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GA Genetik algoritma
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OZET

PARALEL GENETIK ALGORITMA iLE SAYISAL FiLTRE
OPTIMiZASYONUNUN KARSILASTIRMALI ANALIZI

Hiisrev YILDIZ
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik Egitimi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Devrim AKGUN
Agustos 2013, 55 sayfa

Sayisal filtreler, sayisal isaretlerin bazi 6zelliklerini bir dizi carpma ve toplama islemine
tabi tutularak istenilen sekilde degistirmek i¢in kullamilir. Filtre optimizasyonu, filtre
karakteristiklerini saglayacak en uygun filtre katsayillarinin belirlenmesi i¢in
gerceklestirilir. Geleneksel hesaplama teknikleri ile gergeklestirilen filtre tasariminda
katsayilarin belirlenmesi i¢in yapilan arama yerel minimum noktalarmma takilip
kalabilmektedir. Genetik algoritma da ise arama islemine farkli noktalardan devam
edilerek genel minimum bulunabilir ve bdylece en uygun degerlere ulasilabilir. Genetik
algoritmalarda ¢oziilecek problemin hesaplama yiikii arttigi zaman, algoritmanin
hizlandirilmasi i¢in en etkin seceneklerden biri olan paralel formda gergeklestirme
islemine basvurulmaktadir. Bu tez ¢alismasinda sayisal filtre optimizasyonunun paralel
genetik algoritmalar kullanilarak, ¢ok-cekirdekli bilgisayar iizerinde basarim analizi
gerceklestirilmistir. Bu amagla, paralel genetik algoritmalar C# programlama dili ile
kodlanmis ve paralel hesaplamalar i¢cin yerlesik Parallel kiitiiphanesi kullanilmistir.
Farkl filtre yapilarmin optimizasyonu i¢in elde edilen basarim degerleri deneysel olarak
incelenmis ve sirali algoritmada gereken c¢alisma siiresinin, paralel algoritma ile
azaltilmas1 saglanmistir. Gelistirilen arayliz kullanilarak dort ve alt1 ¢ekirdekli
islemcilerle yapilan deneysel 6lgiimler sirali hesaplama ile karsilastirildiginda bagarimin
kullanilan ¢ekirdek adedine bagli olarak arttig1 gézlenmistir.

Anahtar sozciikler: Sayisal filtre, Genetik Algoritma, Paralel programlama, C#



ABSTRACT

COMPARATIVE ANALYSIS OF DIGITAL FILTER OPTIMIZATION USING
PARALLEL GENETIC ALGORITHM

Hiisrev YILDIZ
Duzce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Departmant of Electrical Education
Master of Science Thesis
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Devrim AKGUN
August 2013, 55 pages

Digital filters are used to modify some characteristics of digital signals by means of a
series of multiplication and addition operations. Optimization of the filter is realized to
determine the optimal filter coefficients that provide the desired characteristics. Filter
design with traditional searching techniques to achieve coefficients may remain trapped
in a local minima point. In Genetic algorithm, global minimum can be found via
continuing search operation from different points and thus optimal values can be
determined. In Genetic algorithms, when the size of the problem to be solved increases,
parallel realization which is one of the most effective ways applied for the acceleration
of the algorithm. In this study, performance analysis of digital filters optimization using
parallel genetic algorithms was carried out on multi-core computer. For this purpose,
parallel genetic algorithm was coded with C# programming language and built in
Parallel library was used for parallel computations. Performance for different filter
structures was examined experimentally and the duration of the sequential optimization
algorithm is reduced by parallel algorithm. When the experimental measurements with
four and six cores processors using developed interface are compared with sequential
implementation it is observed that performance is increased depending on the number of
cores.

Keywords: Digital filter, Genetic algorithm, Parallel programming, C#



EXTENDED ABSTRACT

COMPARATIVE ANALYSIS OF DIGITAL FILTER OPTIMIZATION USING
PARALLEL GENETIC ALGORITHM

Hiisrev YILDIZ
Duzce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Departmant of Electrical Education
Master of Science Thesis
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Devrim AKGUN
August 2013, 55 pages

1. INTRODUCTION:

Filters are implemented in software by defining as functions that contain a series of
arithmetic operations. The coefficients in these functions constitute the basic structure
of the filters. In filter optimization, the process of determining the most relevant values
of filter coefficients is carried out. A genetic algorithm (GA) is a powerful optimization
tool that mimics the process of natural evolution by using heuristic calculation method.
This heuristic method (also sometimes called a metaheuristic) is routinely used to
generate useful solutions to optimization and search problems. GA, as used in many
areas, can be utilized in the calculation of filter coefficients and promising results can be
achieved, as well. In this thesis, the digital filter optimization has been aimed to realize
faster by using parallel genetic algorithms on a multi-core PC and has been carried out

by means of C#.Net programming language in a PC environment.

2. MATERIAL AND METHODS:

Signal processing, if defined in general, is the process in which a signal sequence is
created in the desired form after various operations are done. This mentioned structure
of digital signal processing is called a digital filter. In this thesis, the performance
analysis of calculating digital filter coefficients is performed by using the IIR filter
model in the carried out experimental studies. In the GA structure, the fitness of each
chromosome is evaluated by using the performance criteria of Mean of the Squared

Errors (abbreviated as MSE). In the used structure of GA, the real value encoding
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method is used and, crossover and mutation operations are performed. Elitism operator
is also used in the optimization stage. As for the parallel GA models, the method of
master-slave model is applied to the problem and in the parallelization process, the
parallelization is done by dividing the fitness calculation part, which is the most time-
consuming part in the sequential GA, to the threads in the number of cores in the
processor. Object-oriented programming has become quite widespread nowadays and in
general, studies have been started to be designed by any of object-oriented
programming language. In this thesis, sub-classes related to the parallelization are
benefited with C#.Net visual programming language and .Net framework of 4.5 version

using Microsoft Visual Studio 2012 compiler.

3. RESULTS AND DISCUSSIONS:

In the experimental studies, an interface that provides a quick and easy adjustment for
the GA parameters has been developed. The interface makes it also easy to interpret the
parallelization analysis results. Moreover, by coding various filter models, it is provided
to monitor the parallelization performance regarding the degree of difficulty of the
problem. From the results obtained by the experimental studies, it is observed that the
aimed parallelization process is dependent on the number of cores and the GA running
in the parallel configuration has been speeded up considerably compared to the
sequential GA depending on the number of cores. Approximately 4.3 fold acceleration
for six cores processor and approximately 3.5 fold acceleration four cores processor

with hyperthreading support have been achieved.

4. CONCLUSION AND OUTLOOK:

In this thesis, the digital filter optimization has been provided to be performed faster by
means of parallel genetic algorithms on a multi-core PC. Parallel performance analysis
has been obtained by using the processors Intel® Core™ i7-4950HQ and AMD
Phenom™ 1055T. From the experimental results, as a result of the parallelization of the
GA based on the number of cores, successful results have been achieved. Additionally,
it 1s observed that the feature of Hyper-Treading from the processor technologies
provides significant benefits in the parallelization process. Furthermore, using different
GA parallelization methods and different programming languages for the parallelism
structures, speed analysis of the parallelization method and programming languages can

be done in the parallelization process.



1. GIRIS

1.1. AMAC VE KAPSAM

Filtreler, yazilimda temel olarak c¢arpma ve toplama islemlerinin yapilmasiyla
gerceklestirilmektedir. Filtrenin girisine uygulanan isaret bir dizi carpma ve toplama
islemine tabi tutularak filtreleme islemi gergeklestirilir. Isaretin isleme tabi tutuldugu
matematiksel fonksiyondaki katsayilar filtrenin temel yapisini olusturmaktadir. Bu
katsayilarin degeri filtrenin istenilen Ozellikleri gerceklestirmesini olusturmaktadir.
Filtre optimizasyonu isleminde, filtrenin temel yapismni olusturan bu katsayilarin
istenilen amaca en uygun degerlerde belirlenmesi islemi gerceklestirilmektedir[1,2].
Sezgisel yaklagim yontemleri kullanilarak yapilan programlama yontemlerine, genel
olarak Evrimsel Hesaplama (evalutionary computing) yontemleri denir. Yapay zeka
alaninda kullanilan genetik algoritmalar dogal evrim siirecini taklit eden giiclii bir
optimizasyon aracidir [3,4,5]. Evrimsel Hesaplama yOontemlerinden biri olan Genetik
algoritmalar, bir¢ok alanda uygulanma imkani bulmaktadir. Bu uygulama alanlari
icerisinde, genellikle bilinen hesaplama yontemlerinin yetersiz oldugu veya bu
yontemlerin uygulanmalarmin uzun vakit aldig1 alanlar fazlaca goriilmektedir. Bu
yontemlerden biriside filtre katsayilarinin hesaplanmasidir[6]. Geleneksel hesaplama
teknikleri ile yapilan filtre tasariminda arama genelde yerel minimum noktalarma takilip
kalmaktadir. Genetik algoritmalar da ise bu sorun algoritma gergeklestirilirken
mutasyon islemi ile asilmakta ve ¢oziime farkli noktalardan devam edilebilmekte en

uygun degerlere ulasilabilmektedir[7,8,9].

Genetik algoritmalar genelde makul zamanda iyi sonuglar tretebilir fakat ¢oziilecek
problemin biiyiikliigii arttig1 zaman ¢oziimleme zamani oldukg¢a artmaktadir. Bundan
dolay1 genetik algoritmalarin hizlandirilmasi i¢in en etkin segeneklerden biri olan
paralel formda gergeklestirme islemine basvurulmaktadir [10,11,12,13]. Paralel genetik
algoritmalar bircok miihendislik alaninda yaygm olarak kullanilmaktadir. Ornegin
genetik ve gen tarama [14], insaat projeleri [15], Kiime (Cluster) OpenMP’nin Fortran

ile gerceklestirilmesi i¢in Intel tarafindan simetrik ¢ok islemcili uygulama programlama



araylizli (API) gelistirilmistir[16]. Daha sonra bu ¢alisma ile elde edilen sonuglardan
ters problemlerin (inverse problems) c¢oziimiinde basarili seviyede hizlanma
saglamistir[17,19]. Yer alt1 sular1 ¢alismasinda kullanilan paralel genetik algoritmalarin
gerceklestirilmesinde paralellestirmenin  ¢alisma anmda (runtime parallelization)
gerceklestigi Mesaj Iletim Arayiizii (Message Passing Interface -MPI) iletisim protokolii
kullanilmistir[ 18].

Ulkemizde de paralel optimizasyon ydntemi yaygm bir sekilde kullanilmaktadir.
Genetik algoritmada 1yi bireyleri iyi alt popiilasyonlara toplayarak diisiik go¢c maliyeti
ile basaril1 sonuglar elde etmeyi saglayan Elit Go¢ Metodu (EGM) gelistirilmistir [20].
2006 yilinda Turgay Kaya tarafindan yapilan bir calismada GA kullanilarak sayisal
filtre tasarmmi gercgeklestirilmis ve genetik algoritma ile filtre katsayilarinin
hesaplanmasi ad1 verilen yazilim gelistirilmistir. Elde edilen sonuclar MATLAB ta elde
edilen katsayilarla karsilastirilarak sonuglarm ayni oldugu goézlemlenmistir[2]. 2007
yilinda Ilker Ozan Kog tarafindan yapilan bir doktora tezi ¢alismasinda, gezgin satici
problemi i¢in ¢ok popiilasyonlu paralel bir genetik algoritma gelistirilmis ve tek
popiilasyonlu GA calismalar1 ile de analizi yapilmistir[21]. 2010 yilinda Selim Onur
Uskay tarafindan Paralel Hibrit Genetik Algoritmalarla Kat1 Atik Tasinmasi i¢in Rota
Optimizasyonu isimli yapilan calismada, PHGA ile kat1 atik tasinmasi i¢in atik toplama
rotalarin1 optimize eden ve ara¢ yikil ile yol egiminin yakit tiiketimine etkisini de
hesaba katan bir bilgisayar yazilimi gelistirilmistir [22]. 2008 yilinda Ozgiir Aksu
tarafindan yapilan calismada baskin gen se¢imi operatoriine ve popililasyondaki
degisimin siirekliligini saglayacak yeni genetik algoritma metodu gelistirilmis ve bu
algoritma analog devre tasarimina uygulanarak basarili sonuclar elde edilmistir.
Gelistirilen metot da hesaplama siiresinin kisaltilmas1 amaciyla donanimsal paralellik
iceren GA yapist olusturulmustur ve devre tasarimlarinda basariyla kullanilabilecegi
goriilmiistiir[23].1994 yilinda Nurhan Karaboga tarafindan yapilan calismada GA
kullanilarak degisik tip sayilar i¢in FIR filtre katsayilarinin kuantalanmasi ile ilgili
benzetim caligmalar1 yapilmistir. Sonuclar el ile yuvarlatilma yapildiginda elde edilen
sonuglarla karsilastirilmis ve FIR filtre katsayilarinin yuvarlatilmasinda basariyla
kullanilabilecegi sonucuna varilmistir[24]. 2008 yilinda Ayse Kara tarafindan yapilan
calismada, sebekeden alinan gii¢ isaretindeki giirtiltiiler tespit edilerek filtrelenmis, gii¢
kalitesini arttiran bir sayisal filtre tasarimi gerceklestirilmis ve problemin ¢éziimiine en

uygun filtrenin yiliksek gegiren filtre oldugu sonucuna varilmistir[25].



2011 yilinda da Zeynep Batik tarafindan yapilan yiiksek lisans tez ¢aligmasinda, GA
kullanilarak sayisal filtre tasarimi gergeklestirilmis ve GA operatorlerinin filtre
tasarimina etkileri agiklanmistir Ayrica yapilan bu calisma MATLAB ve ASP.NET

programlarinda ¢alismasi saglanarak egitim materyali hazirlanmistir[26].

Yapilan bu tez calismasi ile sayisal filtre optimizasyonunun ¢ok-c¢ekirdekli bilgisayar
iizerinde paralel genetik algoritmalar kullanilarak daha hizli gergeklestirilmesi
hedeflenmistir. Bu ¢alisma, giiniimiizde yaygin olarak kullanilan ¢ok ¢ekirdekli
bilgisayarlar iizerinde yaygin kullanima sahip C# programlama dili ile
gerceklestirilmesi ile saglanan basarimin analiz edilmesi ve bu konuda ki literatiir
boslugunun doldurulmasi agisindan 6nem tasimaktadir. Sayisal filtre parametrelerinin
siral1 algoritma ile optimizasyonu sonucu gecen hesaplama zamanlari referans alinarak,
cekirdek adedine bagl olarak elde edilen hesaplama zamanlarindan belirlenen hizlanma

sonuglarinin karsilastirilmasi amaglanmistir.



2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. SAYISAL FILTRELER

Fiziksel bir olay hakkinda veri tasiyan ve o olay hakkinda bize bilgiler veren, bir veya
daha fazla sayida degisken iceren fonksiyonlara isaret denir. Istenilen 6zelliklere sahip
isaret lireten veya girisine uygulanan isarete gore ¢ikisinda istenilen 6zelliklere sahip
cikis iireten yapilara ise sistem denir. Isaret isleme ise bilgisayar yada 6zel olarak
iretilmis olan sayisal isaret isleme donanimlar1 sayesinde, sistemleri meydana getiren
yapidir. Isaret isleme genel olarak tanimlanacak olursa, bir isaret dizisinin gesitli

islemler yapildiktan sonra istenilen hale getirilmesi islemidir[26].

Sayisal isaret islemenin amaci, bir isaretin frekans spekturumu iizerinde belirli
frekanslarda istenilen islemleri yapmasit ve bu islemlerden sonra istenilen Ozellikte
sonu¢ alinmasini saglamaktir. Yapilan bu sayisal isaret isleme yapisina sayisal filtre adi
verilmektedir. Sayisal filtreler yazilim veya donanimla gergeklestirilebilirler. Sayisal
filtreler impals cevaplarma gore ikiye ayrilmaktadirlar. Bunlar FIR(sonlu impuls

cevapli) ve [IR(sonsuz impals cevaph) filtrelerdir[27].

Rasyonel bir sistem fonksiyonu ile dogrusal otelemeyle degismez bir sistem igin x(n)
girisi ve y(n) ¢ikis1 dogrusal sabit katsayili fark denklemiyle iliskilendirilir. Ornegin
h(n) = a™ u(n)birim 6rnek cevabma sahip olan bir sistem Denklem 2.1°deki denklem

ile tanimlanmaktadir.

[ee]

y(n) = Z akx(n —k) (2.1)

k=0

Bu denklem herhangi bir x(n) girisi i¢in y(n) ¢ikisinin hesaplanmasina izin vermesine
ragmen, bu gosterim hesaplama bakis acisindan c¢ok etkin degildir. Baz1 durumlarda
girisin mevcut ve gecmis degerlerine ek olarak cikisinda gecmis degerler cinsinden
ifade edilmesi miimkiin olabilir. Ornegin 6nceki sistem Denklem 2.2’deki gibi kisaca

tanimlanabilir.



y(n) =ay(n—1) +x(n) (2.2)

Denklem 2.2°de verilen denklem dogrusal sabit katsayil1 fark denklemi olarak bilinir ve
genel bi¢gimi Denklem 2.3’teki gibidir.

yln] = aio(box[n] + bix[n—1] + -+ b,x[n — P]

—a,y[n — 1] — azy[n — 2] — - —apy[n — Q] (2.3)

P : Ileri besleme filtre

e b;: Ileri besleme filtre katsayilar
e (: Geri besleme filtre

e a;: Geri besleme filtre katsayilar1
e x[n]: Giris sinyali

e y[n]: Cikig sinyali

Bu denklem toplam sembolleri kullanilarak Denklem 2.4’deki gibi ifade edilir.

e}

ym) = > b(x(n—1) = ) a(k)y(n = k) (2.4)
k=0

k=0

Burada a(k)ve b(k) katsayilar1 sistemi tanimlayan sabitlerdir. Eger fark denklemi bir
veya daha fazla sifir olmayan a(k) terimine sahip ise, fark denkleminin yinelemeli
oldugu soylenir. Diger yandan tim a(k)’lar sifir ise fark denkleminin yinelemeli
olmadig1 sdylenir. Boylece denklem 2.2 birinci derece yinelemeli fark denkleminin bir
ornegiyken, Denklem 2.1 sonsuz dereceden yinelemeli olmayan bir fark denklemidir

[28].

2.2. SAYISAL FILTRE KATSAYILARININ BELIRLENMESI

Sayisal filtrelerin katsayilar1 genelde istenilen frekans cevabi ozelliklerine gore
belirlenir. Filtre katsayilar1 algak geciren, yiiksek geciren veya bant geciren filtre gibi
filtre yapilarina gore farkli degerler alir [26,28].



Uygulamada ¢ogu zaman filtre katsayilar1 giiriiltiilii ve orijinal isaretlerin yapisia gore
belirlenmesi ihtiyact ortaya ¢ikmaktadir. Bu amagla referans isaretler kullanilarak ¢esitli

optimizasyon yontemleriyle katsayilar belirlenmektedir.

Bilinen isaret

,4

Tahmin Edilen
Sayisal Filtre

L ParalelGA | | MSE

hesabi

x(n) ———>

Sekil 2.1. Filtre katsayilarinin genetik algoritmalar ile tahmini.

x(n) bilgi sinyali katsayilar1 tahmin edilen sayisal filtre girisine uygulanir. Elde edilen
sonuclar daha dnceden elde edilmis olan bilgi sinyali ile karsilastirilarak hata sinyali
elde edilir. Hata sinyalinden elde edilen sonuclarm MSE degeri Denklem 2.5’deki
sekilde hesaplanir.

MSE = (Z(yi - W)% (2.5)

Elde edilen MSE sonuclar1 Paralel GA ya uygulanir ve MSE hata degerine gore yeni

katsayilar elde edilerek, filtre katsayilariin optimizasyon islemi gerceklestirilir.

Gergeklestirilen tez calismasinda bilinen isaret katsayilar1 bilinen filtre kullanilarak
Sekil 2.2°deki gibi elde edilmistir. Boylece optimizasyon sonucunda elde edilecek

katsay1 degerleri a¢ikca belirtilmistir.
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y(n)  Bilinen isaret

\ 4

Sayisal Filtre

x(n) +

ata isareti

,4

A
Tahmin Edilen y(n)
Sayisal Filtre

L ParalelGA | | MSE

hesabi

Sekil 2.2. Filtre katsayilarinin bilinen isaret lizerinden GA’lar ile tahmini.

2.3. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik Algoritma, rastlantisal arama yontemleriyle ¢6ziim bulmaya calisan, parametre
kodlama esasina dayanan bir arama teknigidir. Genetik algoritmalar ¢oziimii bulmak
icin segme, caprazlama ve mutasyon operatorlerini kullanan bir optimizasyon
yontemidir. Bu yOntemde problemin ¢dziimiine ait rastgele bir¢ok ¢oziim iiretilir.
Uretilen bu ¢oziimlerden iyi olanlar bir sonraki nesle (generation) aktarilirken kotii
olanlar elenir. Nasil ki dogada bulunan bazi bireyler zamanla yok olurken diger bireyler
yasamlarini siirdiiriir ve ayrica yeni bir nesil iiretir ise, genetik algoritmada da ayni
yaklagim vardwr. Bir nesildeki i1yi bireyler bir sonraki nesle aktarilir ve yeni bireyler
iiretilir. Bu sayede kotii bireyler elenmis olur. Bir ¢oziimiin iyimi koétiimii olduguna
karar verilmesi islemini saglayan kritere uygunluk ya da amag fonksiyonu denir. Ayrica
her problemin kendine 6zgii bir uygunluk fonksiyonu vardir. Elde edilen nesillerde her
cOziime ait uygunluk degeri hesaplanir, en 1yi bireyler secilir ve kotii olan bireyler
¢oziim kiimesinden silinir. Silinen bireylerin yerine ise yeni bireyler iiretilir. GA da elde
edilen c¢oziimlerin her birine birey veya kromozom adi verilir. Uygunluk degerine
dayanarak bir sonraki nesle aktarilacak olan kromozomlarin belirlenmesi islemine
segme islemi denir. GA da yeni nesillerin olusturulmasi ve nesiller arasi farkliliklarin

saglanmasi i¢inde ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri kullanilir[29].
2.3.1 Genetik Algoritmalarin Calismasi ve Adimlari

Genetik algoritmalar da ilk iiretilen ¢oziim kiimesine baslangic popiilasyonu denir.
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Genetik algoritmalarin ilk adimi, baslangi¢ popiilasyonunun iiretilmesi ve uygunluk
degerlerinin hesaplanmasidir. Daha sonra diger genetik operatdrler uygulanir. Elde
edilen her nesil icin uygunluk degeri hesaplanir. Bu durum sonlandirma kriteri
saglanana kadar devam eder. Sekil 2.3’te genetik algoritmanin akis diyagrami
verilmistir. Bu akis semasmin elemanlarina ait aciklamalar asagidaki gibi maddeler

halinde siralanabilir.

Akis semasinin adim adim agiklanmast:

1. [Baslangic]: n kromozomdan olusan rasgele bir popiilasyon olusturulur (problemin

olas1 ¢ozlimlert)

2. [Uygunluk]: f(x) fonksiyonunda popiilasyonun her bir kromozomu degerlendirilir.

3.[Secilim(Seleksiyon)]: Popiilasyondan iki ebeveyn kromozom seg¢ilir.(daha uygun

olanin se¢ilme sans1 daha fazladir)

4.|Caprazlama]: Caprazlama olasiligiyla yeni bireyler olusturulur.

5.[Mutasyon]: Mutasyon olasilig1 ile yeni nesli mutasyona ugratir.

6.[Durdurma Kiriteri]: Eger son durum yeterliyse en iyi kromozom segilir veya

popiilasyona yeni bireyler eklenmesi i¢in dongliniin basina doner.

7. Yeni Popiilasyon]: 2. adima geri doniiliir.
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Basla

Baslangi¢ Popiilasyonu olustur

Uygunluk Degeri Hesapla
(Fitness Function)

A
Secim
(selection)

v

Caprazlama
(crossover)

v

Mutasyon
(Mutation)

Durdurma Kiriteri

Saglaniyor mu ?

Yeni Popiilasyon
(New Population)

Uygunluk Degeri En Yiiksek
Kromozomi se¢
(Best Fitness selection)

4

Sekil 2.3. Genetik algoritma akis semasi.
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2.3.2 Baslangi¢ Popiilasyonu

Genetik algoritmada ki baslangic popiilasyonlar1 genellikle rasgele {iretilir. Fakat
problemle ilgili baglangicta bazi ¢oziimler biliniyorsa bu durumda, popiilasyon tamamen
rasgele olarak degil de bir kismi bilinen degerlerden olusturulur ya da baslangi¢
poptilasyonu belirli kisitlar araliginda iiretilir. Bu durum da programin en iyi ¢oziimii

bulmasinda zaman yoniinden tasarruf saglanir [30].

Genetik algoritmanin performansini etkileyen kriterlerin basinda baslangi¢ popiilasyonu
gelir. Popiilasyon biiyiikliigiiniin gereginden fazla sec¢ilmesi, islemlerin karmagikligini
ve aramanin derinliini arttiracaktir. Bu durum da en iyi ¢oziimii bulmada gecen
zamanin artmasima neden olacaktir. Buna karsilik popiilasyonun az sayida se¢ilmesi ise
kromozomlarin ¢esitliliginde azalmaya neden olacak ve ¢6ziimiin istenilen hassasiyette
olmas1t saglanamayacaktir. Baslangi¢ popiilasyonun biyiikliigli yan1 swra GA
programinda uygulanacak olan jenerasyon sayisi da onemlidir. Jenerasyon sayist ile

popiilasyon biiytiikliigliniin en iy1 sekilde dengelenmesi gerekmektedir[31].

Genetik algoritmalarda baslangic popiilasyonu olusturulurken kromozomlar rastgele
degerler secilerek olusturulur. Ancak bu durum arama uzayinda genis bir alan1 kaplama
durumuna yol agmakta ve ¢ozlime ulagsmada gecen siire artmaktadir. Bu durumu ortadan
kaldirmak i¢in baglangigta olusturulacak olan kromozom degerlerine kisit konulmalidir.
Gergcek kodlu GA kullanilarak yapilan bu calismada, kisitlamay: saglayan program
kodunda kullanilan formiil Denklem 2.6’daki gibidir.

kromozom = (randomsayi( )+ (UB — LB) + LB) (2.6)
UB = Ust stmir
LB = Alt stmur

Genetik algoritmalarda problemlerin ¢oziimiine ulasmadaki en onemli kriterler den
biride kromozomlarmm kodlanmasi islemidir. Bu durum GA’nin ger¢ek ¢oziime
ulagabilmesini ve calisma hizim1 belirler. Kromozomlarin kodlanmasinda problem

tiirtine gore farkl yontemler kullanilmaktadir.
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2.3.3 Kromozomlarin Kodlanmasi

Bir GA yazillminin gerceklestirilmesi isleminde belirlenmesi gereken ilk husus
kromozomlarin kodlanmasidir. Bu islem problemin tiiriine gore degisim gostermektedir.
Bazi problemlerde en iyi sonucu binary (ikili) kodlama verirken, bazen de permutasyon

veya deger kodlama yontemleri vermektedir.

2.3.3.1. Ikili (Binary) Kodlama

GA programlarinmn ilk kodlanmasindan yana kullanilan bu yontem, gliniimiizde de en
cok kullanilan yontemidir. Bu kodlamada, popiilasyonu olusturan kromozomlarin her
biri 0 ve 1’ler ile ifade edilerek kodlanirlar. Sonug olarak kodlanan her kromozom bir

saytya karsilik gelmektedir [32].

Kromozom 1 171100110111

Kromozom 2 171100110111

Sekil 2.4. Ikili kodlama i¢in kromozom &rnegi.

2.3.3.2. Deger Kodlama - Ger¢ek Kod

Gergek gibi karmasik sayilarm da yer aldigi problemlerde genellikle deger kodlama
(real code) yontemi kullanilir. Karmasik sayilarin ikili kodlanmasi oldukca zordur.
Burada her kromozom, bazi degerler dizisidir ve bu degerler problemle iligkilidir.
Ornegin gergek sayi, karakter veya karmasik sayilar olabilir. Bu tiir kodlama, yapay

sinir aglar1 i¢in agirliklarin hesaplanmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir[32].

Kromozom 1 12

H

34(6,7(18|46

H

3,1

H

2,7

H

9,1

H

Kromozom 2 85(94(24(7114,0]|31

H H

54|6,4

H

Sekil 2.5. Deger kodlama i¢in kromozom Ornegi.
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2.3.4 Uygunluk Fonksiyonu ve Se¢me

Popiilasyon igerisindeki her bireyi temsil eden kromozomlarin ne kadar iyi olduklarini
bulan fonksiyona uygunluk fonksiyonu (fitness function) denir. Bu kisim her probleme
gore farklilik gosterdiginden GA programinda 6zel ¢alisan tek kisimdir. Uygunluk elde
eline c¢oziimlerin her birini uygunluk fonksiyonuna tek tek uygulayarak bu
kromozomlarm uygunluklarini hesaplar. Elde edilen sonuglara goére kromozomlarin yeni
jenerasyon da olup olmayacaklarina karar wverilir. Ayni zamanda uygunlugun
hesaplanmasiyla sonlandirma kriterleri de kontrol edilerek istenilen ¢6ziime ulasilip
ulasilmadigma da bakilir[33]. GA’nin sonlanmasi i¢in gerekli jenerasyon ve en iyi
sonucu bulma durumu gerceklesmemis ise genetik operatorler olan se¢me, caprazlama

ve kopyalama islemine devam edilir.

Kromozomlardan yeni ve daha iyi kromozomlar olusturmak i¢in ¢aprazlama islemine
gecilir. Caprazlama uygulanacak olan bireylerin secilmesinde ise birden fazla yontem
kullanilmaktadir. Bu yontemlerden en ¢ok kullanilanlari Rulet tekerlegi se¢imi

(Roulette Wheel Selection), ve Turnuva secimi (Tournament Selection) yontemleridir.

2.3.4.1. Rulet Tekerlegi Yontemi

Bu yontem en basit se¢im yontemi olarak bilinmektedir ve yaygin olarak kullanilan
yontemdir. Bu se¢cim yonteminde uygunluk degeri en yiiksek olan bireyin se¢ilme
thtimali daha yiliksek olmas1 esasimna dayanmaktadir. Her kromozom uygunluk degeri ile
orantili bir olasilik degeri hesaplanir ve rulet tekerlegi dilimleri olusturulur. Rulet
tekerlegi N defa dondiiriiliir ve her seferde bir kromozom esleme havuzuna atilir. Daha
iyi diziler tekerlegin daha biiyiikk bir boliimiinii kapladigindan iyi bireylerin secilme
olasiliklar1 daha yiiksektir. Sekil 2.6’da oOrnek bir rulet tekerlegi gosterilmistir.
Goriildigi gibi kromozomlar uygunluklarina gore tekerlek iizerinde belirtilmistir.
Buradan 1. Kromozom dizisinin se¢ilme olasiligimin en yiiksek, 4. Kromozom dizisinin

ise en diisiik oldugu goriilmektedir. Minimizasyon i¢in tercih edilmez[34].
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Sekil 2.6. Rulet tekerlegi.

2.3.4.2. Turnuva Yontemi

Turnuva secim yonteminde popiilasyondan rastgele n adet birey segilir. Segilen n adet
birey turnuvaya katilarak aralarindan en iyi uygunluktaki birey segilir. Turnuva

sonucunda segilen en iyi uygunluktaki bireyler ¢aprazlamaya girerler.

Se¢me yontemleri problemin tiiriine ve yapisina gore farkliliklar gostermektedir. Burada
¢oziime ulagmak i¢in en iyi yontemin hangisinin oldugu iyi belirlenmelidir. Ayrica
kullanilan yontemler bir birleri arasinda problemin cesidine gore farkli performans

sonugclari tiretebilmektedir. Paralel calismalarda turnuva yontemi tercih edilir [34].
2.3.5 Caprazlama

Genetik algoritmalarda caprazlama operatorii, kromozomlardan ¢ocuk kromozomlar
iretmek ve yeni bireyler elde etmektir. Elde edilen ¢ocuk kromozomlarin,
ebeveynlerinden daha iyi sonuglar elde edilecegi tahmin edilerek caprazlama yapilir.
Caprazlamada bireyler n adet rast gele secilirler ve ¢aprazlama islemine tabi tutulurlar.
Buradaki 6nemli bir noktada ¢aprazlamada kullanilacak olan ydntemin kromozomlar
iizerine etkisidir. Bu noktada problem iyi tanimlanmali ve ¢6ziim i¢in en uygun
caprazlama yontemi secilmelidir. Giliniimiizde genetik algoritma problemlerinde
kullanilan ¢ok c¢esitli c¢aprazlama tiirleri vardir. Uygulamada en ¢ok kullanilan

yontemlerden ikili kodlamada ve deger kodlamada caprazlama asagida agiklanmistir.
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2.3.5.1. Ikili Kodlamada Caprazlama

Ikili kodlamada bir ¢ok g¢aprazlama yontemi kullaniimaktadir. Bunlardan en yaygin

olarak kullanilani tek noktali, iki noktali, cok noktali ve aritmetiksel caprazlamadir.

Tek noktali ¢aprazlamada kromozomlar rastgele bir noktadan kesilirler ve elde edilen
boliimlerden her biri karsilikli olarak yer degistirir. Elde edilen yeni bireylerin daha 1iy1
bireyler olmas1 ihtimali oldugu gibi daha kotii olabilme ihtimalide vardir. Buradaki
onemli husus ¢aprazlama yapilacak noktanin se¢imidir. Tek noktali caprazlamaya 6rnek

Sekil 2.7°de gosterildigi gibidir.

Ebeveyn |1 [1(0]|0[1[0]1]1

Ebeveyn |10 (0| 1{1]1(0]|1

Cocuk |1 (1|10[O0Of1]|1[0|1

Cocuk [1|0]0(1]1](0(1]1

Sekil 2.7. Tek noktali caprazlama.

Iki noktali ¢aprazlamada ise rastgele iki nokta segilir ve bu iki nokta arsasinda kalan

bolgeler yer degistirilir. iki noktah caprazlamaya 6rnek Sekil 2.8°de gosterildigi gibidir.

Caprazlama noktalari

Ebeveyn (1 (1 [(O0JO| 1|0} 1]1

Ebeveyn |1 |0 [0 1 ({1|1]0]|1

Gocuk |1 |1 01 |1]1]0]|1

Cocuk [1|0jO0OJO|1]|]O0]1]|1

Sekil 2.8. Iki noktali caprazlama.
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Cok noktali ¢aprazlama da ise kromozomlar daha fazla sayida parcalara ayrilirlar ve

parca aralari sirayla yer degistirilir[32,26].

Caprazlama noktalari

Ebeveyn |11 (0010 [1]1

Ebeveyn | 10|01 |1]1[0]+

Gocuk |10 |0 1}1(1]0]1

Cocuk [1]1]ofjof1]{of1]H

Sekil 2.9. Cok noktali ¢caprazlama.

Aritmetiksel ¢aprazlamada yeni nesiller elde edebilmek i¢in segilen kromozomlar bir

takim aritmetik islemlere tabi tutulur ve yeni bireyler elde edilir[23,26,32].

110[0|1]|1]1]0]|1|Ebeveyn

AND 111l0lo|1]|0|1] 1| Ebeveyn
(VE islemi)

11000100 |1| Cocuk

Sekil 2.10. Ikili kodlamada aritmetiksel ¢caprazlama.

2.3.5.2. Deger Kodlamada Caprazliama

Deger kodlama ¢aprazlamada, ikili kodlamada kullanilan tek noktali, iki noktali ve

aritmetiksel gibi ¢aprazlama yontemleri kullanilabilir.
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Tek ve iki noktali caprazlamada ikili kodlamadaki gibi rastgele noktalar belirlenir ve

kromozomu olusturan genler karsilikli olarak yer degistirilir.

Aritmetiksel caprazlama isleminde ise kromozomlar bir takim aritmetiksel islemlere

tabi tutularak yeni bireyler elde edilir.

Yapilan bu tez ¢alismasinda da aritmetiksel ¢aprazlama yontemi kullanilmistir. 0 - 1
araliginda rastgele ¢ deger1 belirlenmis, bu deger ¢aprazlama oran1 Pc den biiyiik ise
yine rastgele iki kromozom secilmis, MSE degerleri kiyaslanmis ve bireyler Denklem

2.7’ deki yontemle ¢aprazlanarak yeni bireyler elde edilmistir[6].

if c>pc

if MSE(6,) < MSE(6,)
0;=6,+r0,—-6,),0, =0, +7r(0, —6,)
else
0;=6,+r0,—06,),0, =06, +7r(0,—06,) (2.7)

2.3.6 Mutasyon

2.3.5.3. Ikili Kodlamada Mutasyon

Caprazlama isleminden sonra genetik algoritmada uygulanan operatdér mutasyondur.
Mutasyonun amaci genetik ¢esitliligi saglamaktir. Ayrica ¢6ziim kiimesinin stirekli ayn1
kromozomlardan olusmasi gibi durumlar1 ortadan kaldwrmak i¢in kullanmilir. Yerel
optimuma yakinsamay1 engelleyebilir. Uyum degeri yiiksek bireyleri kaybetmemek

amaciyla mutasyon orani olduk¢a ¢ok diisiik tutulur.

Mutasyon islemi ikili say1 sisteminde kodlanmis bir bireyin, rasgele se¢ilmis bir veya

birkag bit, 0’dan 1’e veya 1’den 0’a degistirilir.

110{0|1|{1]|1]|]O0|1|3x|1]|0]|0[|1]|1]|]0]|0]|1

Sekil 2.11. Ikili kodlamada mutasyon.

2.3.6.1. Deger Kodlamada Mutasyon

Deger kodlama yonteminde mutasyon islemi i¢gin kromozomu olusturan bireylerden
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kiiciik bir degeri ekleme ve ¢ikartma yaparak elde edilir. Yapilan bu calismada da bu

yontem kullanilmastir.

85|94|24(71(40(31|54|6,4 : 85(94124(72(40(3,1|54|6/4

Sekil 2.12. Deger kodlamada mutasyon islemi.

Mutasyon islemi i¢in Denklem 2.8 kullanilmistir. Denklemdeki o mutasyon isleminde

bireyin igleme tabi tutulacagi degeri gostermektedir[6].
yeni birey = birey + o * ® (2.8)
2.3.7 Elitizm

Genetik algoritmalarda bir nesilde elde edilen bireylerin en iyilerinin segilerek, genetik
algoritma operatorlerinde hicbir isleme tabi tutulmadan bir sonraki nesle aktarilmasina
elitizm denir. Elitizmin amaci1 en 1yi bireylerin bir sonraki nesillere aktarilarak

korunmasini saglamaktir [26,35].

2.3.8 Genetik Algoritmada Kullanilan Parametreler

2.3.8.1. Popiilasyon Briyiikliigii (N)

Genetik Algoritmalarda ilk karar verilmesi gereken hususlarin basinda popiilasyon
biiytikligi gelmektedir. Bu parametre genetik algoritmanin etkinligini ve performansini
onemli derecede etkilemektedir. Segilen deger kiigiik olursa, optimum degere ulagmada
yerel bir minimum degerine takilarak sonuca ulasmasmi engelleyebilir. ayrica
popiilasyon biiylikliigliniin sonuca ulagsmak i¢in gerekli olan ilterasyon sayisinin
artmasina neden olabilmektedir. Diger yandan popiilasyon biiyilikligliniin gereginden
biiylik secilmesiyle arama derinlesir ve islem karmasikliklar1 ortaya ¢ikabilir, sonuca
ulagsma siiresi arttirabilir. Sonug olarak topluluk biiyiikliigii, ele alinan probleme gore

dengeli bir deger secilmedir [29].
2.3.8.2. Capraziama Orani (Pc)

Caprazlamanin amaci1 mevcut kromozomlarin 6zelliklerini birlestirerek ¢oziime uygun

daha iyi bireyler elde etmektir. Caprazlama orani ¢aprazlanacak olan bireylerin sayisini
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kontrol eder. GA’da her nesilde Pc x N adet diziye ¢aprazlama islemine tabi tutulur.
Biiyiik ¢aprazlama orani, neslin degisikligini hizlandirip, istenilen optimum sonuglardan
uzaklagilmasina neden olabilir. Caprazlama oraninin se¢imi problemin tiirlerine gore

uygun bir degerde secilmelidir[26,36,34].
2.3.8.3. Mutasyon Orani (Pm)

Mutasyonun amacit  popiilasyondaki  genetik  ¢esitliligi  saglamaktir.  Yeni
popiilasyonlardaki her dizinin her eleman1 mutasyon oranina esit bir olasilikla rastgele
olarak degisime ugratilir. Mutasyon orani ¢éziime yakin bireylerin bozulmamasi igin
oldukca diisiik tutulur. Mutasyon oraninin genetik algoritma {izerindeki etkisini
arastirmak icin yapilan ¢alismalarda bu oranin 0,1 ile 0,001 araliginda tutulmasi ile

sonuca ulagsmada olumlu etki yaptig1 belirtilmistir[26,36,34].

2.3.8.4. Elitizm Orani (Pe)

Elitizm bir popiilasyon da, se¢ilen en iyi bireylerin bir sonraki nesle aktarilmasidir. En
1yi bireylerin adedini olusturan degere elitizm orani denir. Elitizm oran1 Pe x N seklinde
belirlenir. Elitizm oranin diisiik se¢ilmesi ¢éziime ulagsmada gecen siireyi arttiracagi
gibi, bu oranin yiiksek secilmesi de popiilasyonda ki kotii bireylerinde bir sonra ki nesle

aktarilmasimi saglayacaktir[35].

2.4. PARALEL GENETIK ALGORITMALAR

Klasik sirali genetik algoritmalar kiiciik boyutlu problemlerde olduk¢a iyi sonuglar
vermesine ragmen, problemin boyutu biiylidiigiinde iyi bir performansa sahip degildir.
Bu nedenler genetik algoritmalari performans arttirilmasma yonelik cesitli caligmalar
yapilmistir. Bu caligmalar genel olarak yeni ve gelistirilmis operatorlerin onerilmesi,
kontrol parametrelerinin optimum diizeyde belirlenmesi, hibrid ve paralel yapilar iceren

genetik algoritma modelleri tizerine olmustur[37].

Genetik algoritmalarda islemciye en fazla ihtiyag duyulan kisim, iretilen
kromozomlarin problemin sonucuna yonelik degerlendirilmelerinin yapildigi uygunluk
fonksiyonunun calistirilmasidir.  Seri GA’lar ¢ok farkli alanlarda basariyla
kullanilmasina ragmen bazi dezavantajlar1 vardir. Bunlarin basinda popiilasyonun
biiylikliigii gelmektedir. Baz1 problemlerin ¢oziimiinde biiyiik popiilasyon secilmesi

gerekmekte ve bu durumda biiyiik hafiza alanlar1 ve oldukca fazla islem karmagikligini

22



arttirmaktadir. Bu yiizden genetik algoritmalarin bazi paralel modelleri gerekmektedir.
GA’nin paralellesmesini  gerektiren ikinci husus, uygunluk degerlendirilmesinin
yapilmast islemidir. Bazi caligmalarda, bu islemin olduk¢a uzun zaman dilimleri
gerektigi gozlemlenmistir[38,39]. GA’nin Paralellesmesini gerektiren diger bir hususta
seri GA’lardaki arama uzaymin yeteri kadar taranmamasina bagli olarak, aramanimn bir
noktaya takilip kalmasidir. Paralel genetik algoritmalarda ise arama uzayim farkl alt
bolgelerle yapilmasiyla, alt optimal ¢6ziime takilma gibi riskli durumlar ortadan

kaldirilmastir.

Yapilan caligmalarda Paralel Genetik Algoritmalarla ilgili bircok PGA modeli
bulunmaktadir. Tiim PGA modellerini iceren bir smiflandirma yapmak oldukca zordur.
Ancak bircok PGA’nin igerdigi teknik, yapilmasi gereken ¢ok sayidaki isi daha kiigiik is
parcaciklarina bolerek islemlerin es zamanl olarak gerceklesmesini saglamaktir. Bu
yaklagim bir ¢cok farkli modelle uygulanabilmekte ve birden fazla islemci iizerinde PGA
farkli metotlarla gerceklestirilmektedir. PGA’lar dort ana smifta Yonetici-yardimci
PGA’lar, Cok popiilasyonlu PGA’lar, Ince-taneli PGA’lar Hiyerarsik melez PGA’lar
seklinde incelenmektedir [39].

Gergeklestirilen bu tez calismasinda da cok ¢ekirdekli islemci ile gergeklestirme

kolaylig1 bakimindan Y 6netici-Yardimci PGA metodu kullanilmastir.
2.4.1 Yonetici-Yardimc1 Paralel Genetik Algoritmalar

Tek bir poplilasyona sahip olan Yonetici-Yardime1 (master-slave) PGA lar da bir
yonetici genetik algoritmayr c¢alistirir. Kromozomlarin uygunluk degerlerinin
hesaplanmasi islemini ise ¢esitli islemcilere dagitarak islerin paralel sekilde es zamanli
olarak gerceklesmesini saglar[39]. Islemciler yoneticinin verdigi islemleri yerine
getirirler ve sonucu geriye dondirdiiler. Bdylece ¢6ziim kiimesini olusturan
kromozamlar es zamanli olarak degerlendirilmis olurlar. Bu tip PGAlarda genetik
operatorler (se¢im, c¢aprazlama ve mutasyon)popiilasyon bir biitiin olarak ele
alimdiklarindan, bu yonteme ‘“glaobal” PGA’lar da denilmektedir[21]. Sekil 2.13’de

yonetici-yardimct PGAlarm yapisi gosterilmektedir.
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Genetik Algoritma

(Master)
Uygunluk Hesapla Uygunluk Hesapla Uygunluk Hesapla
(Slave) (Slave) (Slave)

Sekil 2.13 Yonetici-Yardime1 (Master-Slave) paralel genetik algoritma yapisi.

Yonetici-yardimct PGA’larin ¢alismasi temel olarak incelendiginde standart GA
yaklagimindan farki yoktur. Aralarindaki tek fark, yardimci PGA’larin islem yikiinii

farkli islemcilere dagitmasi ve bu sekilde daha hizli ¢aligmasidir.

Bu yontemde ¢alisma siiresi degerlendirilmesi iki bilesenden olusmaktadir. Bunlar
islerin yapilmasi i¢in harcanan slire ve islemciler arsindaki iletisim i¢in harcanan
siiredir. Islemci sayis1 arttikga uygunluk hesaplanmasi i¢in harcanan siire azalirken,

iletisim siiresi artacaktir[21].

GA’larm paralel calismasi iizerine yapilmis ilk calisma 1976 yilinda Bethke tarafindan
yapilmistir. Bu calismada uygunluk degerlerinin belirlenmesi i¢in harcanan siire,
genetik operatorler i¢in harcanan siireye gore fazla oldugunda 6nemli kazanimlar
saglanabilecegi gosterilmistir. Ancak iletisim siiresi goz ardi edilmistir[40].
Grefenstette 1981 yilinda yaptig1 bir calismada, dort farkli PGA 6nermistir. Bunlardan
ilk tigii yonetici-yardime1 PGA, dordiinciisii ise ¢cok popiilasyonlu PGA’dir. Grefenstette
bu calismasinda, ¢ok popiilasyonlu PGA’larin yonetici-yardimc1 PGA’lar ile
birlestirilebilecegini belirtmistir[41].

Y onetici-yardime1 PGA ¢aligmalarinin diger bir 6rnegi de Fogarty ve Huang’in 1991
yaptig1 bir ¢alismadir. Bu calismada islemciler arasindaki iletisimi tarif eden farkli
topolojiler denenmistir ve islem siiresinin iletisim siiresine baskin geldigi durumlarda
islemciler i¢in kullanilan farkli topolojilerin 6nemsiz oldugu vurgulanmistir. Ayrica
islemci sayis1 arttikca iletigim siiresinin hizli bir artis gésterdigi vurgulanarak, belirli bir
noktadan sonra islemci sayisim1 arttrmanin  islem  siiresindeki kazanimlari

engelleyebilecegi belirtilmistir[42]. Genel olarak uygunluk degerlerinin belirlenmesi
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icin gereken islem siiresi arttikca, yoOnetici-yardimct PGAlarin etkinligi de
artmaktadir[43, 39]. Yonetici-yardimc1 PGA’lardaki siire kazaniminin her bir islemci
icin (isin yapilma siiresi — iletisim siiresi) oldugu diisiiniilecek olursa, isin yapilma

stiresi arttikca yonetici PGAnin verimliliginin de artmasi beklenen bir durumdur.

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda, PGA yapilarindan Yonetici-Yardimc1 yontemi
kullanilmistir. Sirali calisan genetik algoritmada hesap karmasikliginin oldugu ve uzun
zaman alan uygunluk hesabinin yapildigi boliim, islemci ¢ekirdek adedinde is
parcalarina boliinerek paralellestirilme saglanmistir. Sekil 2.14’te sirali calisan GA’daki

uygunluk hesabinin, PGA’daki ¢calisma yapis1 gosterilmektedir.

- —————
4___

Uygunluk Hesaplama Uygunluk Uygunluk Uygunluk
. hesaplama hesaplama | - - ——————- hesaplama
(Fitness Calculate) 1 5 N
I
| |
I
| |
' |
v \/
Sirali Genetik Algoritma Paralel Genetik Algoritma

Sekil 2.14. GA’daki paralellestirilen bolge yapisi.

Yukaridaki uygunluk hesaplama isleminin seri gerceklestirilmesinde klasik for yapisi,
paralel bigimde kodlamasinda ise paralel for yapist kullanilmistir. Gergeklestirilen bu
iki yontemde kullanilan for yapilarma ait C# kod blogu da asagidaki gibi
gerceklestirilmistir.
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for (int 1= 0; 1 < pop.GetLength(0); i++)

{
Uygunluk[i] = uygunlukfonksiyonu(katsayil,katsay12, katsayi3, katsayi4);

}

Sekil 2.15. Seri for yapis1 C# kod blogu.

Parallel.For(0, pop.GetLength(0), 1=>

{
Uygunluk[i] = uygunlukfonksiyonu(katsayil,katsay12, katsay13, katsayi4);

135

Sekil 2.16. Paralel for yapis1 C# kod blogu.

2.4.2 Cok Popiilasyonlu Paralel Genetik Algoritmalar

Cok popiilasyonlu PGA’lar, GA’larin ¢alisma sistemlerine, birden fazla popiilasyonla
calismak ve popiilasyonlar arasi bilgi aligverisi saglamak olmak iizere iki yenilik

katmustir.

Cok popiilasyonlu GA’lar birden fazla popiilasyon iizerinde calismaktadir. Her
popiilasyon iizerinde bir GA ¢alisir ve her popiilasyonun arama uzaymda farkli bolgeleri
orneklemesi beklenir. Bu farkli popiilasyonlarin aralarinda haberlestirilmesi yoluyla da

daha kaliteli ¢oziimlere ulasacak kromozomlarin elde edilmesi saglanmaktadir.

Cok popiilasyonlu PGAlar, popiilasyonlar arasi bilgi aligverisini saglamak i¢in bir
topolojiden faydalanirlar. Topoloji hangi popiilasyonlarin birbirleriyle iletisimde
bulunacaklarini tanimlayan bir yapidir. Bu sayede topolojiye uygun olan iki popiilasyon
arasinda bilgi alis verisi gerceklestirilir. Ayrica GA’lar arasi iletisim i¢in bir genetik
operatorde kullanilmaktadr. Sekil 2.17°de ornek cok popiilasyonlu GA yapisi
verilmistir[39].
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Sekil 2.17. Cok popiilasyonlu genetik algoritma genel yapisi.

olusturmustur[44].
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Cok popiilasyonlu evrimsel algoritmalara iliskin bulunabilen ilk ¢alisma 1967 yilinda
Bossert tarafinda yapilmistir. Bossert’in c¢alismasinda popiilasyonlar yasamlarini
siirdiirebilmek icin birbirleri ile rekabet etmektedirler. En kotii popiilasyonu rastgele

belirlenen periyotlarla yok etmis, yok edilen popiilasyon yerine rastgele bir popiilasyon

Cok poptilasyonlu PGA’larda ise, Grefenstette popiilasyonlar arasindaki bilgi akisini
saglamak icin her bir popiilasyondaki en 1yi bireyleri her jenerasyonda tiim

popiilasyonlara dagitmistir. Gergeklestirilen bu yaklagimda popiilasyonlar arasi iletisim




oldukea yiiksektir. Bu sayede popiilasyonlarin hizli bir sekilde birbirine yakinsamasi s6z
konusudur. Bunun bir sonucu olarak ta Grefenstette, popiilasyonlar arasi bilgi
alwveriginin sikligi, kromozomlarin topolojide hangi yone aktarilmasi ve bu iglemin
erken yakinsama {izerindeki etkileri gibi konular iizerine c¢alisilmas: gerektigini

belirtmistir[45].

1985 yilinda Grosso tarafindan yapilan bir calismada, tek popiilasyonlu bir yapinin, alt
popiilasyonlara boliinmiis yapiya gore uygunluk degerlerindeki artis oraninin daha
yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Ayrica boliinen popiilasyonlarin birbirinden bagimsiz
calismas1 durumunda alt popiilasyonlarda ki c¢esitlilik az oldugundan, elde edilen
coziimler toplamda ayni kromozom sayisina sahip tekbir popiilasyonlu yapida elde
edilen sonucglardan daha kotii oldugu belirlenmistir. Ayrica Grosso tarafindan yapilan bu
calismada popiilasyonlar arasi iletisimin siklig1 iizerine de ¢esitli yaklagimlar izlenerek
denemeler yapilmistir. lk olarak, gd¢ edecek kromozomlar ve hangi popiilasyona gog
edecekleri rastgele belirlenerek popiilasyonlar arasi goce her jenerasyonda izin
verilmistir. Ikinci denemede ise “geciktirilmis gd¢” operatdriinii  kullanarak
popiilasyonlarin kendi i¢lerinde ki yakinsamalarini tamamlamalarin1 beklemis ve daha
sonra yiiksek bir oranda iletisim orani ile iletisimde bulunmalarina izin vermistir.
Yapilan bu iki denemede elde dilen sonuclara gore iki durumda da ¢6ziim kalitelerinin

ayni oldugu belirtilmistir[43].

Munetomo tarafindan 1993 yilinda yapilan bir ¢alismada da, Grosso’nun 6nerdigi
“geciktirilmis go¢” operatoriinii farkli bir yaklagimla ele almarak, popiilasyon
icerisindeki kromozomlarm ¢esitliligi  belirli bir degerin altima diistiigiinde
popiilasyonlar arasinda iletisim kurulmasma izin verilmistir. Ayrica uygulanan bu
yontem ile dinamik topoloji yapis1 kullanilmis, c¢esitliligi en diisiik popiilasyona gog

islemi yapilmistir[46].

Starkweather 1991 yilinda yaptig1 bir ¢calismada, kismi bir sekilde bagimsiz c¢alisan
popiilasyonlarin arama uzayinin farkli bolgelerini taradigini farketmis ve popiilasyonlar
aras1 go¢ operatorii ile bilgi ahisverisi saglayarak daha iyi ¢oziimlerin elde edildigi
yiiksek kaliteli kromozomlar elde edildigi belirtilmistir[47]. Elde edilen bu sonuglar
bulgular daha sonra 1991 yilinda Rudolph[48] ve 1999 yilinda Whitley[49] tarafindan

yapilan ¢alismalar la tutarhilik gostermis ve onaylanmaistir.
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2.5. PARALEL PROGRAMLAMA

Gliniimiizde hizla gelisen teknolojiyle, iiretilen donanimlar yazilimlarin ihtiyaglarmi
karsilamakta zorlanmaktadirlar. Moore yasasina gore transistor sayisi her iki yilda iki
atma ¢ikacak denilmistir. Ancak Transistor sayisindaki bu artis gii¢ giic problemini
ortaya ¢ikarmustir[50]. Ayrica donanimdaki hafiza ve bit ¢Ozlniirliigii rahatlikla
arttirilabilirken islemci hizi ise fiziksel limitlere ulagmistir. Donanim {ireticileri bu
durum karsisinda islemci hizi yerine kullanilan islemcideki cekirdek(core) sayisini
arttrmustir. Sekil 2.18’de goriildiigii gibi ¢cok ¢ekirdekli islemci i¢inde ¢ekirdek olarak

adlandirilan bagimsiz islemciler tek bir paket icerisinde toplanmis olup bu paket
izerinden sistem yoluna baglanmistir.

il

A Y Y
Cache Cache Cache

e

MultiCore Processor

System B

Sekil 2.18. Cok ¢ekirdekli bilgisayar donanimi.

Cok c¢ekirdekli islemciler sadece sunucularda yada yiiksek performans gerektiren
yerlerde degil evlerdeki kisisel bilgisayarlarda, taginabilir bilgisayarlarda, cep
telefonlarinda dahi yayginlasmasi paralel programlamaya duyulan ihtiyaci ve bu alanda

yapilan aragtirmalarm onemini her gecen giin arttirmaktadir[51].

Bilgisayar yazilimlar1 ¢ok ¢ekirdekli islemcilerden yararlanabilmesi ig¢in paralel

program yazilimlarini kullanmalidir. Bir yazilimin nasil paralellestirilecegi ise yazilimin
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kendisiyle ilgilidir. Genelllikle her yazilim c¢esitli algoritmalarla paralellestirilebilir.
Gilinlimiizde en c¢ok kullanilan 5 temel algoritma bulunmaktadir. Bunlar bdl ve yonet,
paralel isaret¢i, randomizasyon, simetri kirilmas1 ve yiik dengeleme algoritmalaridir
[52,53]. Sonug olarak her paralel programlama algoritmasinin kendine 6zgii kullanim
alanlar1 mevcuttur. Yazilimm yapisma gore hangi paralellestirme algoritmasinin

kullanilacag: da farklilik gostermektedir.

Cok cekirdekli bilgisayarlar da yazilimlarin paralellestirilmesi i¢in kullanilan
algoritmalarin yaninda paralellestirme yazilimlar1 da olduk¢a fazla 6nem tasimaktadir.
Son yillarda en c¢ok tercih edilen paralellestirme yazilimlar1 nesneye dayal
programlama yontemi elde edilmektedir. Paralel nesneye dayali yazilim gelistirmek igin
gliniimiizde en ¢ok tercih edilen yazilimlar Cilk++, MPI, OpenMP gibi araglardir. Bu
araglarmm yaninda yazilim firmalarinin {rettikleri Therading.Task gibi paralellestirme
kiitiiphaneleri de kullanilmaktadir. Bu araclar ¢ok isparcacikli (multithreading) yapr ile

paralelligi saglamaktadir.

Gergeklestirilecek olan islemin tekbir islemci lizerinde caligtirilmasi islemine “Seri
Programla” denir. Bu islemde ayni1 anda sadece tekbir islem yapilabilmektedir. Bir
islem bitmeden diger bir islemin ¢aligmasi s6z konusu degildir[54]. Seri programlama

mantig1 Sekil 2.19°da gosterilmistir.

PROBLEM

islemler

|:| |:| |:| |:| —»| ISLEMCI
TN T3 T2 T1

Sekil 2.19. Seri programlama ¢alisma mantig1.

Seri programlamada her islem sirayla isleme tabi tutuldugundan her bir adim i¢in ayr1
bir zaman gerekmektedir. Bu durumda yapilan islemin sonu¢lanmasinda performans ve

verimlilik gibi kisitlamalar1 da beraberinde getirmektedir.
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Paralel programlama ise birden fazla islemcinin, bir islemin gerceklestirilmesine
yonelik ayni anda calistirilmasidir. Bu islem c¢oklu cekirdek teknolojisine sahip bir
islemci lizerinde gerceklestirilir. Gergeklestirilecek olan islem parcalara ayrilarak, her
parca farkli bir islemci {izerinde calistirilarak tiim pargalar ayni zamanda

coziilebilir[54]. Paralel programlamanin ¢aligma mantigi, Sekil 2.20°de gosterilmistir.

islemler
—p| ISLEMCI
= —p| ISLEMC
|
— ] L L L !
m
O — — — — —
o . .
o —p| ISLEMCI
—p| ISLEMC]
TN T3 T2 T1

Sekil 2.20. Paralel programlama ¢alisma mantig1.

Paralel programlamada islemin parcalara boliinmesiyle, islemin tamamlanmasi igin
gecen siirede parcalara bolmekte ve her bir par¢a es zamanli olarak farkli ¢ekirdekler
iizerinde calistirilmaktadir. Boylece her bir islemciye diisen islem sayisi azaltilarak

islem siiresini azaltmak miimkiin olmaktadir [55].
2.5.1 Temel Paralellestirme Yapilan

Paralel programlama mantiginda paralellik islemci icinde ve islemci diginda da
gerceklestirilebilir. Bilgisayar sistemlerinde paralellik (Bit-level parallelism), komut
diizeyinde paralellik (Instruction-level parallelism), veri paralelligi (Data parallelism) ve
gorev paralelligi (Task parallelism) olmak iizere 4 smifa ayrilmaktadir[56]. Islemci
icindeki paralellik bir komutun islenme asamalar1 ve komutlar arasi 6lgekte olmaktadir.
Budan dolay1 bit ve komut diizeyi paralellik islemci i¢cinde gergeklestirilir. Veri ve
gorev paylasimli paralellik ise islemci disinda gerceklesmektedir. Islemci ici paralellik

maliyet ve kullanim smirliliklar1 acisinda esnek ve ekonomik degildir.
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2.5.1.1. Bit diizeyinde paralellik (Bit Level Parallelism)

Islemci igerisindeki bir saat darbesinde islenebilen bit miktar1 bit diizeyindeki paralellik
diizeyini belirtmektedir. Eski nesil islemcilerde bir saat darbesinde 4 bit veri
islenebiliyorken giiniimiizdeki islemcilerde ayn1 anda 64 bitlik veri islenebilmektedir.

Glinlimiizde bu diizeyde islemciler yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.5.1.2. Komut Diizeyinde Paralellik (Instruction-Level Parallelism)

Bir yazilim gercekte, bir islemci tarafindan yiiriitiilen komut adimlar1 akigidir. Bu akis
sekliyle yazilimin sonucu degistirilmeden komutlar paralel olarak ytiriitiilebilir. Komut
diizeyinde paralellik birden fazla komutun ayni anda islenmesi temeline dayanir. Bu
islemci i¢inde is hatt1 (pipeline) teknolojisi ile gergeklestirilir. Bu i hatti teknolojisi

sayesinde islemci igerisinde ayni anda 5 adet komut ¢alistirilabilmektedir.

2.5.1.3. Veri Diizeyinde Paralellik (Data Parallelism)

Veri diizeyinde paralellik, paralel olarak islenecek farkli islem diiglimleri arasinda veri
dagitimina yonelik ¢alisan bir yontemdir. Bu paralellik program dongiilerinde karsimiza
cikar. Her bir islemci dagitilmis verilerin farkli parcalar1 izerinde ayn1 gorev yaptiginda

paralellik saglanmis olur[57].

2.5.1.4. Gorev Paylasimli (Task parallelism) Paralel Sistemlerin Siniflandiriimasi

Gorev paylasimli paralel sitemlerde ise yazilima ait her bir fonksiyon farkli islemciler
iizerinde ¢alisir. Bu yiizden gorev paylasimli paralel sistemler ortak bellekli (shared
memory) ve dagitik bellekli (distributed memory) olmak iizere iki ana sinifa
ayrilmaktadir. Gorev paylasimli paralel sistemler CPU ve GPU f{izerinde denenebilme

ozelligine de sahiptir.
2.5.1.5. C#Ile Paralel Programlama

C#, Microsoft .NET platformu i¢in gelistirilmis bir programlama dilidir. C/C++ ve Java

dillerinden tiiretilmis, giiclii, yazim bi¢imi basit, olduk¢a esnek bir yazilim dilidir.

Programlama dillerinin seviyesi ylikseldik¢e bilgisayara yaptirilacak islemler i¢in daha

alt kategoride bulunan diller ile yazilmis kiitiiphanelere yani hazir kod bloklarina daha
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cok ihtiya¢ duyulur. Diller kategorilere ayrildiginda, script dilleri en yiiksek seviye
programlama dilleridir. Ornek olarak ( JavaScript, VBScript gibi ) diller verilebilir. C#
programlama dili diller arasinda orta diizeyli diller kategorisinde yer almaktadir. En
diisiik diizeyli dil olarak Assembly yani makina dilini 6rnek verilebilir. C# programlama
dili ile hem alt diizey hem de iist diizey programlar yazilabilir. C# 'm s6z dizimi Java ve
C/C++ gibi dillerden gelmekte ayrica bu dillerin en iyi ve en kuvvetli yonlerini de

bilinyesine almistir.

Ozellikle kurumsal biiyiik ve kapsamli projeler gelistirirken yazilim dilinin verimli ve
cok zor olmamasi gereklidir. Bu sebeple Microsoft'un gelistirmis oldugu C# bu gibi
projelere 1yi bir sekilde uyum saglamaktadir. C# Nesne Yonelimli Programlamaya tam
destek verir. Nesne yonelimli (object oriented) bir dildir. Bu sayede biiylik o6lcekli
projeleri hizli bir sekilde gelistirebilir. XML destegi saglar. Yonetilmeyen Kod
(Unmanaged Code) destegi vardir. Bu 0Ozellik sayesinde C# eski com ve dll
kiitiiphaneler1 ile etkilesime gecebilir bu kiitiiphanelerin .NET dIl haline getirilme
zorunlulugu yoktur. DLL (Dinamik Kod Kiitiiphaneleri) yazilabilir ayrica C#
programlar1 i¢in, yada .NET destegi olan diller i¢cin i¢inde sinif (class) olan kod
kiitiiphaneleri1 yazilabilmektedir. ASP.NET te C# ile yazilmistir. Bu sayede Web
ortaminda ¢alisacak ASP.Net web formlar1 C# kullanilarak yazilabilmektedir. Konsol
uygulamalar1 gelistirilebilir. Ayrica mobil gelistirme araci ile, Windows isletim sistemi
tabanli cep telefonlarina, PDA, Tablet gibi mobil cihazlara, C# ve .NET uygulamalar1
rahathikla gelistirilebilmektedir.

C# ile Windows isletim sistemi i¢in kolay bir sekilde uygulama gelistirilebilmektedir.
Bunun i¢in uygulamanin calisti§i sistemde .NET Framework platformunun yiikli

olmasi yeterlidir[58,59].

Gilinlimiizde islemci teknolojisinin hizli gelismesiyle artan paralel programlamanin
onemi, programlama dillerini hazirlayan programcilarinda dikkatini ¢ekmis ve
uygulamalarin programcidan bagimsiz sekilde paralel calismasimi saglayacak yapilar
iretilmesi konusunda c¢aligmalara yonlendirmistir. Microsoft .NET Framework
yazilimcilar1 da bu baglamda framework yapisina Parallel sinifi, Task'lar, TaskFactory,
es zamanlt olarak glivenli ¢alisabilen koleksiyon smiflar1 ve PLINQ adin1 verdikleri

LINQ'in paralel versiyonunu eklemislerdir.
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Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda da .Net Framework 4.5 yapisina ait Parallel simnifi

ve Task yapilar1 kullanilmistir.
2.5.2 C# Parallel Simifi

C# Paralel smifinda ii¢ adet metod bulunmaktadir. Her licii de ¢aligmalar1 sirasinda
calistirilan kodu durdurmaktadirlar ve kod ancak tiim isler tamamlandiginda bir alt

satirdan ¢alismasima devam etmektedir.

2.5.2.1. Parallel . Invoke

Bu metod ile 'n' sayidaki isi ayn1 anda calistirabiliriz. Tiim isler ¢alismasini bitirdikten
sonra bu metodu calistirdifimiz yerin bir alt satirindaki kod ¢alistirilmaktadir.
Parallel.Invoke metodu bir Action delege dizisini paralel olarak calistirmaktadir. Bu
Action'larm kesinlikle birbirleri ile ilgili olmamalar1 gerekmektedir. Parallel.Invoke
metodu ile ¢cok sayida Action't da basar1 ile calistirilabilir. Ancak burada actionlarin
icindeki kodlar yazilirken is parcaciklar1 agisindan giivenli olmalarina 6zen

gosterilmelidir. Zira is parcaciklarinin ¢akigsmasi durumlari ortaya ¢ikabilmektedir.

Kullanim Ornegi:

Parallel.Invoke(

() => Islem_fonksiyonu_2()
() => Islem_fonksiyonu_2()
)3

2.5.2.2. Parallel. For ve Parallel. ForEach

Bu iki metod C#'1n for ve foreach komutlar1 ile ayn1 sekilde ¢calismaktadir. Tek fark her
iterasyonun es zamanli olarak calistiriliyor olmasidir. Normal c¢alisan bir for
dongiisiiniin, Parallel.For i¢in kullanim 6rnegi asagidaki gibidir.

for (int i = @; i < myList.Count; i++) {

// program kodlari
}

Parallel.For( @, myList.Count, (i) => {
// program kodlari

})s
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Normal for yapisima ait kodlar for'un ‘1’ degerine bagli olarak sira ile caliymasini saglar.
Ancak parallel.for yapist '1' degerinin farkli degerlerini is parcaciklarma gondererek
dongiiniin islemci 6zelliklerine bagli olarak bir ¢ok is parcaciginda es zamanl olarak

calismasini saglamaktadir.

Foreach ve Parallel.ForEach dongiisiide ayni yapi ile calismaktadir. Foreach ve
Parallel. ForEach dongiisiiniin 6rnek kod yazilimi da asagidaki gibidir.

foreach( var item in myList ) {
// Program Kodlari

}

Parallel.ForEach( myList, (i) => {
// Program Kodlari

})s

Bu iki yeni versiyon dongiide iterasyonlarin es zamanh c¢alistirilmasiyla bilgisayarin
sahip oldugu cekirdek sayisina da bagli olarak performansi arttirilabilmekte. Ancak bazi
durumlarda performans artis1 yerine performans diisiisii de gosterebilmektedir. Bu

nedenle paralel dongiilerin kullanacagi yerler iyi belirlenmelidir.

2.5.2.3. ParallelLoopState

ParallelLoopState sinifi, parallel.for veya forEach dongiiniiziin durumunu takip etme
olanag1 ve/veya dongiiden ¢ikma sansi sunmak i¢in hazirlanmistir. ParallelLoopState

yapis1 ve metodlar1 asagidaki gibidir.

public class ParallelloopState

{
public void Break();

public void Stop();
public bool IskExceptional { get; }
public bool IsStopped { get; }

public long? LowestBreakIteration { get; }
public bool ShouldExitCurrentIteration { get; }

Break: Bu metot geleneksel dongiilerdeki break komutu ile ayni1 amagla kullanilmak
iizere hazirlanmistir. Bu metodu cagirildiginda o anki iterasyondan ¢ikilir ancak diger

iterasyonlar ise ¢alismalaria devam ederler.

Stop: Bu metot ise geleneksel dongiilerdeki exit komutu gibi ¢alismakta ve dongiiden

35



tamamen c¢ikmak i¢in kullanilir. Ancak bu metod cagirdiginda gerceklesecek olan
olaylar biraz farklhilik gostermektedir. Bu metodu calistirdiginda o anki iterasyondan
sonraki tiim is parcaciklar1 durmaya zorlanacaktir. Stop metodu kullanmak bir kritere

bagli sonlandirmalarda kullanmak faydalidir.

LowestBreaklteration: Bu deger Break metodunun cagrildigi en kiiciik iterasyon
degerini icermektedir. Eger null degeri veriyorsa herhangi bir iterasyonda heniiz Break
metodunun ¢agrilmadigi anlagilmaktadir. Bu deger islem bittiginde For dongiisii
tarafindan durdurulamayan is pargaciklarinin gereksiz olarak islemciyi mesgul
etmemesi amaci ile kullanabilir. Bunu yapmak i¢in kodlarin baslangicinda bu deger

kontrol edilir eger null degerine sahip degilse dongiiden hemen ¢ikilabilir.

ShouldExitCurrentlteration: Bu deger Stop metodu calistirildiginda true degeri
almaktadir. Yine kodun baslangicinda bu degerin kontrol edilmesi ile islemci zamanini

bosa harcamaktan kurtarabilir.

IsExceptional: Bir iterasyonda bir hata olusup olmadigmi bildirmek i¢in

hazirlanmistir[58,59,60,61].
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3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1. DENEYSEL ARAYUZUN TANITIMI

Nesne yonelimli programlama giiniimiizde oldukc¢a yayginlagsmis, yapilan caligmalar
genellikle nesne yonelimli bir programlama dili ile tasarlanmaya baglanmistir.
Gilinlimiizde nesne yonelimli programlamada kullanabilecegimiz birden fazla program
bulunmaktadir. Bunlardan en popiiler olani olarak Java, Matlab Gui, C# ve web tabanli

calismalarda kullanilabilecek olan Asp.Net olarak siralayabiliriz.

Yapilan bu tez calismasinda Microsoft firmasi tarafindan 1999 yili sonu itibariyle
gelistirilmeye baglanmis olan Visual C# programlama dilinin, Visual Studio 2012
sirimii kullanilmigtir. Ayrica paralellestirme ve basarim analiz sonuglarinin elde

edilmesinde .Net Framework 4.5 kullanilmistir.

Visual studio 2012 derleyicisi kullanilarak gerceklestirilen programin arayiiz tasarimi
Sekil 3.1°de gorildiigii gibidir. Arayliz de kullanilacak olan GA tiiriiniin ve GA
parametrelerinin secilebildigi baslangic parametreleri boliimii, basarim analizinin
gergeklestirilecegi filtre model se¢imi, sonuclarin grafiksel ve metin olarak gosterildigi

bolimler mevcuttur.
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Sekil 3.1. Deneysel ¢alismalar i¢in gergeklestirilen program arayiizii.
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Sekil 3.2 de baslangi¢ parametrelerine ait boliim gosterilmektedir. Tasarimda GA tiiriine
ait secimin yapilmasi i¢in “Seri GA” , “Paralel GA” degerlerini i¢eren bir liste kutusu
kullanilmistir. Se¢imin Seri GA secilmesi durumunda herhangi bir paralellestirme
olamayacagindan, c¢ekirdek adedine ait liste gizlenmekte, se¢imin “Paralel GA”
secilmesiyle de paralellestirmenin gergeklestirilecegi ¢ekirdek adedi se¢imi icin gerekli
liste kutusu ekranda goriinlir olmaktadir. Arayiiziin bu boliimiinde GA yaziliminda
kullanilan parametre degerleri verilmis ve ayrica degistirilmesine imkan saglayacak
sekilde tasarlanmistir. Ayrica arayiiz lizerinde farkli basarim analizlerinin saglanmasi

icin kodlanan farkli filtre modellerin seg¢ilmesini saglayacak olan radio butonlar

kullanilmastir.

Baglangig Parametreleri
GA TanG : v Populasyon Adedi : 400 Blitizm Orani : |01
Cekirdek Adedi : |2 v Caprazlama Orani : 0.1 Tolarans : | 1e-20
Mutasyon Orani : 0,001 iterasyon : | 1000
Fitre Modelleri Min 1
® yin] =-0.5926yIn - 1]- 0.1193yIn - 2] + 0.4404x|n] - 0.4404x|n - 2] Max 1

O Yjnl=al"Yn-1]+a2"Yn-2]+b0*Xin] +b1*Xfn - 1] +b2* Xn - 2]

— Tekrar Adedi : 25
() Yinl=al1*Yn-11+a2°Y[n-2]+a3°Y[n-3]+b0*Xjn]+b1°Xjn-1]+b2*Xn-2]

Sekil 3.2. Arayiiz Baslangi¢ parametreleri.

Sekil 3.3’te arayliz programinin ¢aligtirilmasi ile elde edilen grafiksel gosterimlerin yer
aldig1 boliim goriilmektedir. 1 numaral grafik boliimiinde GA nin ¢alismasi ile her bir
ilterasyon degerine ait olan MSE hata degerine dair deger grafigi gosterilmektedir. 2
numarali grafik boliimiinde ise basarim analizlerinde ki deneme adedine baglh olarak

elde edilen ¢aligma stireleri gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Arayiiz deneysel sonug grafikleri bolimii.

Sekil 3.4 te GA’nin calistirilmasiyla hesaplanan katsayr degerleri paralel ve seri
sonuclar1 olarak iki ayr1 boliimde verilmis, hesaplanan katsayilar, tolerans degerine ait
olan degerler yazdirilmistir. Ayrica yapilan test sonuglarinin karsilastirilabilmesi igin,
istenilen sayidaki calisma bilgileri kaydedilerek, yapilan teste ait genel sonuglarinin

yazdirilmasi saglanmistir.
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Deneysel Sonuglar

Paralel GA Sonuglan Sirall GA sonugian Test Sonuclan
ort sure:335 ortit:86 ort
Deneme Saysi :0 Deneme Sayisi :0 sure:212 ort itt:84

0 :-0,592600000024848
a1:0,119300000111216

b0 :0.44040000006968

b2 :-0.440399999816314
fitness :6,52788030259162E-
21

Deneme Saysi :1

0 :-0,592598967806412
a1:-0,119295304844523

b0 :0.440401772181039

b2 :-0.440403575533774
fitness :4,09971564685886E-
13

Deneme Sayisi :2

0 :-0,592599999984034
a1:-0,119300000255202

b0 :0.440399999944924

b2 :-0.440399999870129
fitness :5,88334684444952E-
21

Deneme Sayisi :3

0 :-0,592599999884063
a1:-0.119300000045424

b0 :0,440400000009463

Ortalama Sure : 212

Ortalama itterasyon : 84

a0 :-0.592599999948691
a1:-0,119300000125358
b0 :0.440400000085328
b2 :-0.44039999993578
fitness
:7.77276754815983E-21
Deneme Saysi :1

a0 :-0,592600000095123
a1 :-0,119300000088892
b0 :0,440399999859437
b2 :-0.440400000085551
fitness
:4,13359886332435E-21
Deneme Sayisi :2

a0 :-0.592599999600172
a1:-0,119299998981667
b0 :0,440400000445949
b2 :-0.440400000581546
fitness
:7.56921403418043E-21
Deneme Sayisi :3

a0 :-0,592600000247746
a1:-0,119300000361406
b0 :0.44039999976536
b2 :-0.440399959810107

Ortalama Sure : 335

Ortalama itterasyon : 86

Sekil 3.4. Arayiiz deneysel ¢calisma sonuglar1 bélimii.

Arayiiz iizerinde bulunan “Bagla” butonu ile se¢ilen GA tiirii ve parametrelerine dair bir

defa calisma saglanmistir. “Test” butonu ile ise belirlenen GA ve Calisma
parametrelerine dair Sirali ve Paralel caligma gergeklestirilmesi saglanmis ve sonuglarin
Test Sonuglar1 boliimiinde gosterilmesi saglanmistir. “Sonuglar1t Temizle” butonuyla da

gecmis calismalara dair olan analiz sonuglarinin temizlenmesi saglanmaistir.

3.2. PARALLEL BASARIM ANALIZI

Yapilan tez ¢alismasinda paralel basarim analizi ¢ok ¢ekirdekli bilgisayarlar iizerinde
gerceklestirilmis, farkli 6zelliklere sahip Intel® Core™ 17-4950HQ ve AMD Phenom
1055T islemcileri kullanilarak deneysel sonuglar elde edilmistir. Deneylerde kullanilan
Intel i7 islemcisinin i¢ yapis1 Sekil 3.5°teki gibidir. Islemci 6MB biiyiikliigiinde 6n
bellege sahiptir. Islemci dort gergek ¢ekirdek, dort sanal ¢ekirdekten olusmakta ve bu
sayede Hyper Treading ozelligi ile 8 is parcacigi tanimlanabilmektedir. Deneysel
calisma da 4. Cekirdekten sonra elde edilen sonuglar ile sanal c¢ekirdeklerin

paralellestirmeye dair etkileri de gdzlemlenmistir.
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Sekil 3.5. Deneylerde kullanilan Intel i7 islemciye ait blok diyagrami[62].

Deneylerde kullanilan diger bir islemci olan AMD islemcisinin i¢ yapis1 Sekil 3.6’daki
goriilmektedir. Alt1 ¢ekirdekten olusan iglemcide ¢ekirdek bagina 128kb L1 512 KB L2
on bellekleri ve ¢ekirdekler arasinda paylasilan 6MB biiyiikliigiinde L3 6n bellegine
sahiptir. Calisma frekans 2.8GHz bellek 2 GB.
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Sekil 3.6. Deneylerde kullanilan AMD islemciye ait blok diyagram[63].

Yapilan deneysel paralellestirme basarim analizlerinde popiilasyon adedi 600 olarak
secilmis, caprazlama orani (Pc) 0.3, mutasyon orani (Pm) 0.1, elitizim orani (Pe) 0.1,
algoritmay1 sonlandirma kriteri olarak hata degeri 1e-20 segilmistir. Caligmalarda

sonuclarin elde edilmesini saglayacak ilterasyon 5000 olarak kullanilmistir. GA
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rastlantisal bir arama metodu oldugundan sonuglara ulasmada farkli calisma siirrelerinin
elde edilmesi kagmilmazdir. Bu ac¢idan ideal ¢alisma siirelerinin elde edilmesi i¢in, her

GA algoritmas1 500 defa calistirilmistir.

Cizelge 3.1°de 17 ve AMD islemcisi igin farkli filtre modellerine dair calisma
stirelerinin gosterildigi tablo verilmis, Sekil 3.7 ve 3.8’de her bir islemciye ait ¢aligma
siirelerinden elde edilen hizlandirma stireleri grafigi verilmistir. Elde edilen sonuglar

milisaniye (ms) cinsinden gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Farkli filtre modellerine ait ¢alisma siireleri ¢izelgesi (ms).

INTEL i7 iSLEMCISI

GA Tiru Seri Paralel
Cekirdek 1 2 3 4 5 6 7 8
Adedi
Model 1 372 196 | 141 | 138 | 114 | 123 | 111 @ 115
Model 2 3699 | 1141 | 815 | 639 | 670 | 636 | 465 | 521
Model 3 26755 | 10493 | 5712 | 5150 | 4681 | 4817 | 3578 | 4038

AMD iSLEMCISI

GA Tiru Seri Paralel
Cekirdek 1 2 3 4 5 6 7 8
Adedi
Model 1 737 442 | 327 | 272 | 240 | 224
Model 2 1292 712 | 530 | 429 | 362 | 338
Model 3 1924 971 | 684 | 571 | 482 | 439
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Sekil 3.7. 17 islemcisi farkli filtre modellerine ait ¢alisma stireleri grafigi.
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Sekil 3.8. AMD islemcisi farkli filtre modellerine ait ¢alisma siireleri grafigi.
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Cizelge 3.4’de de 17 ve AMD islemcisi i¢in farkli filtre modellerine ait paralel formda
calisan GA yapisiin, sirali ¢alisan GA yapisina oranla, elde edilen hizlandirma
oranlarinin gosterildigi tablo verilmistir. Sekil 3.9 ve Sekil 3.10°da elde edilen

hizlandirma oranlarina ait grafikler verilmistir.

Cizelge 3.2. Hizlandirma oranlari ¢izelgesi.

INTEL 17 iSLEMCISI
Cekirdek Ad. 2 3 4 5 6 7 8
Model 1 1,7523 | 1,966 | 2,109 | 2,283 | 2,624 | 2,843 | 3,005
Model 2 1,7782 | 2,085 | 2,391 | 2,642 | 2,696 | 2,981 | 3,207
Model 3 1,8131 | 2,581 | 2,769 | 2,784 | 3,016 | 3,297 | 3,584
AMD iSLEMCISI
Cekirdek Ad. 2 3 4 5 6
Model 1 1,6674 | 2,254 2,71 | 3,071 3,29
Model 2 1,8146 | 2,438 | 3,012 | 3,569 | 3,822
Model 3 1,9815 | 2,813 3,37 | 3,992 | 4,383
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Sekil 3.9. 17 islemcisi hizlandirma grafigi.
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Sekil 3.10. AMD islemcisi hizlandirma grafigi.
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Yapilan deneysel calismalarin sonucunda c¢izelge 3.4 incelendiginde, tiim filtre
modellerinden elde edilen sonuglara gore, 17 islemcisinde sirali sekilde ¢alisan genetik
algoritma yapisinin 4 c¢ekirdekli paralellestirme sonucunda ortalama 2.7 kata kadar
hizlandirma sagladigi, gézlemlenmis, 17 islemcisinin Hyper Treading 6zelligi sayesinde
3.5 kata kadar hizlandirma saglanmistir. Ayni paralellestirme yontemiyle AMD
islemcisinde elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, 4,3 kata kadar hizlandirma elde

edildigi goriilmiistiir.

Elde edilen sonuclar filtre modelleri agisindan degerlendirildiginde 5 katsayiya sahip
Model 2 ve 6 katsayiya sahip Model 3 te elde edilen hizlandirmalarin daha performansh
oldugu gozlemlenmektedir. Bunun sebebi olarak paralellestirme i¢in harcanan siirenin

toplam GA ¢aligma siiresine ait oranina baglh oldugu sdylenebilir.

Sekil 3.11 ve Sekil 3.12’de c¢ekirdek adedine bagl paralel verimlilik grafikleri
verilmistir. Deneysel calismalar sonucu elde edilen paralel verimlilik grafikleri
degerlendirildiginde, hizlandirma grafiginde elde edilen sonuglarda oldugu gibi,
cekirdek  adedine  baglhi  olarak  modelde kullanilan  degisken  adedi

arttikca elde edilen paralel verimliliginde arttig1 goriilmektedir.

i7- Paralel Verimlilik Grafigi
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0,8
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Cekirdek Adedi

Sekil 3.11. 17 islemcisi ¢ekirdek adedine bagli paralel verimlilik grafigi.
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AMD - Paralel Verimlilik Grafigi
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Sekil 3.12. AMD islemcisi ¢ekirdek adedine bagl paralel verimlilik grafigi.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Yapilan bu tez ¢aligmasinda, sayisal filtre optimizasyonunun ¢ok-¢ekirdekli bilgisayar
iizerinde paralel genetik algoritmalar kullanilarak daha hizli gergeklestirilmesi
saglanmistir. Deneysel sonuclarin incelenmesinde algoritma parametrelerinin kontrol

edilebilecegi C# tabanli bir arayliz hazirlanmistir.

Paralel basarim analizi, 4 ¢ekirdekli toplam 8 ispargacigina sahiplntel® Core™ i7-
4950HQ ve 6 cekirdekten olusan AMD Phenom 1055T islemcisi kullanilarak elde

edilmistir

Yapilan deneysel calismalar sonucunda GA nm c¢ekirdek adedine bagli olarak
paralellestirilmesi sonucunda basarili sonuclar elde edilmistir. Sirali GA ile Paralel
yapida ¢aligsan GA arasinda alt1 ¢ekirdekli islemci i¢in yaklasik olarak 4.3 kata kadar
dort cekirdekli Hyper Threading destekli islemci i¢in 3.5 kat hizlandirma elde
edilmistir.  Ayrica islemci teknolojilerinden Hyper-Treading 6zelliginin  de

paralellestirme islemine 6nemli derecede fayda sagladig1 gézlemlenmistir.

Bundan sonraki calismalarda, farkli GA paralellestirme yontemleri ve farkli
programlama dillerine ait paralellestime yapilar1 kullanilarak, farkli paralellestirme

yontemlerinin ve programlama dillerinin hiz analizi yapilabilir.
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