerinde Optimizasyon

Bir 6nceki boliimde GiB’nin potansiyel giiciinii gdsteren bazi drnekler
incelenmisti. Bu potansiyelden faydalanmanin, kombinatorik optimizasyon
problemleri i¢in de miimkiin oldugu literatiirde yapilan sinirl sayidaki ¢calismadan
anlagiimaktadir. Ozellikle GA ve tiirevleri, karinca kolonileri optimizasyonu gibi
popiilasyon temelli metasezgisel algoritmalar, yapilar1 geregi paralellestirmeye ve
dolayisiyla GIB iizerinde ¢alismaya uygundur.

Tsutsui ve Fujimoto [57] 2009 yilindaki ¢alismalarinda KAP igin GiB

tizerinde paralel bir GA sunmuslardir. Bilgisayarin ana belleginde olusturduklari
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bireylerin tiimiinii cihaz bellegine kopyaladiktan sonra, paylasilan bellegin
alabilecegi kadar bireyi paylasilan hafizaya tasimaktadirlar. Paylasilan bellege
kullanarak bireylere GA operatorlerini  uygulayip cihaz belle§ine geri
gondermektedirler. Bu islem tiim bireyler bitene kadar stirmektedir. Bundan sonra
ise, tim bireyler cihaz belleginden ana bellege kopyalanmaktadir. Burada
bireylerin parga parca cihaz belleginden paylasilan bellege tasinmasinin sebebi bu
bellegin erisim hizindan faydalanmaktir. Calismada alinan ol¢iimlerde GIB
iizerinde gelistirilen algoritmanin MiB’e gére 3 ile 12 kat aras1 daha hizli sonuglar
elde edilmistir. Aym1 yazarlar 2011 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada [58], KAP’in
¢oziimil i¢in karinca kolonileri optimizasyonu ve 2-opt yerel arama algoritmasinin
bira araya getirilmesinden olusan bir yontem sunmuslardir. Calismada 2-opt yerel
arama algoritmasinin, yontemin bir tekrarinda gegen siirenin biiyiik bir kismini
aldigr vurgulanmigs ve CUDA ile bu durumun iyilestirilebilecegi belirtilmistir.
Karincalarin baglangic ¢oziimlerinin olusturulmasi, feromonlarin gilincellenmesi
ve 2-opt yerel arama algoritmasin1 GiB iizerinde gergeklestirmislerdir. Elde edilen
sonuglara gore, GIB iizerindeki ¢oziim siireleri MiB’e gore ortalama 24.6 kat daha
hizli oldugu vurgulanmustir.

Bir diger ¢alismada ise Melab ve ark. [59], KAP igin gelistirilen bir lokal
arama algoritmasmin GIB iizerinde uygulamasini gergeklestirmislerdir. Bilinen en
iyl ¢ozlimlere %13 ile %27’lik uzakliklarla alinan Glgiimlerde 15.1 kata kadar
hizlanma elde etmislerdir. Luong ve ark. [60], evrimsel algoritmalarin GIB’de
paralellestirilmesi tizerine yaptiklar1 ¢alismada literatiirde yer almistir. KAP’1n ele
alindig1 bu ¢alisma da 14.6 kata kadar GIB’de hizlanma elde edilmistir. Fakat,
MIB i¢in ¢6ziim siireleri giinler, GIB i¢in ise saatler seklindedir.

Czapinski [61], literatiire son eklenen g¢alismalardan olan makalesinde
CUDA ortamimnda KAP i¢in coklu baslangicli yasakli arama algoritmasi
gelistirmistir. Algoritmanin CUDA uyarlamasi lizerine 6nemli bilgilere deginilmis
ve GIB iizerinde kodlama yaparken hafiza yonetiminin ne kadar énemli bir nokta
oldugu vurgulanmistir. Yasakli aramada en ¢ok zaman alan islemin komsu
¢oziimleri kontrol etmek oldugu belirtilmistir. Komsu ¢dziimlerin GIB’de her
thread icin ayr1 ayr1 ele alinmistir. Komsu ¢oziimlere bakilirken, amag

fonksiyonunu yeniden hesaplamak yerine, sadece degisen noktalar1 ele almanin
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islem siiresinde anlamli kisalmalar yaratacagina deginilmistir. Akis ve uzaklik
matrisini paylasilan bellegin alan kisiti nedeniyle cihaz belleginde tutulmustur.
Calismada, KAP icin gelistirilen literatlir problemlerinden bazilar1 ele alinmis ve
%1°lik ¢6ziim uzakliklariyla, 70 kata kadar daha kisa siirede sonuclar elde
edilmistir.

KAP literatiirii disinda, diger kombinatorik optimizasyon problemlerinin
¢oziimii igcinde GIB iizerinde metasezgisel algoritmalarin ele alindig1 galismalar
bulunmaktadir. Cecilia ve ark. [62] gezgin satic1 problemi igin karinca kolonileri
optimizasyonu gelistirmis ve 20 kata kadar daha hizli ¢oziimler elde etmislerdir.
Calismada karincalarin bazilari kralige bazilari ise is¢i olarak belirlenmistir. Isci
karincalar, kralice karincaya sonraki sehrin se¢iminde yardimei olmaktadir.
Ayrica paralellestirmeye uygun yeni bir rulet tekerlegi secis yOntemi
onermislerdir. Grid yapisinda her blok bir kralice karincaya, her thread ise bir
sehre veya isci karincaya karsilik gelmektedir. Calismanin bir baska yonii ise GIB
tizerinde feromon giincellemesinde kullanilan operatriin atomik islemlerden
olugsmasidir. Ayni problem igin yapilan bir bagka ¢alismada, Delevacq ve ark. [63]
karinca kolonileri optimizasyonu ile 23.6’ya kadar c¢ikan hizlanma elde
etmislerdir. Karincalar1 GIB iizerinde es zamanli olarak ele almalarinin yani sira
3-opt yerel arama algoritmasinin paralellestirilmesi tizerinde durmuslardir. Shulz
[64], arag rotalama problemi igin yerel arama algoritmalarinin GIB uygulamalar
izerine bir calisma sunmustur. Hizlanma faktorlerine ait bilgi verilmeyen
calismada, ozellikle GIB iizerinde islem yaparken darbogazlardan birisi olan
hafiza islemlerinin azaltilabilecegi iizerinde durulmustur. Ayni problem iizerine
calisan Groer ve ark. [65] yerel arama tekniklerini GIB {izerinde uygulamislardir.
Yontemlerinin -~ diger  kombinatorik  optimizasyon  problemlerine  de
uyarlanabilecegini vurgulayan yazarlar hizlanma faktorleriyle ilgili detaylar
aktarmamiglardir.

Bir diger makalede, Huang ve ark. [66] GA ile bulanik cizelgeleme
problemleri iizerine calismislardir. GA’da kromozomlar olusturulurken rassal
anahtar yontemi kullanilmistir. Bu ydntem ile olusturulan kromozomlar ile GIB
tizerinde etkili caligilabilece§i vurgulanmistir. Bir bagka c¢alisma, 0zel bir

cizelgeleme problemi tiirli olan n isin m makineye ¢izelgelenmesi problemi
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tizerine yapilmistir. Czapinski ve Barnes [5], ¢alismalarinda problemin ¢oziimii
icin GIB iizerinde calisan bir yasakli arama algoritmas1 sunmuslardir. Ozellikle
amag fonksiyonu hesaplamalarmin GIB’de paralel olarak yapilmasi ve komsu
se¢iminin es zamanli aranmasinin algoritmanin etkinligini artirdigr belirtilmistir.
Calismada, GIB iizerinde calistirilan programda MIB’e gore 89 kata kadar

hizlanma elde edilmistir.

Tablo 3.4. GiB’de metasezgiseller ile kombinatorik optimizasyon problemleri

Yazarlar Problem Yontem Hizlanma YfJnga.
Kiimesi
Tsutsui ve Fujimoto [57] KAP GA 3X-12x arasinda | GTX285
. . K Kolonileri
Tsutsui ve Fujimoto [58] KAP arinea ROTonTierl Ortalama 24x | GTX480
+ Yerel Arama
Melab ve ark. [59] KAP Evrimsel Algoritma | )\ \rasinda | GTX480
+ Yerel Arama
Luong ve ark. [60] KAP Evrimsel Algoritma | 5x-12x arasinda | GTX280
Lo Coklu Baslangighi ,
Czapinski [61] KAP Yasakli Arama 70x’e kadar | GTX480
- . . , Tesla
Cecilia ve ark. [62] Gezgin Satic1 | Karimnca Kolonosi 20x’e kadar 2050
. . Tesla
Delevacq ve ve ark. [63] | Gezgin Satict | Karinca Kolonosi 23x’e kadar 2050
Arag
Shulz [64] Yerel Arama - | GTX480
Rotalama
Huang ve ark. [66] Cizelgeleme GA Ortalama 19x | GT X285
L . , Tesla
Czapinski ve Barnes [5] | Cizelgeleme Yasaklt Arama 89x’e kadar 1060
Arag
Groer ve ark. [65] Yerel Arama - -
Rotalama

Tablo 3.4. GiB’de metasezgiseller ile kombinatorik optimizasyon
problemleriTablo 3.4’te GIB iizerinde kombinatorik optimizasyon problemlerinin
metasezgisel yontemler ile ¢ozliimii lizerine yapilan s6z konusu g¢alismalardan
bilgiler bulunmaktadir. Kullanilan teknolojinin bu alanda kullanilmasinin oldukc¢a
yeni olmasi sebebiyle literatiirde sinirli c¢alisma ile karsilasiimistir. Tabloda

sirastyla bu boliimde sozii gecen calismalarin yazarlari, calisilan problem tiirii,
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kullanilan metasezgisel yontem veya yontemler, elde edilen hizlanma faktorleri ve
kullanilan GiB’nin yonga kiimesi bulunmaktadir. Yonga kiimesi siitununda
bulunan degerler nVIDIA e ait ekran kartlar1 lizerinde bulunan yonga kiimelerinin
isimleridir. Bunlardan GTX480 ve Tesla C2050 Fermi mimarisinde digerleri ise

GT200 mimarisinde gelistirilmis yonga kiimeleridir.
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4, KAP ICiN BIR EVRIMSEL ALGORITMA

Tez Calismasinda, melez bir evrimsel yaklasim Onerilmistir. GA
operatorlerinin yani sira, farkli bir mutasyon operatorii ve 2-opt yerel arama
algoritmasindan esinlenilerek olusturulan yeni bir operator kullanilmistir. Bu
sekilde gelistirilen sirali algoritma, paralel hesaplamaya uygun hale getirilmis ve
GIB iizerinde CUDA ile programlamasi yapilmistir. izleyen alt boliimde, evrimsel
algoritmalar ile genel bilgiler verildikten sonra onerilen algoritmada kullanilan

operatorler tanitilmig, sonrasinda sirali ve paralel algoritmadan bahsedilmistir.

Evrimsel algoritmalar

Evrimsel algoritmalar, nesilden nesle iyi 6zelliklerin tasinarak, kaliteli
bilginin korundugu ve her tekrarda ¢oziime yakinsamanin oldugu yontemlerdir.
Evrimsel bir algoritma olan GA’nin Holland [40] tarafindan ortaya atilmasindan
sonra operatorler lizerinde ¢ok farkli secenekler ortaya ¢cikmistir.

GA tek noktadan arama yapan algoritmalarin aksine popiilasyondaki birey
sayis1 kadar ¢6ziim lizerinde ¢alisir. Yaygin kullanimda popiilasyonda bulunan ve
her biri KAP’1n bir ¢6ziimiine kars1 gelen bireyler i¢in permiitasyon gosterim sekli
kullanilir. Permiitasyon diginda bireylerin 0-1 degerleri ile ¢oziimiin gosterildigi
caligmalar da mevcuttur. GA’da her bir bireye kromozom ismi verilmektedir.
Kromozom yapisinda bilgi tasiyan her bir bilesense gen olarak adlandirilmaktadir.

GA bir optimizasyon problemi icin ele alindiginda ilk adim
kromozomlarm bir araya geldigi baslangi¢ popiilasyonunu olusturmaktir.
Baslangi¢ popiilasyonu tamamen rasgele olusturulabilecegi gibi, probleme 6zgii
her hangi bir sezgisel yontem 1ile de olusturulabilmektedir. Baslangi¢
popiilasyonunun olusturulmasindan sonra her bir kromozomun uygunluk degeri
hesaplanir. Kromozomlarin uygunluk degerleri, sonraki nesle aktarilmada
kullanilmaktadir.

Algoritmanin sonraki adimi yeniden iiretim veya secim olarak bilinen
operatordiir. Secim operatorii, temel olarak uyum giicii yliksek kromozomlardan,

sonraki nesli olusturacak bireylerin belirlenmesidir. Rulet tekeri ve turnuva
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Secimi, en c¢ok bilinen se¢im yontemleridir. Rulet tekeri yonteminde tim
bireylerin uygunluk degerleri ve bunlarin toplami tutulur. Sonrasinda, tiim
bireylerin uygunluk degeri, toplama bdliinerek her birey icin [0,1] araliginda
secilme olasiliklart elde edilir. Bu secilme olasiliklar1 kiimiilatif olarak tutulur.
[0,1] araliginda rasgele bir say1 belirlenir ve o saymin denk geldigi kiimiilatif
aralikta bulunan birey sonraki nesli olusturmak iizere secilir. Sekil 4.1’deki
grafikte 6rnek olarak dort bireyin uygunluk degerlerinden elde edilen olasiliklar
bulunmaktadir. Ok ile gosterilen yerden itibaren ruletin saat yoniinde calistigi
varsayilsin ve secilen rasgele deger 0.79 olsun. Bu sayi, olasiliklar kiimilatif
olarak toplandiginda, 3 numarali bireye diisen aralikta yani 0.77 ile 0.85 arasinda
bulunmaktadir. Bu durumda, rulet tekerinden 3 numarali bireyin secildigi
anlasilmaktadir. Se¢im operatorleri, popiilasyon ici ¢esitliligin  korunmasi
acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Cesitliligin saglanamamasi durumunda, erken
yakinsama problemiyle karsilasilmasi kaginilmazdir. Rulet tekeri yontemi, giiclii
bireylerin fazla sayida secilmesine sebep oldugundan, popiilasyon i¢i ¢esitliligin

azalmasina sebep olmaktadir.

W 1. Birey
0.79 D | 2. Birey
m 3. Birey

MW 4. Birey

Sekil 4.1. Rulet tekeri se¢cim yontemi

Turnuva se¢im yonteminde ise, iki ya da daha ¢ok birey uygunluk

degerlerine gore karsilastirilir. Daha nitelikli bilgiye sahip, uyum giicii daha iyi
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olan birey turnuvayi kazanmakta ve sonraki nesli olusturmak iizere secilmektedir.
Turnuvaya katilip kazanan bireylerin tekrardan turnuvaya katilmasi engellenebilir
ya da katilmasina izin verilebilir. Ayrica, turnuva yapilirken, uyum giicii daha
diisiik olan bireye de belirli segilme olasiliklar1 belirlenebilir.

Secim operatoriiniin belirledigi kromozomlar yeni nesli olusturmak i¢in
hazirdir. Segilen bireyleri bir araya getirerek, kromozomlardaki iyi bilgilerin yeni
nesle tasinmasini saglayan operator, ¢aprazlama operatorii olarak bilinmektedir.
Bu operatéorde oOncelikle, bireylerin c¢aprazlama islemi gorme olasilig1 ve
caprazlama tiirii belirlenmektedir. Caprazlama olasiligi, segilen bireylerden ne
kadarinin caprazlanarak yeni nesli olusturacagini ifade etmektedir. En basit
sekliyle, secilen iki birey anne ve bana olarak belirlenmektedir. Yeni nesli
olusturacak cocuklar, anne ve babadan caprazlama yontemine gore genlerin
alinmasiyla meydana gelmektedir. Tek nokta caprazlama, iki nokta caprazlama
ve pozisyona dayali ¢aprazlama bilinen c¢aprazlama tiirlerinden bazilaridir.
Bunlardan pozisyona dayali ¢aprazlama oOnerilen evrimsel algoritmanin detaylari
acgiklanirken anlatilmaktadir.

Sekil 4.2’de tek nokta caprazlamaya yonelik 12 boyutlu KAP igin
hazirlanmis  permiitasyon tabanli kromozomlardan olusan bir Ornek
bulunmaktadir. Bu ¢aprazlama tiirtinde her hangi bir nokta rasgele olarak secilir.
Se¢ilen ¢aprazlama noktasina kadar olan genler Birey 1°den Yeni Birey 1’e, Birey
2’den ise Yeni Birey 2’ye taginmaktadir. Kalan bos genler ise Yeni Birey 1 i¢in

Birey 2°den, Yeni Birey 2 i¢in ise Birey 1°den sirasiyla tamamlanmaktadir.

v

Birey 1 2 8 12 1 3 5 6 11 9 4 7 10

Birey 2 4 9 5 7 10 1 3 2 6 8 11 | 12

Yeni Birey 1 2 8 12 1 3 5 6 4 9 7 10 | 11

Yeni Birey 2 4 9 5 7 10 1 3 2 8 12 6 11

Sekil 4.2. Tek nokta ¢caprazlama

Sekil 4.3’te ise iki nokta caprazlamanin gosterildigi bir Ornek

bulunmaktadir. Tek nokta ¢aprazlamadan farkli olarak, bu teknikte iki ¢aprazlama
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noktasi belirlenmektedir. Belirlenen iki ¢aprazlama noktasi arasinda kalan genler
Birey 1’den Yeni Birey 1’e, Birey 2’den ise Yeni Birey 2’ye aktarilmaktadir.
Kalan bos genler ise benzer sekilde Yeni Birey 1 i¢in Birey 2’den, Yeni Birey 2

icin ise Birey 1’den sirasiyla tamamlanmaktadir.

v v

Birey 1 2 8 12 1 3 5 6 11 9 4 7 10

Birey 2 4 9 5 7 10 1 3 2 6 8 11 | 12

Yeni Birey 1 4 7 10 1 3 5 6 11 9 2 8 12

Yeni Birey 2 8 12 5 7 10 1 3 2 6 11 9 4

Sekil 4.3. iki nokta ¢aprazlama

GA’da caprazlama islemi sonlandiktan sonra yeni nesil olugsmaktadir. Yeni
nesil icin siradaki operatdr mutasyon operatoriidiir. Bu operatdrde, her bir yeni
bireyin genlerinde kiiciik olasiliklarla degisiklikler yapilir. Bir bireyin mutasyona
girecegi belirlendikten sonra iki gen rasgele olarak segilir ve degistirilir. Bunun
disinda ikiden fazla degisimin gbz Oniline alindigi mutasyon operatorleri de
bulunmaktadir.

Evrimsel algoritmalar popiilasyon temelli olduklart i¢in kesfetme
yetenekleri olduk¢a fazladir. Farkli bireyle ¢o6ziim uzaymnda iyi noktalar
yakalayabilmektedir. Ancak kesfedilen noktalarda, derinlemesine arama 6zelligi
kisithdir. Bu ylizden GA genellikle melezlestirilerek yerel arama algoritmalariyla
birlikte kullanilir. Boylelikle algoritmaya kesfetme Ozelliginin yani sira

derinlemesine arama 6zelligi kazandirilmaktadir.

4.1.  Onerilen Evrimsel Algoritmanin Operatorleri

Popiilasyon tabanli evrimsel bir metasezgisel algoritma olan GA’nin
KAP’1n ¢oziimii icin literatiirde siklikla adinin gecmekte oldugundan Onceki
boliimlerde bahsedilmisti. Bununla birlikte, GA bir¢cok caligmada yerel arama

algoritmalariyla birlikte kullanilmaktadir. Yapilan ¢aligmalar1 birbirinden farkl
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kilan unsur ise, GA’nin se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon gibi operatdrlerinde
cesitli tekniklerin kullanilmasidir. Caligmada Onerilen sirali algoritmada 1000
bireyden olusan baslangi¢ popiilasyonu tamamen rasgele olarak olusturulmustur.
Bireylerin ilk kez amac¢ fonksiyonlarinin degerlendirilmesinden sonra, sirasiyla,
se¢im, ¢aprazlama, mutasyon, yeni arama ve elitizm operatorleri yer almaktadir.
Yapilan tekrarlarla tipki evrim teorisindeki gibi, yeni nesillerin daha da iyilesmesi
amaglanmistir. Burada yeni nesillerin iyilesmesi olarak kastedilen problemin

¢Ozlimiine yakinsamaktir.

4.1.1. Secim operatorii

Onerilen yaklasimda kullanilan se¢im operatérii, temel olarak bir turnuva
secim yontemidir. Caprazlama operatoriine gondermek Tlizere, yeni nesli
olusturacak bireyler bu adimda secilmektedir. Popiilasyondan rasgele secilen,
herhangi iki birey amag¢ fonksiyonu degerleri birbirleriyle karsilastirilmaktadir.
Amag fonksiyonu degeri daha diisiik olan birey 0.85 olasilikla yeni nesli
olusturmak iizere caprazlama operatoriine gonderilmektedir. Ote yandan, amag
fonksiyonu degeri daha kotii olan birey de 0.15 olasiikla turnuvayi
kazanabilmekte ve yeni nesli olusturmak i¢in kullanilabilmektedir. Burada s6z
konusu olasiliklara deneysel calismalar sonucu ulasilmis olup, bu tiir bir
uygulamaya popiilasyon ici ¢esitliligi artirmak ve erken yakinsama probleminden

kurtulmak tizere gidilmistir.

4.1.2. Caprazlama operatorii

Caprazlama operatorii, secim operatoriinden gelen bireylerin yeni nesli
olusturdugu adimdir. Bu bireylerin %80°1 ¢aprazlanmakta, kalanlar ise se¢im
operatoriinden geldikleri gibi yeni nesle aynen aktarilmaktadir. Bu adimda, tek
nokta, iki nokta ve pozisyona dayali caprazlama tiirleri karsilastirilmis ve
pozisyona dayalt caprazlamanin daha 1yl sonuclar vermesi sebebiyle
kullanilmasina karar verilmistir. Popiilasyondaki sirasi art arda olan iki birey ele

alinmaktadir. Devaminda bir bireydeki gen sayisindan daha kiigiik bir tam K sayis1
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rassal olarak segilmektedir. Bu k sayisi, caprazlanacak ardisik bireylerden kag
genin yeni nesle aktarilacagini ifade etmektedir. Caprazlama sonrasi iki birey elde
edilmektedir. Ik birey elde edilirken, k kadar gen, c¢aprazlanacak ardisik
bireylerden ilkinden, yerleri rasgele olacak sekilde secilmekte, kalan genler ise
diger bireyden tamamlanmaktadir. Ikinci birey elde edilirken ise, ¢aprazlanacak
ardigik bireylerden ikincisinden k kadar gen, yerleri ilk olusturulan yeni bireydeki
gibi olacak sekilde elde edilmekte, eksik genler diger bireyden tamamlanmaktadir.
Ornegin, 12 boyutlu bir KAP i¢in iki birey ¢aprazlanacak olsun ve K sayis1 7
olsun. Ayrica bireylerden alinacak rasgele 7 genin yerleri oklardaki gibi

belirtilsin. Bu kosullarda olusacak yeni bireyler Sekil 4.4’te goriilmektedir.

v v \/ \A 2 / \4
Birey 1 2 8 12 1 3 5 6 11 9 4 7 10

Birey 2 4 9 5 7 10 1 3 2 6 8 11 | 12

Yeni Birey 1 2 8 4 5 3 10 6 11 9 1 7 12

Yeni Birey 2 4 9 8 12 | 10 1 3 2 6 5 11 7

Sekil 4.4. Pozisyona dayal ¢caprazlama

4.1.3. Mutasyon operatorii

Caprazlama operatoriinden sonra, bireylerin timii mutasyon operatoriine
gelmektedir. Burada, 6ncelikle bireyden iki gen rasgele se¢ilmektedir ve bu iki
genin yerlerinin degisikliginde ortaya c¢ikan amac fonksiyonu degeri ile
degisiklikten onceki amag fonksiyonu arasindaki fark negatif ise degisiklik kabul
edilmektedir. Eger s6z konusu fark pozitif ise, bir baska deyisle, degisiklik daha
kotli bir ¢oziim veriyorsa, 0.1°lik bir olasilikla kabul edilmekte; 0.9 olasilikla
degisiklik reddedilmektedir. Popiilasyon ici cesitliligin, iyileserek artmasini ve
yerel minimum noktalardan kagmay1 hedefleyen bu strateji iki kez iist iiste tekrar

etmektedir.
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4.1.4. Yeni arama operatorii

Yeni arama operatorii, temel olarak bir bireydeki ikili degisikliklere
bakarak, o bireyin iyilestirilmesi i¢in kullanilmistir. Bu operatorde, 2-opt yerel

arama algoritmasi benzeri bir sistem olusturulmustur. Boyutu n olan bir simetrik

nn-1)

KAP ’ta —5 adet alternatif degisiklik her birey i¢in ele alinmaktadir. Kontrol

edilen her hangi bir degisiklik, bireyin amag¢ fonksiyonu degerini azaltmasi
durumunda kabul edilmekte, aksi takdirde degisiklik yapilmamaktadir. Degisiklik
yapilsin ya da yapilmasin algoritma aramaya ayni siradan devam etmektedir.
Operatorde ikili degisikliklerin olumlu olup olmadigi arastirilirken amag
fonksiyonun yeniden hesaplanmasina gerek duyulmamaktadir. Bunun yerine
sadece, degisecek genlerden ortaya ¢ikan durum ele alinmaktadir. Permiitasyon
tabanli simetrik bir KAP ¢oziimiinde degistirilmek tizere Onerilen tesislerin
permiitasyondaki sirast a ve b olsun. Ayrica z(a) a sirasindaki ve z(b) b
sirasindaki tesisi belirtsin. Bu durumda delta fonksiyonu asagidaki gibidir. Delta
fonksiyonunda elde edilen degerin negatif olmasi a ve b sirasindaki tesislerin
degisimin ¢ozlimii iyilestirecegini gosterir.
n

5= ) (@ = dot) Frwn ~ Fatarm)

t=1a#t b#t
Simetrik problemler icin gercek ikili degisim farki & degerinin iki kati

olur.
4.1.5. Elitizm operatorii

Elitizm operatorii  algoritmanin  her tekrarinin son adimi olarak
bulunmaktadir. Burada, popiilasyon igerisindeki en iyl bireyin saklanmasi

saglanmaktadir. Boylelikle, biitiinsel en iyi ¢oziime yakinsama amaciyla, en iyi

birey siirekli popiilasyonda tutulmaktadir.

4.2.  Onerilen Sirali Yaklasimin Akis Diyagram

Onerilen sirali yaklasim onceki boliimde anlatilan  operatdrlerden

olusmaktadir. Sirali algoritmanin akis diyagrami Sekil 4.5’teki gibidir.
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Basla

Baslangig
Popiilasyonunu olustur

7

J

Secim Turnuva Yontemi
+
Caprazlama Pozisyona dayal
v ;
Mutasyon tekrarh (iki kez)
v

Yeni Arama Operatéri

Durdurma
Kriterine ulasildi mi2

e

Sekil 4.5. Sirah algoritmanin akis diyagramm

Onceden de belirtildigi gibi se¢im operatoriinde 6zellestirilmis bir turnuva
se¢cim yontemi, caprazlama operatoriinde pozisyona dayali ¢aprazlama yontemi
kullanilmistir. Mutasyon operatoriinde ise iki kez iist liste tekrar eden ¢oziimii
lyilestirmeyi amaglayan fakat koti c¢oziimlerinde kabul edildigi bir yontem
kullanilmistir. Yeni arama operatorii ise tlim ikili degisikliklere bakilarak siirekli

cOzlimler 1yilestirilmek tlizere ele alinmistir.
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4.3. Onerilen Yaklasimin Paralellestirilmesi

KAP literatiiriinde bulunan calismalarda genellikle MIB {izerinde etkin
fakat ¢oziim siiresinin dikkate alinmadigi ¢alismalar mevcuttur. GIB {izerinde
yapilan caligmalarda ise ¢Oziim kalitesinden ¢ok, belirli ¢oziime uzakliklar ile
yalnizca siire karsilastirmalar1 yapilmaktadir. Bu ¢alismanin 6zgiin yani, literatiire
KAP ¢6zlimii i¢in siral1 ve paralel olmak iizere birer algoritma sunulmasinin yani
sira, kalitesi yiiksek etkin ¢oziimler ile birlikte GIB’yi kullanarak ¢dziime makul
stirelerde ulasilmasidir.

Onerilen sirali yaklasimin bazi operatorleri es zamanli olarak islenmeye
uygun yapidadir. Bu c¢alismada, tiim bireylerinin amag¢ fonksiyonunun
degerlendirilmesi ve yerel arama operatdriine paralel bir yap: diizenlenmistir. S6z
konusu iki kisim, algoritma calisirken her bir tekrarda en ¢ok zaman alan kod
parcalaridir. Bu kisimlarin, paralel yapiya doniistiiriildiikten sonra, GIiB iizerinde
kodlanmasi ve boylelikle eszamanli olarak islenmesi ile ¢ozlim siirelerinde kayda
deger azalma beklentisi, bu ¢aligmanin temel amaglarindan biridir.

Paralel yap1 kazandirilan iki operatorden biri amag¢ fonksiyonlarinin
degerlendirilmesidir. Her tekrarda, tiim bireylerin amag¢ fonksiyonlar1  Sekil
4.6’daki gibi es zamanli olarak hesaplanmaktadir. Bir sonraki alt bolimde bu

operatorde yapilan es zamanli islemler agiklanmistir.

Birey'l Birey_z Blrey-1000

0000 (0000 ... 0000

Sekil 4.6. Es zamanh amag¢ fonksiyonu hesaplama

Benzer sekilde yerel arama operatorii de GIB iizerinde es zamanl
islenmek {izere ele almmaktadir. Ornegin, Sekil 4.7°deki gibi tiim bireylerde
ikinci ve dordiincii genlerin yer degistirmesi ele alinsin. S6z konusu degisikligin
kontrolii popiilasyonda bulunan 1000 birey igin es zamanli olarak GIB iizerinde
yiuriitiilmektedir. Tiim bireyler i¢in ayn1 degisiklik kontrol edilirken, her bireye ait

bir delta fonksiyonu hesaplanmaktadir. Her birey i¢in eger delta fonksiyonun
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degeri negatif ise ele alinan siralardaki genler yer degistirmektedir. Aksi halde

VARV
o D00

degisiklik yapilmamaktadir.

Birey-1000 é UO d

Sekil 4.7. Es zamanh arama

GIB’de kodlanmak iizere hazirlanan algoritmanin bu iki kismu i¢in farkl
kerneller olusturulmustur. Bir sonraki alt boliimde bu kernellerin yapisi ve

programin GIB iizerinde isleyisi agiklanmustir.

4.4. Paralel algoritmanin GIB’de kodlanmasi

Gelistirilen paralel yaklasimin bir kismi1 GIB iizerinde ¢alisirken, bir kism1
ise MIB iizerinde ¢alismaktadir. Probleme ait girdi verileri olan uzaklik D ve akis
F matrisleri okunduktan sonra cihaz bellegine kopyalanmaktadir. Sonrasinda MiB
tarafinda baslangi¢ popiilasyonu olusturulmaktadir. Baslangi¢ popiilasyonu cihaz
bellegine kopyalanmakta ve burada paralel olarak her bireyin amag¢ fonksiyonu
degeri hesaplanmaktadir. Devaminda bireylerin amag fonksiyonlar1 MIB’nin
kullanimindaki ana bellege aktarilmakta ve burada sirasiyla se¢im, ¢aprazlama ve
mutasyon islemleri yapilmaktadir. Mutasyon isleminden sonra tiim bireyler
GIB’de yerel arama operatdriinden gegmek iizere cihaz bellegine tasmmaktadir.
Burada es zamanli yerel arama islemi gergeklestirilmekte ve sonrasinda bireyler
tekrardan ana bellege kopyalanmaktadir. Bu adimdan sonra MiB’de elitizm islemi

gerceklestirilme ve dongii se¢im islemiyle
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Sekil 4.8. Paralel algoritmanin akis diyagram

Boyutu n olan simetrik problemlerin amag¢ fonksiyonu es zamanli

nn-1)
2

hesaplanirken adet carpim islemi yapilmaktadir. Bu yiizden GiB’de tiim

bireylerin ¢arpim islemlerinin yer aldig @ boyutunda A vektorii

bulunmaktadir. S6z konusu her ¢arpim A vektoriinde bir elemana karsilik

gelmektedir. A vektoriindeki her @ elemanin toplaminin iki kati bir bireyinin

amag fonksiyonu degerini vermektedir.
GIB iizerinde amag¢ fonksiyonu ve yeni arama operatdriiniin nasil

calistigini daha iyi agiklamak iizere izleyen 6rnek olusturulmustur.

Aciklayier Ornek:

Dort tesisin dort aday yere atanacagi simetrik bir problemi ele alalim. Bu
problemde Ty, Ty, T3, T4 tesisleri arast akis ve Y1, Y2, Y3, Yy yerleri arasi uzaklik
matrisleri F ve D Sekil 4.9’da verilmistir.
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D 1 vi ] v2 [ v3 | v4

10 20 30 3 5 4
10 40 50 3 1 2
20 40 60 5 1 4
30 50 60 4 2 4

Sekil 4.9. Akis ve uzakhik matrisleri

Problemin ¢6ziimii igin tasarlanan evrimsel algoritmada popiilasyon
blyiikligliniin 3 oldugunu ve popililasyondaki bireylere kars1 gelen
permiitasyonlarin I, Ily, Ils, sirasiyla 1-2-3-4, 4-1-3-2, 1-3-4-2 seklinde elde
edildigini kabul edelim. Her bireydeki gen siras1 yerleri, her genin 6zelligi de
tesisleri temsil etmektedir. Bu durumda ii¢ numarali bireyde tesis-yer atamalari
T1-> Y1, T32>Y2, T4->Y3 ve T2->Y4 seklinde gergeklesmistir. Bu verilere gore
GIB iizerinde amag fonksiyonu hesaplanirken olusturulan A vektdrii asagidaki

sekilde hesaplanir.

1123 |4|5|6 |78 |9|10]11|12 (13|14 |15 16|17 |18
S |dip | i3 | Oig | Oos | Oog | Gss | dip | dig | ig | Ooz | g | dsa | Oip | Oig | Oig | Doz | O2g | g

R f12 f13 f14 f23 f24 f34 f4l f43 1:42 f13 f12 f32 f13 f14 f12 f34 f32 f42

A | Suli| Sar2 | Sars | Sala | SsFs | Sels | Sv.r7 | Ssfs | Soo [S10.r10]S11.F11|S12.F12|S13.113|S14.14|S15.F15 | S16.F16 | S17.F17 [S18.F 18

Amag| 2(Ai+ A, +Ag +A, +As+Ag) 2(Ar+ Ag +Ag +A1 +A+AL) | 2(Arst Ay +Ass HAs +A+ALR)

Sekil 4.10. A vektoriiniin hesaplanmasi

Bu problemde bir bireyin amag fonksiyonu hesaplanmasinda @ =6

adet carpim islemi bulunmaktadir. Bu ¢arpim islemlerinin her biri bir threade
karsilik gelmek iizere GIB’de es zamanl olarak gergeklestirilmekte ve her birey
icin A vektoriinde tutulmaktadir. Sekil 4.10°daki gibi S; ve r; elemanlarinin es
zamanlt carpimi ile elde edilen A vektoriinlin altigarli elemanlarinin paralel
toplama yontemiyle toplanip iki katinin alinmasiyla bir bireyin amag¢ fonksiyonu
degeri elde edilmektedir.

Bu 0Ornek i¢in, eger elimizde 18’den fazla thread olursa, carpma
islemlerinin  tamamin1  bir seferde  gergeklestirebiliriz.  Ancak  gerek
popiilasyondaki birey sayisinin gerekse problem boyutlarinin artmasi, A
vektoriiniin biiyiikligiiniin elimizdeki thread sayisindan daha fazla ¢ikmasina yol

acar. Bu ylizden, A vektorii bir seferde degil parca parga hesaplanmaktadir.
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Yeni arama operatdriinde ise popiilasyondaki tiim bireylerde ayni siradaki
genlerin degisimi es zamanl olarak kontrol edilmektedir. Her bireydeki degisimi
ele alan delta fonksiyonunun degeri, bireyin indeksiyle iliskili delta vektoriine

atilmaktadir. Ayni aciklayici 6rnek i¢in bu durumu goz 6niine alalim.

Birey Ele alinan genler Tesisler Delta
T Ty 1-2 120
nl n3 1-3
T Ty 1-4
Hl My T3 2-3
Ty Ty 2-4
T3 Ty 3-4
71 T 4-1 -240
T T3 4-3
T Ty 4-2
Hz T T3 1-3
) Ty 1-2
T3 Ty 3-2
T T 1-3 180
m T3 1-4
M Ty 1-2
H3 T T3 3-4
T Ty 3-2
T3 Ty 4-2

Sekil 4.11. GiB'de yeni arama operatorii

Ele alinan ornekte popiilasyonda bulunan 3 bireyin amag¢ fonksiyonu degerleri
sirastyla 630,790 ve 590°dir. GIB iizerinde galisan yeni arama operatdrii tim
bireyler i¢in ayni siradaki genlerin degisimden dogacak delta fonksiyonunu es
zamanl olarak hesaplamaktadir. Ornekte bulunan bireylerde ilk degisim kontrolii
m1 m, degisimi olarak ele alinmaktadir. ilk birey i¢in 1-2, ikinci birey igin 4-1,
liglinci  birey i¢in ise 1-3 tesislerinin degisikligi kontrol edilmektedir.
Bu es zamanli kontrolden birey 1 igin elde edilen delta degeri 120 diger bireyler
icin ise Sekil 4.11°deki gibi, -240 ve 180°dir. Bu durumda es zamanli olarak
hesaplanan delta degerlerinden ikinci bireye ait olan sifirdan kii¢iik oldugu i¢in
kabul edilmekte, digerleri ise reddedilmektedir. Diger tiim degisim kontrolleri

benzer sekilde ¢caligmaktadir.
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S. HESAPSAL SONUCLAR

Calismanin bu boliimiinde, onerilen sirali algoritmanin MIB’de, paralel
algoritmanin ise GIB’de kodlanmasi sonucunda elde edilen sonuglar tartisilmistir.
Iki program icin de literatiirde yer alan KAP ile ilgili simetrik test problemleri
tizerinde denemeler yapilmistir. Calismanin 6zgilin yani olan kisa siirelerde etkin
¢ozlimler veren evrimsel bir algoritma oOzelligini vurgulayacak sekilde
karsilastirmalara yer verilmistir. Coziim siireleri karsilastirilirken ¢oziim kaliteleri

de goz oniinde bulundurulmustur.

5.1. Bilgisayar Konfigiirasyonu

Tez calismasinin deneysel caligmalarinda kullanmak {izere Anadolu
Universitesi Bilimsel Arastirmalar Komisyonu’nun katkilariyla yiiksek kapasiteli
bir is istasyonu edinilmistir. Bilgisayarda 32 GB bellek ve 6 ¢ekirdekli Intel 17
MIB ile GIB iizerinde programlamaya uygun nVIDIA GTX 580 yongali ekran
kartt bulunmaktadir. Tiim programlama islemleri Microsoft Visual Studio 2010
ortaminda gerceklestirilmistir. MiB birimlerinde kodlanan sirali yontem igin C++
programlama dili kullanilmistir. GIB birimlerinde kodlanan paralel ydntem igin
ise C++ ve CUDA-C programlama dilleri kullanilmistir. GIB iizerinde
programlama araci olarak Visual Studio 2010 ortamina entegre CUDA 4.0

kullanilmistir.

5.2. Kullanilan Parametreler

Calismada onerilen sirali ve paralel yontemlerin karsilastirilabilmesi igin,
denemelerde basarili sonuglarin elde edildigi parametre degerleri kullanilmistir.
Ozellikle MIB ve GIB iizerinde c¢alisan algoritmalarn ¢oziim siirelerinin
karsilastirilmasi i¢in elde edilen sonucglarin kalitesi arasinda anlamli bir fark
olmamas1 gereklidir. Popiilasyonda 1000 birey bulunmaktadir ve bireyler 0.8

caprazlama orani ile yeni nesli olusturmaktadir. Turnuva se¢im asamasinda giiclii
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olan, yani amag¢ fonksiyonu degeri daha diisiik olan bireyin kazanma olasilig
0.85’tir. Tim bireyler mutasyon operatdriine girmekte, degisiklik olumlu ise
yapilmakta, olumsuz ise 0.1 olasilikla yapilmaktadir. Yeni arama operatorii ise
tiim bireylere uygulanmaktadir. Ayrica, programin durdurma politikast problem
tiiriine gore degismektedir. Optimal degeri bilinen kii¢lik boyutlu problemlerde, o
degere ulasilincaya dek program caligtirlmaktadir. Biiyiik problemlerde ise
¢Ozlime belirli uzakliga kadar program calistirllmaktadir. Ayrica CUDA grid
yapist parametreleri amag¢ fonksiyonu hesaplamalart i¢in problem boyutuyla
iliskili olarak n blokta n thread, yeni arama operatorii igin ise 125 blok ve her
blokta 8 thread kullanilmstir.

53. Karsilastirmalar

Calismanin bu boliimiinde, MIB ve GIB ¢6ziim siireleri ve ¢oziim
kaliteleri lizerine karsilastirmalar yapilmaktadir. Test problemlerine dair bilinen
en iyi sonuglar ve optimal degerler Misevicius’un [52] ¢alismasindan ve QAPLIB
[67] internet sitesinden alinmistir. Tiim problemler icin hem MIB hem GiB’de
yirmiser kez program caligtirilmistir. Tablolarda yer alan BK siitunu, probleme ait
bilinen en iyi degeri ya da optimal degeri, MIB(sn) siitunu saniye olarak MIB’de
ortalama 6l¢iim siiresini, GIB(sn) GIB’de ortalama &lciim siiresini, GAP MIB

siitunu MiB’de GAP GIB siitunu ise GIB’de ¢dziime olan yiizde ortalama

Ort.Elde Edilen Deger—BK

oK ), HIT siitunu bilinen en iyi ¢dziime ulagilma

uzakligt (

sayisim ve son siitunda GIB ile MIB ¢dziim siireleri arasindaki hizlanma faktorii

MIB(sn)y .. .. .
(m) goriilmektedir.
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Tablo 5.1. Nugent test problemlerine ait él¢iimler

Problem BK | MiB(sn) | GiB(sn) | GAP MIiB | GAP GiB | HIT |Hizlanma
Nug12 578 0.585 0.035 0 0| 20/20 16.71x
Nug14 1014 1.747 0.064 0 0| 20/20 27.30x
Nug15 1150 1.068 0.046 0 0| 20/20 23.22x
Nugl6a 1610 3.917 0.083 0 0| 20/20 47.46x
Nugl17 1732 5.522 0.154 0 0| 20/20 35.79x
Nug18 1930 6.756 0.174 0 0| 20/20 38.74x
Nug20 2570 5.637 0.154 0 0| 20/20 36.58x
Nug21 2438 8.904 0.309 0 0| 20/20 28.83x
Nug22 3596 5.247 0.189 0 0| 20/20 27.80x
Nug24 3488 | 10.132 0.446 0 0| 20/20 22.70x
Nug25 3744| 16.086 0.509 0 0| 20/20 31.58x
Nug27 5234| 18.476 0.789 0 0| 20/20 23.42x
Nug28 5166| 47.685 2.734 0 0| 20/20 17.44x
Nug30 6124| 69.989 8.549 0.0005 0.0004 | 15/20 8.19x
Ortalama 14.411 1.017 0.0000 0.0000 27.55x

Tablo 5.1°de Nugent test problemlerine ait Ol¢iimler yer almaktadir.
Nug30 problemi hari¢ diger tiim problemlerde, program her calistirildiginda
bilinen en iyi sonuglara ulasilmistir. Nug30 problemi i¢in ise bu oran %75’tir
(15/20). Bu problem igin ¢dziime olan ortalama yiizde uzaklik MIB icin 0.0005
(%0.05), GIB i¢in 0.0004 (%0.04) gibi oldukca diisiik degerlerdir.
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Sekil 5.1. Nugent test problemleri 6l¢iim siireleri
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Nugent test problemleri kiimesi i¢in 8.19 ile 47.46 kat arasinda ortalama
27.55 kat GIB’de MiB’ye goére daha hizli ¢oziimler elde edilmektedir. GIB’de
Nugl2’den Nug27’ye kadar olan problemler 1 saniyenin altinda %100(20/20)
basar1 ile ¢oziilmiistir. Her tekrarda bilinen en iyi ¢6ziime ulasilan bir baska
problem olan Nug28’e MiB’de ortalama 47.7 saniye gibi bir siirede ¢dziime
ulasilirken GIB’de ise bu siire yalmzca 2.7 saniyedir. Sekil 5.1’de MIB ve GIB’de

¢Oziim siirelerinin artis1 izlenmektedir.

Tablo 5.2. Escherman test problemlerine ait 6l¢iimler

Problem | BK MiB(sn) | GiB(sn) | GAP MiB | GAP GiB | HIT | Hizlanma

Esc32b 168 5.493 0.229 0 0| 20/20 23.99x
Esc32c 642 1.553 0.154 0 0| 20/20 10.08x
Esc32d 200 2.360 0.155 0 0| 20/20 15.23x
Esc32e 2 1.558 0.153 0 0| 20/20 10.18x
Esc32f 2 1.554 0.150 0 0| 20/20 10.36x
Esc32g 6 1.553 0.152 0 0| 20/20 10.22x
Esc32h 438 3.216 0.158 0 0| 20/20 20.35x
Esc64a 116 3.837 0.872 0 0| 20/20 4.40x
Esc128 64 14.440 6.322 0 0| 20/20 2.28x
Esc32a 130 176.651 6.195 0.0006 0.0007 | 19/20 28.52x
Ortalama 21.221 1.454 0.00006 0.00007 13.56x

Literatiirde yer alan diger bir test problemi kiimesi ise Escherman
problemleridir. 16 boyutludan 128 boyutluya kadar olan bu problemlerin tiimiinde
bilinen en 1yi sonuglara ulasilmistir. Escl6a, Escl6b, Escl6c, Escl6d, Esclo6e,
Escl6f, Escl6g, Escl6h, Escl6i ve Escl6j isimli problemlerde her ¢6ziim
denemesinde ilk tekrarda optimal sonuglara ulasilmaktadir. Bu nedenle, bu
problemlerin karsilastirmalari tablolara yansitilmamistir. Bahsi gegcen bu
problemler harig, diger tiim Escherman problemleri i¢in karsilagtirmali sonuglar

Tablo 5.2°de yer almaktadir. Bu test problemleri kiimesinde, tiim 6rnekler
icin bilinen en iyi degerlere ulagilmistir. 32 boyutlu Esc32a hari¢, diger tiim
problemlerde en iyi ¢dziime hem MIB’deki hem de CUDA ile yazilan GiB’deki
programda her tekrarda (20/20) erisilmistir. Esc32a problemi ise bu seride bilinen
en zor problemdir. Bu problemde ise basar1 %95 (19/20) gibi oldukea yiiksek bir

orandir. Ayrica ayni problem igin MIB’de ortalama 176.7 saniyede sonuca
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ulasilirken bu siire GIB i¢in yalnizca 6.2 saniyedir. Esc32a igin bu siirelerden elde
edilen hizlanma faktorii 28.52 kattir. Bu test problemleri kiimesi i¢in elde edilen
hizlanma faktorleri 2.28 kat ile 28.52 kat arasinda degismektedir. Tiim problemler
gdz Oniine alindiginda ortalama hizlanma faktorii 13.56 kat olarak karsimiza
cikmaktadir. Sekil 5.2°de KAP literatiiriinde 6nemli bir yeri olan Escherman test
problemlerine ait ¢alismada elde edilen MIB ve GIB ¢dziim siirelerinin

karsilastirmasi goriilmektedir.
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Sekil 5.2. Escherman test problemleri dl¢iim siireleri

Kesin yontemler kullanilarak yapilan son c¢alismalardan birinde Fischetti
ve ark [68], Esc32a problemini ele almamislar fakat Esc32c problemini 9643.82
saniyede, Esc32d problemini ise 2973.26 saniyede c¢ozmiislerdir. Yine son
caligmalardan birinde Misevicius [52] metasezgisel yaklasimiyla bu problemleri
sirastyla 2.1 ve 2.0 saniyede ¢Ozmiistiir. Bu problemler i¢in tez caligmasinda
%100 basari ile elde edilen ¢dziim siireleri ise sirasiyla MIB’de 2.36 saniye ve
1.558 saniyedir. Bu ¢oziim siireleri GIB’de ise sirasiyla 0.154 saniye ve 0.155
saniyedir.

KAP literatiiriinde yer alan bir baska simetrik problem kiimesi ise Skorin
problemleridir. 42 ile 100 arasinda boyutlar1 degisen bu problemlerin bazilarinda
bilinen en iyi degerlere ulasilirken, bazilarinda bilinen en iyi degerlere 0.005’ten

(%0.5) daha kiiglik uzakliklara ulasilmistir. Tablo 5.3’te Skorin problemlerine ait
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olgiimler bulunmaktadir. Olgiimlerde, ¢oziime olan uzakliklar 0.005’in altina
indiginde program durdurulmus ve karsilastirilmalar yapilmistir. MIB ve GiB
¢Oziim  silirelerinin  karsilastirilmast  i¢cin  ¢oziime olan  uzakliklarin
ortalamalarindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadiginin arastirilmasi
icin t testi yapilmistir. %99 (p=0.716) giiven diizeyiyle MiB ve GiB’den alinan
Olclimlerin ¢ozlime olan ortalama uzakliklar1 arasinda anlamli bir fark olmadigi

ortaya konmustur.

Tablo 5.3. Skorin test problemlerine ait él¢ciimler

Problem BK | MiB(sn) | GiB(sn) | GAPMIB | GAP GiB | HIT |Hizlanma
Sko42 15812| 139.040| 12.090 0.0001 0.0001| 19/20 11.50x
Sko49 23386 | 630.635| 57.635 0.0012 0.0012 1/20 10.94x
Sko56 34458 | 354.380| 29.965 0.0011 0.0013 0/20 11.83x
Sko64 48498 | 473.065| 73.845 0.0006 0.0003 7/20 6.41x
Sko72 66256 | 416.802| 60.861 0.0039 0.0043 0/20 6.85x
Sko81 90998 | 434.909| 67.809 0.0017 0.0018 0/20 6.41x
Sko90 115534 | 433.990| 72.158 0.0038 0.0037 0/20 6.01x
Skol00a | 152002 | 950.996| 94.941 0.0029 0.0032 0/20 10.02x
Skol00b | 153890 | 763.755| 98.125 0.0019 0.0027 0/20 7.78x
Skol00c | 147862 | 879.414| 93.312 0.0030 0.0031 0/20 9.42x
Sko100d | 149576 | 1177.933| 129.301 0.0019 0.0022 0/20 9.11x
Skol00e |149150| 773.763| 92.227 0.0017 0.0019 0/20 8.39x
Sko100f | 149036 | 1301.036| 111.872 0.0028 0.0031 0/20 11.63x
Ortalama 671.516] 76.472 0.002 0.002 8.95x

Elde edilen hizlanma faktorleri, ortalama 8.95 kattir . Problemlerin zorluk
derecesinin fazla ve boyutlarinin biiyiik olusu ¢oziim siirelerini artirsa da Sko42
problemi icin GIB’de yaklasik 12 saniyede %95 basari ile bilinen en iyi deger
elde edilmisgtir. Sko100 problemlerinde ise 0.0032 (%0.32) ve daha kiiciik
¢oziime uzakliklarla GIB’de MIB’ye gére ortalama 9.39 kat daha hizli ¢ziimler
elde edilmistir. Sekil 5.3’te Skorin test problemlerinin Olgliim siirelerinin

karsilastirilmasi yer almaktadir.
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Sekil 5.3. Skorin test problemleri 6l¢iim siireleri

KAP literatiiriinde siklikla en zor problemler olarak yorumlanan Taillard
problemleri ¢aligmada ele alinan bir diger test problemleri kiimesidir. Oyle ki
problemlerden bazilar1 i¢in bilinen en iyi sonuglar Misevicius’unki [52] gibi
caligmalarda hala gelistirilmektedir ve gelistirmeye agiktir. Tez caligmasinda
Taillard problemlerinin bazilar1 i¢inin bilinen en iyi sonuglara ulasilirken, bazilar

i¢in ¢oziime 0.02’den daha az (%?2) uzakliklar elde edilmistir.

Tablo 5.4. Taillard test problemlerine ait 6l¢iimler

Problem BK MiB(sn) | GiB(sn) 1%‘; %’?BP HIiT |Hizlanma
Tail2a 224416 0.467 0.028 0 0| 20/20 16.83x
Tail5a 388214 2.967 0.164 0 0| 20/20 18.15x
Tail7a 491812 6.406 0.125 0 0| 20/20 51.27x
Tai20a 703482 | 126.707 5.637 0 0| 20/20 22.48x

Tai25a 1167256 | 149.951 13.999 0.0036 0.0034 5/20 10.71X
Tai30a 1818146 | 322.371 38.664 0.0031 0.0032 5/20 8.34x
Tai35a 2422002 | 400.977 89.797 0.0100 0.0091 1/20 4.47x
Tai40a 3139370 | 449.663 91.118 0.0130 0.0130 0/20 4.93x
Tai50a 4938796 | 487.824| 119.537 0.0199 0.0197 0/20 4.08x
Tai60a 7208572 | 791.636 61.517 0.0199 0.0199 0/20 12.87x
Tai80a 13515450 | 853.236 78.646 0.0199 0.0199 0/20 10.85x
Tail00a |21054656 | 1217.771 52.467 0.0199 0.0199 0/20 23.21x

Ortalama 400.831 45.975 0.009 0.009 15.68x
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Sekil 5.4. Taillard test problemleri 6l¢iim siireleri

Skorin test problemlerinde oldugu gibi MIB ve GIB Kkarsilastirilmast
yapabilmek i¢in ¢dzlime olan uzakliklarin ortalamalarindaki farkin istatistiksel
olarak anlamli olup olmadig: arastirilmistir. %99 (p=0.976) giiven diizeyiyle MiB
ve GIB’de ¢bziime olan ortalama uzakliklar arasinda anlamli bir fark olmadig1
yapilan t testiyle anlasilmigtir. Bu test problemleri i¢in GIB’de MiB’ye gore en
diisiik 4.08 kat en yiiksek 51.27 kat, ortalama ise 15.68 kat daha hizli ¢oziimler
elde edilmistir. Problemlerden Tail2a, Tail5a, Tail7a, Tai20a, Tai25a, Tai30a ve
Tai35a’nin bilinen en iy degerlerine ulasilirken, kalan problemlerde 0.02(%2) ve
daha az ¢oziime ortalama uzaklik elde edilmistir. Tablo 5.4’te Taillard test
problemlerine ait MIB ve GIB ¢éziim siireleri, ¢dziime olan ortalama uzakliklar
ile hizlanma faktorleri bulunmaktadir. Sekil 5.4°te ise ¢Oziim siirelerinin

karsilastirilmasi yer almaktadir.

5.4. Farkh Denemelerle Karsilastirmalar

Bir 6nceki bolimde ele alinan test problemleri kiimelerinden Skorin
problemleri i¢in 0.005 (%0.5) ve daha az ¢0ziime olan wuzakliklar icin
karsilagtirmalar yapilmistir. Bu boliimde ise oncelikle ayni test problemleri
kiimesi igin 0.01 (%]1) ve daha az ¢dziime olan uzakliklar icin MiB ve GIB’de

elde edilen ¢6zlim siireleri ele alinmaktadir.
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Tablo 5.5. Skorin test problemleri %1'lik él¢iimler

Problem BK MiB(sn) | GiB(sn) |Hizlanma
Sko42 15812 | 11.760 0.909 12.94x
Sko49 23386 | 14.988 1.353 11.08x
Sko56 34458 | 18.390 2.039 9.02x
Sko64 48498 | 25.226 4.155 6.07x
Sko72 66256 |  31.499 4.812 6.55x
Sko81 90998 | 34.163 5.784 5.91x
Sko90 115534 |  44.369 8.418 5.27x
Sko100a 152002 | 45.809 9.149 5.01x
Sko100b 153890| 48.976 9.609 5.10x
Sko100c 147862 | 50.023| 10.001 5.00x
Sko100d 149576 | 55.568| 11.033 5.04x
Sko100e 149150 | 63.232 11.104 5.69x
Sko100f 149036 | 64.606| 12.303 5.26x
Ortalama 39.124 6.975 6.76X

MIB ve GiB’den alman 6lgiimler her bir problem igin 0.01 (%]1) ¢dziime
olan uzakliga diisene kadar programlarin c¢alistirilmasi ile elde edilmistir. Buna
gore GIB’deki ¢oziim siireleri MIiB’ye gore ortalama 6.76 kat daha hizh
ulagilmigtir. Bu oran Sko42 probleminde 12.94 iken, Sko100b probleminde 5.1

olarak gozlemlenmistir. Tablo 5.5’te tiim 6l¢iim siireleri, Sekil 5.5’te ise ¢oziim

stirelerindeki artis izlenmektedir.
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Sekil 5.5. Skorin test problemleri %1'lik 6l¢iim siireleri
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Tez galismasindaki konu ile ortiisen literatiire son zamanlarda kazandirilan
makalede [61] GIB iizerinde CUDA ile KAP icin uygulamalar yapilmis ve
algoritmanin basarist i¢in Skorin problemleri incelenmistir. Bu problemlerden
Sko100d problemini ele alacak olursak, sz konusu makalede onerilen yontem ile
GIB’de 0.066’lik (%6.6) ¢oziime uzakliga 247 saniyede ulasilmakta 0.001’den
(%0.1) daha az ¢6zlime uzakliga 742 saniyede ulasilmistir. Tez ¢alismasinda ise
ayn1 problem i¢in GIB’de 0.01°lik (%1) dilime ortalama 12 saniyede, 0.0027’lik
(900.27) dilime ise 130 saniyede ulasilmistir.

Farkli bir denemede ise CUDA grid parametrelerinin, GIB’de ¢alisan
program {izerindeki etkisi ele alinmistir. Esc64a, Tai80a, Sko90 ve Skol00a gibi
farkli boyutlardaki problemler i¢in bir tekrarda tiim popiilasyon i¢in amag
fonksiyonunu degerlendirilmesi ve lokal aramada gecen toplam siireler lizerinde
durulmustur. Boliim 4.3’te bahsedildigi gibi GIB iizerinde yeni arama operatorii
es zamanli olarak ele alinmistir. Carpimlar1 popiilasyondaki birey sayisina esit
olacak sekilde farkli grid parametreleri belirlenmistir. Tablo 5.6’da satirlarda
problem biiyiikliikklerine gore, siitunlarda ise farkli grid parametrelerine gore
Ol¢tim siireleri saniye olarak yer almaktadir. Tabloda 250/4, 125/8 vb. gosterimi
gridin blok sayisi / her bloktaki thread sayisini gdstermektedir. Ornegin 250/4
gosteriminde 250 blok ve her blokta 4 thread bulunmaktadir. Alinan farkh
Ol¢iimlere gore grid parametrelerinin ¢6ziim siiresi iizerinde etkili oldugu
anlagilmaktadir. Tiim problem boyutlarinda en kisa siirede alinan 6l¢timler 125/8

grid parametrelerinden elde edilmistir.

Tablo 5.6. Farkh grid parametreleri ile alinan élgiimler

Blok/Thread
- 250/4 | 125/8 | 100/10 | 50/20 | 25/40 | 8/125
64 0.577| 0.386 0.402| 0.496| 0.602| 0.612
80 1.129| 0.747] 0.785( 0.967| 1.187| 1.216
90 1.598| 1.052| 1.108| 1.367| 1.676| 1.722
100 2.195| 1.428| 1509 1.870| 2.297| 2.368
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Bir bagka deneme ise yeni arama operatorii yerine 2-opt yerel arama
algoritmasinin kullanilmast karsilastirilmistir. 2-opt yerel arama algoritmasinda
her birey i¢in tiim ikili degisiklikler kontrol edilmektedir. Eger ¢oziimii iyilestiren
ikili  degisimler s6z konusu ise bunlardan en 1iyi olan degisiklik
gerceklestirilmektedir. Nug30 problemi ic¢in yeni arama operatori ile 20
denemede 15 kez bilinen en iyi degere ulasilirken, algoritmada yeni arama
operatorii yerine 2-opt yerel arama algoritmasi uygulandiginda 20 denemede
higbir kez bilinen en iyi degere ulasilamamistir. 20 denemede bu problem igin
yeni operatoril iceren algoritmada ¢oziime olan ortalama uzaklik 0.0005 (%0.05)
iken 2-opt igeren algoritmada bu deger 0.023’tiir (%2.3). Buradan yeni arama

operatOriiniin etkinligi anlagilmaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Calismada kombinatorik optimizasyon problemlerinden karesel atama
problemi hakkinda genel bilgi verilerek problemin ¢6ziim yontemlerinden
bahsedilmistir. Ozellikle metasezgisel ydntemlerden evrimsel —algoritmalar
tizerinde durulmustur. Ayrica ekran kartlar1 {lizerinde yer alan grafik islem
birimleri ve hesaplamali bilimlerde grafik islem birimlerinin kullanimi hakkinda
aciklamalara yer verilmistir. Yogun islem gerektiren hesaplamalarda grafik islem
birimleri kullaniminin artan bir egilimle yayginlagtigi vurgulanmistir. Literatiirde
karesel atama probleminin ¢6ziimii i¢in birgok metasezgisel ¢alisma mevcut iken,
grafik islem birimleri {izerinde yapilan metasezgisel ¢alismalara ¢ok sinirli sayida
rastlanmistir. Bu calismanin literatiire katkisi, KAP’mn ¢6ziimii i¢in basarili
sonuglar elde eden sirali ve paralel olmak iizere birer algoritma sunulmasinin yani
sira, GIB’yi kullanarak kisa siirelerde ¢dziimlere ulasiimasidir.

Kesin yontemlerle, literatiirde karesel atama problemi igin yer alan test
problemlerine makul siirelerde ¢6ziim bulunamadigi agiklanmistir. Calismada,
problemin ¢dziimi ic¢in basarili ve tutarli sonuglar veren popiilasyon temelli
evrimsel bir algoritma Onerilmistir. Algoritmanin operatorlerine ait parametreler,
popiilasyon i¢i ¢esitliligi artirmak ve erken yakinsama probleminden uzaklasmak
icin Ozel olarak belirlenmistir. Evrimsel algoritmaya kesfetme yeteneginin yani
sira, derinlemesine arama yetenegi de kazandirilmasi igin bir yeni arama operatorii
eklenmistir.

Onerilen algoritma, merkezi islem birimlerinde dl¢iim almak icin C++
programlama diliyle kodlanmistir. Algoritmada, en ¢ok zaman alan kisimlari,
popiilasyonda bulunan bireylerin ama¢ fonksiyonun hesaplanmasi ve yeni arama
operatoriine paralel bir yap1 kazandirilmistir. Problemin ¢6ziim siirelerinde
anlamli azalma beklentisiyle, algoritmanin paralellestirilen operatorleri CUDA 4.0
kullanilarak grafik islem birimleri tizerinde kodlanmaistir.

Algoritmanin etkinliginin gdsterilmesinin yani sira, iki yontem arasinda
sonug¢ olarak bir fark olmadigmin istatistiksel testler ile anlagilmasi ve grafik
islem birimlerinde elde edilen ¢6ziim siirelerinin, merkezi islem birimlerine gore

daha kisa oldugunun gosterilmesi igin karsilastirmalar yapilmistir. Algoritma
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calismada ele alman 59 test probleminin 43’nde bilinen en iyi degerlere
ulasmistir. Coziim siirelerinin 6l¢iimii sonucunda grafik islem birimlerinde elde
edilen ¢oziimler, merkezi islem birimlerine gore 51 kata kadar, ortalama 17 kat
daha hizli oldugu gozlemlenmistir.

Elde edilen hizlanma katsayilarini, grafik islem birimleri {izerinde program
yazmanin daha kolay bir yapr alacagi Ongoriisii ile algoritmanin diger
operatorlerine de paralel bir yap1 kazandirilarak, daha yiiksek seviyelere taginmasi
miimkiin olabilir. Ayrica Onerilen sirali ve paralel yontemin esnekligi sayesinde
karesel atama problemi disinda yer alan diger kombinatorik optimizasyon

problemlerinin ¢oziimiinde de kullanilabilir.
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