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Bilgisayar bilimlerinde, yapay zeka ve optimizasyon problemlerinde klasik çözüm 

yöntemlerinin yetersiz veya yavaĢ kalması sezgisel yöntemlerin ortaya çıkmasına 

neden olmuĢtur. BenzetilmiĢ Tavlama (BT) algoritması sezgisel algoritmalar 

arasında önemli bir yere sahiptir. GeçmiĢten günümüze birçok problem üzerinde 

uygulanmıĢ ve uygulanmaya devam etmektedir. BT algoritmasının çözüme bir 

noktadan baĢlaması ve daha sonraki adımlarda yeni çözümü elde etmek için önceki 

çözüme ihtiyaç duyması çözüm uzayının dar bir alanda aranmasına neden 

olmaktadır. Çözüm uzayını geniĢletmek için algoritmayı birden fazla çalıĢtırmak 

veya algoritmanın iterasyon sayısını artırmak gerekmektedir. Ancak bu durum 

algoritmanın çalıĢma süresini artıracağından ortaya zaman probleminin çıkmasına 

neden olmaktadır.  
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Grafik donanımının performansındaki hızlı artıĢ ve bu donanımın üzerindeki 

programlanabilirliğin geliĢmesi, grafik donanımını hesaplama gerektiren çeĢitli 

uygulama alanlarında ilgi çekici bir platform haline getirmiĢtir. Günümüzde birçok 

araĢtırmacı ve geliĢtirici, genel-amaçlı hesaplama kullanımı için grafik donanımının 

gücünü kullanmayı tercih etmektedir. Son yıllarda GPGPU olarak bilinen bu 

araĢtırma çabalarına ilginin hızla arttığı görülmektedir. 

 

Bu çalıĢmada BT algoritmasının GPU üzerinde paralel bir Ģekilde çalıĢması 

sağlanmıĢtır. Paralel algoritmanın daha etkin bir Ģekilde çalıĢmasını sağlayan çoklu-

baĢlangıç tekniği ile problem üzerinde elde edilecek sonuçların kalitesini artırmak 

amaçlanmıĢ, aynı zamanda BT algoritmasının çalıĢma süresi sorununa bir çözüm 

getirilmesi amaçlanmıĢtır. GeliĢtirilen yöntem, Karesel Atama Problemi, 0/1 Sırt 

Çantası Problemi ve Silah-Hedef Atama Problemi üzerinde test edilmiĢtir. 

 

Anahtar Sözcükler : BenzetilmiĢ Tavlama (BT), paralel programlama, 

optimizasyon, GPGPU, CUDA. 
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In computer science, heuristic methods were arised because of the weakness and 

slowness of classical solution methods in artificial intelligence and optimization 

problems. Simulated Annealing (SA) algorithm is one of the heuristic methods. SA 

algorithm has been applied to many optimization problems from past to present day 

and continues to be applied. Since SA algorithm starts with one point to solve a 

problem and requires a previous solution to start a new solution at next iteration, 

search space is in a limited range. For searching in a large search space, it is 

necessary to run the algorithm more than once or to increase the number of iterations 

of the algorithm. On the other hand, runtime of the algorithm will also increase and 

this will be a problem. 

 

The rapid increase in the performance of graphics hardware, coupled with recent 

improvements in its programmability, have made graphics hardware a compelling
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platform for computationally demanding tasks in a wide variety of application 

domains. Researchers and developers have become interested in harnessing this 

power for general-purpose computing. In recent years, interest in these research 

efforts, known as GPGPU has increased rapidly. 

 

In this study, SA algorithm is run in parallel on the GPU. It is aimed to increase the 

quality of the results obtained by the multistart technique which enables the parallel 

method to work more efficiently. Also it is aimed to provide a solution to the 

problem of runtime of SA algorithm. The developed method has been tested on 

Quadratic Assignment Problem, 0/1 Knapsack Problem and Weapon-Target 

Assignment Problem. 

 

Key Word : Simulated Annealing (SA), parallel programming, optimization, 

GPGPU, CUDA. 

Science Code : 924.1.014 
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BÖLÜM 1 

 

GĠRĠġ 

 

Bu bölümde ilk olarak tezin arkaplanı ve motivasyon kaynağından bahsedilecek, 

devamında problemin tanımı yapılarak tezin amaçları detaylandırılacaktır. Önerilen 

çözüm sunulduktan sonra ana katkılar listelenerek tezin ana hatları ile bölüm 

sonlandırılacaktır.  

 

1.1. ARKAPLAN VE MOTĠVASYON 

 

BiliĢim sektörünün geldiği nokta ve buna bağlı olarak ihtiyaçların her geçen gün 

hızla artması birçok problemi de beraberinde getirmektedir. Bilgi teknolojileri 

sektörü de bu konuda ilk sırada yer alan sektörlerin baĢında gelmektedir. Günümüzde 

gerek kurumsal, gerekse akademik çalıĢmalarda kullanılan veri boyutlarının artması 

performans konusunu ilk sıraya yerleĢtirmiĢtir. Artık geliĢtirilen bir sistemin kararlı 

ve hatasız çalıĢmasının yanında en kısa sürede en iyi sonucu elde etmek de isteklerin 

baĢında gelmektedir. Hız konusu; üretim sektörü, mühendislik hesapları, askeri 

simülasyon projeleri ve hava tahmin hesaplamaları için hayati öneme sahiptir. Paralel 

hesaplamanın kullanıldığı birçok alan vardır. Bunlara örnek olarak; 

 

 Hava Tahmini, 

 Fizik-Nükleer Hesaplamalar,  

 Uzay Kara-deliklerinin Modellenmesi, 

 Askeri Simülasyonlar, 

 Kimya-Moleküler, 

 Elektrik-Elektronik Devre Tasarımı, 

 Veri Madenciliği, 

 Kombinatoryal Optimizasyon  

alanları verilebilir [1]. 
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Paralel hesaplamada yapılacak bir iĢ, birden fazla iĢ bölümü tarafından 

gerçekleĢtirilebildiği gibi birden çok iĢ bölümlerine ayrılarak da gerçekleĢtirilebilir. 

Her iĢ bölümünde bulunan sonuçlar bir yerde toplanır ve bu Ģekilde iĢlerin daha kısa 

zamanda, daha hızlı ve verimli bir Ģekilde yapılmasına imkan sağlanır [2]. 

 

Paralel hesaplamanın genel kullanım amaçları Ģunlardır [3]: 

 

 Zaman ve/veya Para Tasarrufu: 

o Teorik olarak, bir iĢe daha fazla kaynağın atanması, yapılacak iĢlemin 

çalıĢma süresini kısaltır. 

o Paralel bilgisayarlar maliyet açısından hesaplı bileĢenler kullanılarak 

tasarlanabilir. 

 Kompleks Problemlerin Çözümü: 

o Birçok problem büyük ve/veya karmaĢıktır; bunları tek bir 

bilgisayarda özellikle de sınırlı belleğe sahip bir bilgisayarda çözmeye 

çalıĢmak pratik bir yol değildir ve imkânsızdır. 

 Aynı Anda Kullanım (Concurrency) Sağlama: 

o Tek bir hesaplama kaynağı, aynı anda yalnızca tek bir iĢ yapabilir. 

Birden fazla hesaplama kaynağı aynı anda birçok iĢi yapabilir. 

 Yerel Olmayan Kaynakların Avantajlarından Yararlanma: 

o Yerel hesaplama kaynakları yetersiz olan durumlarda geniĢ alan ağı 

veya internet üzerinde bulunan hesaplama kaynaklarından 

yararlanılabilir. 

 Paralel Mimariyi Kullanarak ĠyileĢtirme Elde Etme: 

o Dizüstü bilgisayarlar dahil olmak üzere modern bilgisayarlar mimari 

olarak birden fazla iĢlemci/çekirdeğe sahiptirler. 

o Paralel yazılımlar çoklu iĢ parçacıklarının veya çekirdeklerin 

kullanıldığı paralel donanımlar için tasarlanır. 

o Çoğu durumda, seri çalıĢan bilgisayar programları potansiyel bilgi 

iĢlem gücünü yeterince kullanmadıkları için israf olarak 

nitelenmektedir. 
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1.2. PROBLEMĠN TANIMLANMASI 

 

Bilgisayar bilimlerinde, yapay zeka ve optimizasyon problemlerinde klasik çözüm 

yöntemlerinin yetersiz veya yavaĢ kalması sezgisel yöntemlerin ortaya çıkmasına 

neden olmuĢtur. Sezgisel ifadesi bir problem için olası çözümlerin bir tanesini bulan 

algoritmalar için kullanılır ve bu algoritmalar en iyi çözümü elde etme garantisi 

sunmazlar. Sezgisel algoritmaların asıl amacı, en iyi çözüme ya da en iyi çözüme 

yakın bir çözüme kolay ve hızlı bir Ģekilde eriĢmektir. Bu algoritmalar en iyi çözümü 

bulsa bile probleme ait en iyi çözümün bulunan çözüm olduğu çoğu zaman 

kanıtlanamadığı için sezgisel olarak adlandırılırlar.  

 

Sezgisel algoritmalar, bir problemi çözmek için rastgele bir çözüm üreterek yöntemi 

baĢlatırlar. Daha sonra her bir adımda algoritmaya has tekniklerle komĢu çözüm 

ararlar. Bulunan komĢu çözümü yine kendine has tekniklerle kabul veya ret ederler. 

Bu amaç doğrultusunda algoritmaya ait sonlandırma kriterleri sağlanana kadar en iyi 

çözümü ararlar. Algoritma iĢlemini tamamlandığında ise bulunan en iyi çözümü 

çözüm olarak sunar. Bu bağlamda bakıldığında, sezgisel algoritmalar genel olarak bir 

sonraki çözümü bulmak için bir önceki çözüme ihtiyaç duyarlar.  

 

BenzetilmiĢ Tavlama (Simulated Annealing, SA) algoritması sezgisel 

algoritmalardan bir tanesidir. SA diğer sezgisel algoritmalarda olduğu gibi en iyi 

çözüme yakın bir çözümü makul bir sürede elde etmeyi amaçlamaktadır. SA 

algoritmasının en önemli avantajlarından bir tanesi uygulanacak probleme kolay bir 

Ģekilde adapte edilebilmesidir. Bunun yanı sıra SA algoritmasının uygulanan 

problemler üzerinde etkili sonuçlar elde ettiği literatürdeki çalıĢmalarla ortaya 

konmuĢtur. SA algoritması ile ilgili detaylı ve geniĢ bilgi Bölüm 3’de sunulacaktır. 

 

SA algoritmasının çözüme bir noktadan baĢlaması ve daha sonraki adımlarda yeni 

çözümü elde etmek için önceki çözüme ihtiyaç duyması çözüm uzayının dar bir 

alanda aranmasına neden olmaktadır. Çözüm uzayını geniĢletmek için algoritmayı 

birden fazla çalıĢtırmak veya algoritmanın iterasyon sayısını artırmak daha iyi 

çözümler elde etmeye imkan tanır. Ancak bu durum algoritmanın çalıĢma süresini 

artıracağından ortaya zaman probleminin çıkmasına neden olur.  Birden çok çözüm 
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noktasıyla algoritmayı baĢlatmak ve zaman probleminin üstesinden gelmek için 

algoritmanın paralelleĢtirilmesi bir çözüm olarak sunulabilir. 

 

1.3. ÖNERĠLEN ÇÖZÜM 

 

Grafik donanımının performansındaki hızlı artıĢ ve bu donanımın üzerindeki 

programlanabilirliğin geliĢmesi, grafik donanımını hesaplama gerektiren çeĢitli 

uygulama alanlarında ilgi çekici bir platform haline getirmiĢtir. Grafik donanımları 

günümüzün en güçlü hesaplama platformlarından birisidir. Grafik ĠĢlemci Ünitesi 

(Graphics Processing Unit, GPU), çevre birimlerini kendi baĢına modern, güçlü ve 

programlanabilir iĢlemcilere taĢımıĢtır. Günümüzde birçok araĢtırmacı ve geliĢtirici, 

genel-amaçlı hesaplama kullanımı için grafik donanımının gücünü kullanmayı tercih 

etmektedir. Son yıllarda Grafik ĠĢlemcisinde Genel Amaçlı Hesaplama’nın (General-

Purpose Computing on Graphics Processing Units, GPGPU) ortaya çıkmasıyla bu 

araĢtırma çabalarına ilginin hızla arttığı görülmektedir [4]. 

 

Günümüzde GPU’ların çok sayıda iĢ parçacığına (thread)  sahip olması paralel 

hesaplama alanında kullanım açısından büyük bir fayda sağlamaktadır. Merkezi 

ĠĢlemci Ünitesi’ne (Central Processing Unit, CPU) nazaran daha fazla iĢ parçacığının 

olması, paralel hesaplama çalıĢmalarını CPU tarafından GPU tarafına 

yönlendirmiĢtir. ÇalıĢmada kullanılan SA algoritması, GPU üzerinde 

paralelleĢtirilerek birkaç farklı probleme uygulanmıĢtır. Bununla birlikte Bölüm 

1.2’de bahsedilen problemlere çözüm üretilmesi amaçlanmıĢtır. Bu aĢamada 

sonuçlar, seri algoritma ile yapılan çalıĢmalar ile elde edilen sonuçlar ile 

karĢılaĢtırılarak sonuçların kalitesi ve çalıĢma sürelerinin sunulması hedeflenmiĢtir. 

Bu bağlamda tez çalıĢmasında elde edilen katkıların sunulması amaçlanmıĢtır. 

 

1.4. ORGANĠZASYON VE YOL HARĠTASI 

 

Bu tez 6 bölümden oluĢmakta ve her bir bölümde hangi konulara değinildiği aĢağıda 

listelenmiĢtir.  
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Bölüm 1: GiriĢ bölümünde ilk olarak tezin arkaplanı ve motivasyonuna odaklanılmıĢ, 

devamında problem tanımlanarak bu bağlamda probleme çözüm olarak sunulan tezin 

amaçlarından bahsedilmiĢtir.  

 

Bölüm 2: Bu bölümde literatürde SA algoritmasının paralelleĢtirilmesiyle ilgili 

yapılan çalıĢmalar hakkında bilgiler verilmiĢtir. 

 

Bölüm 3: Bu bölümde SA algoritması hakkında bilgiler verilmiĢtir. Algoritmanın 

çalıĢma prensibi anlatılmıĢ, diğer algoritmalarla performans karĢılaĢtırılması 

yapılmıĢ, avantajları ve dezavantajları kapsamında algoritma hakkında 

değerlendirmeler sunulmuĢtur.  

 

Bölüm 4: Bu bölümde SA algoritmasının paralelleĢtirildiği platform olan GPU 

hakkında bilgi verilmiĢtir. GPU üzerinde programlama platformu olarak kullanılan 

BirleĢik Hesaplama Aygıt Mimarisi (Compute Unified Device Architecture, CUDA) 

platformunun programlama modeli ve bellek hiyerarĢisi detaylı olarak sunulmuĢtur. 

 

Bölüm 5: Bu bölümde deneysel çalıĢmalardan bahsedilmiĢtir. Paralel çalıĢan SA 

algoritmasının uygulandığı poblemler üzerinde elde edilen sonuçlar sunulmuĢ ve bu 

sonuçlar kapsamında değerlendirmelerde bulunulmuĢtur.  Bu çalıĢmalar sonucu elde 

edilen nitel sonuçlar çizelgeler halinde verilmiĢtir. 

 

Bölüm 6: Tezin bu son bölümünde, yapılan çalıĢmaların önemi, literatüre katkısı ve 

genel değerlendirmeler sunulmuĢtur.  
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BÖLÜM 2 

 

LĠTERATÜR ÇALIġMALARINA GENEL BAKIġ 

 

Literatürde SA ile ilgili yapılan paralelleĢtirme çalıĢmalarına bakıldığında GPU 

teknolojisinin geliĢmesiyle birlikte eğilim CPU’dan GPU’ya doğru yönelmiĢtir. 

Yapılan birçok çalıĢmada, CPU ve GPU arasında performans değerlendirmeleri 

yapılmıĢ, kriter olarak süre ve sonuçların doğruluğu değerlendirilerek analizlerde 

bulunulmuĢtur. Yine kullanılan iĢ parçacığı sayısı da bir baĢka kriter olarak ortaya 

çıkmaktadır. Algoritmanın CPU üzerinde çalıĢırken iĢletim sistemi tarafından iĢ 

parçacıklarının meĢgul edilmesi gibi sebepler CPU’yu bu konuda dezavantajlı hale 

getirmektedir. Diğer yandan GPU teknolojisi kullanılarak yapılan 

paralelleĢtirmelerde CPU’dan da faydalanılması söz konusu olduğundan problemin 

çözümüne yönelik farklı yaklaĢımlar sergilenebilmektedir. Ayrıca GPU 

teknolojisinin geliĢmesinden kaynaklı ortaya konulan yeni çalıĢmalar ve yaklaĢımlar 

ile sonuçların her geçen gün daha da iyileĢtirildiği görülmektedir.  

 

Bu bölümde literatürde konu ile ilgili yapılmıĢ çalıĢmalar sunulmuĢtur. CPU 

üzerinde yapılan çalıĢmalar son yıllarda hızlı bir Ģekilde azalma eğilimine girdiği için 

liteatür araĢtırmasındaki ağırlık GPU üzerindeki çalıĢmalara verilmiĢtir. Sırasıyla 

öncelikle CPU üzerinde yapılan paralelleĢtirme çalıĢmalarından bahsedilmiĢ daha 

sonra GPU üzerinde yapılan paralelleĢtirme çalıĢmaları sunulmuĢtur. 

 

Czech vd. [5] zaman kısıtlı araç yönlendirme problemi üzerinde çalıĢmıĢlar, 

problemi paralel SA algoritması ile çözmeyi amaçlamıĢlardır. CPU üzerinde yapılan 

paralelleĢtirme için  Mesaj Geçirme Arayüzü (Message Passing Interface, MPI) 

kütüphanesinden yararlanmıĢlar, iĢ parçacıkları arasında iletiĢim sağlayarak en iyi 

çözümlerin bir sonraki adımda kullanılmasını amaçlamıĢlardır. Probleme ait 

literatürde bulunan örnekler üzerinde yöntemlerini uygulamıĢlar ve bu örnekler için 

baĢarılı sonuçlar elde ettiklerini belirtmiĢlerdir. ÇalıĢmanın sonunda paralel SA 
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algoritmasının iki kriterli optimizasyon problemlerine uygulanabileceğini 

vurgulamıĢlardır. 

 

OnbaĢıoğlu ve Özdamar [6] global optimizasyon problemlerini çözmek için SA 

algoritmasının CPU üzerinde paralel çalıĢan farklı versiyonlarını geliĢtirmiĢlerdir. Bu 

yaklaĢımlar iĢ parçacıkları arasındaki iletiĢim farklılıklardan meydana gelmektedir. 

Herhangi bir iletiĢim sağlanmadığı asenkron yaklaĢımlar, çözümlerin ara sıra ya da 

belli durumlara göre iletildiği senkron yaklaĢımlar sunulmuĢtur. GeliĢtirilen 

yöntemleri büyük ölçekli test fonksiyonları üzerinde denemiĢler, paralel SA 

algoritmasının seri SA algoritmasına göre daha iyi performans sergilediğini 

belirtmiĢlerdir. SA algoritmasında sıcaklık parametresinin ana (master) iĢ parçacığı 

tarafından kontrol edildiği ve tek bir Markov zincirinin tüm iĢçi (worker) iĢ 

parçacıkları tarafından takip edildiği DeğiĢtirilmiĢ Yüksek Bağlı EĢzamanlı 

YaklaĢım (Modified Highly Coupled Synchronous Approach) adı verilen yöntemin 

baĢarılı olduğunu sonuç olarak sunmuĢlardır. 

 

Debudaj-Grabysz ve Rabenseifner [7] yaptıkları çalıĢmada SA algoritmasını 

paralelleĢtirirken sadece MPI kütüphanesini kullanmamıĢlar daha iyi performans elde 

etmek için MPI ve Açık Çoklu-ĠĢleme (Open Multi-Processing, OpenMP) 

teknolojilerinin ikisini kullanan bir yöntem sunmuĢlardır.  GeliĢtirilen bu yeni hibrit 

yöntem, paralel SA algoritmasının diğer versiyonlarıyla karĢılaĢtırılmıĢtır. Belirli bir 

zaman dilimi için verilen mevcut iĢ parçacıklarının çözüm uzayında optimal sonucu 

aradığı düĢünüldüğünde geliĢtirilen bu hibrit yöntemin, diğer paralel yöntemlere 

kıyasla daha iyi bir değer ürettiği çalıĢmada vurgulanmıĢtır. Yöntemin avantajlarını 

göstermek için genel olarak kabul edilen bir karĢılaĢtırma problemi olan araç 

yönlendirme problemi üzerinde çalıĢmıĢlar ve hibrit yöntemin sağladığı faydaları 

belirtmiĢlerdir. 

 

Chang vd. [8] yüksek boyutlu uzaktan algılama görüntüleri için paralel SA bant 

seçimi algoritması (PSABS) geliĢtirmiĢlerdir. GeliĢtirilen yaklaĢım, baĢlangıçta 

yüksek korelasyonlu hiperspektral bantları, dalga boyları açısından orijinal düzene 

bakılmaksızın daha küçük bir modül grubuna gruplamak üzere tasarlanmıĢ SA bant 

seçimi (SABS) Ģemasına dayanmaktadır. SABS, SA algoritmasına dayanan 
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korelasyonlu hiperspektral bantların kümelerini seçer ve boyutsallığı azaltmak için 

farklı sınıfların doğal ayrılabilirliğini kullanır. ÇalıĢmada önerilen PSABS ise, 

paralel hesaplama tekniğini kullanarak hesaplama performansını artırmak amacıyla 

geliĢtirilmiĢtir.  GeliĢtirilen yöntem ile birden fazla Markov zincirinin (MMC) aynı 

anda izlenmesinin ve her paralel düğümde bir dizi SABS modülünün 

oluĢturulmasının sağlanması amaçlanmıĢtır. CPU üzerinde paralelleĢtirilen yöntem 

için MPI ve OpenMP kullanılmıĢtır. Örnek problem setleri üzerinde test edilen  

PSABS algoritmasında, MMC tekniklerinin, hesaplama performansını belirgin bir 

Ģekilde artırdığı ve orijinal SABS algoritmasına kıyasla daha iyi sonuçların elde 

edildiği ortaya konulmuĢtur. 

 

Bajrami vd. [9] yaptıkları çalıĢmada SA algoritmasını CPU ve GPU üzerinde 

çalıĢtırarak performans değerlendirmesi yapmıĢlardır. Performans kriteri olarak 

algoritmanın çalıĢma süresini referans almıĢlardır. BaĢlangıç nokta sayısı ve iĢ 

parçacığı sayısı olarak iki ayrı senaryo uygulamıĢlardır. Yapılan testlerin 

sonuçlarında GPU üzerinde CUDA kullanılarak çalıĢtırılan programın daha 

performanslı olduğu görülmüĢtür. Ayrıca CPU’nun iĢletim sistemi tarafından da 

meĢgul edilmesinden ötürü çalıĢma yürütülürken iĢ parçacıklarının değiĢtiği 

gözlemlenmiĢtir. 

 

Han vd. [10]  SA algoritmasını GPU üzerinde paralelleĢtirerek tümleĢik devre 

yerleĢim planı (Integrated Circuit Floorplanning) için örnek bir uygulama 

yapmıĢlardır. ÇalıĢmada, SA algoritmasının Tek ĠĢlem Çoklu Veri (Single 

Instruction Multiple Data, SIMD) tarzı yapıya GPU üzerinde uyumlu olduğu 

belirtilmiĢtir. Verilen bir yerleĢim planı için eĢ zamanlı taĢımalar da değerlendirilerek 

yerleĢim planı çözüm uzayının araĢtırılmasında farklı yaklaĢımlar önermiĢler ve GPU 

üzerinde algoritmanın optimizasyonu için birkaç teknik göstermiĢlerdir. Yapılan 

karĢılaĢtırmalar neticesinde uygulanan tekniklerin seri algoritmaya nazaran 6 kattan 

160 kata kadar daha hızlı olduğu testlerin sonucu olarak sunulmuĢtur. 

 

Fobel vd. [11]  Alanda Programlanabilir Kapı Dizileri (Field Programmable Gate 

Array, FPGA) yerleĢimi probleminin çözümü için SA algoritmasının geniĢ bir 

kullanım alanının olduğundan bahsetmiĢlerdir. GPU üzerinde paralelleĢtirme 
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yaparak, algoritmayı Star+ adı verilen bir tel-uzunluk modeli ile uygulamıĢlardır. 

Sonuçlara bakıldığında karĢılaĢtırmalı değerlendirmelerde (benchmark) 5 kat ile 82 

kat arasında performans artıĢı olduğu görülmüĢtür. 

 

Li ve Liu [12] çalıĢmalarında protein yapısı tahmini için SA algoritmasını 

kullanmıĢlardır. Daha doğru ve etkili bir sonuç için algoritmayı GPU üzerinde 

çalıĢtırmıĢlardır. Aradaki farkı ortaya koymak adına öncelikle yöntemlerini CPU’da 

çalıĢtırmıĢlar ve çalıĢmalarının sonucunda GPU’da elde edilen değerlerin daha uygun 

değerler olduğu görülmüĢtür. 

 

Fabry-Asztalos vd. [13] çalıĢmalarında, moleküler mesafe problemi için SA 

algoritmasını kullanmıĢlar ve GPU üzerinde CUDA ile paralelleĢtirmiĢlerdir. Çıkan 

sonuçlarda Karesel Ortalama Hata’yı  (Root Mean Square Error, RMSE) kriter alarak 

doğru sonuçları elde etmek için SA algoritmasından yararlanmıĢlardır. Kullandıkları 

graf yapılarına göre performansta değiĢiklik gözlemlenmiĢtir. Problemin çözümü için 

hesaplama yükü çok olmasına karĢılık SA algoritmasının çözüm doğruluğu açısından 

fayda sağladığı tespit edilmiĢtir. 

 

Fobel vd. [14] yaptıkları çalıĢmada, FPGA mimarilerinin katlanarak büyüdüğünü 

belirtmiĢler ve buna bağlı olarak tasarımın güçlüğüne dikkat çekmiĢler ve GPU 

üzerinde CUDA ile bir algoritma geliĢtirmiĢlerdir. FPGA  yerleĢimi amacıyla 

geliĢtirilen algoritma VPR adlı uygulama karĢılaĢtırıldığında, geliĢtirilen 

algoritmanın 19 kat daha hızlı olduğu sonucuna ulaĢmıĢlardır. 

 

Kataoka vd. [15] VLSI (Very Large Scale Integration) için CAD (Computer-Aided 

Design) algoritmasının kullanımı konusunda GPU üzerinde yapılan çalıĢmaların 

yeterli olmadığını belirtmiĢler ve bu amaçla bir yöntem geliĢtirmiĢlerdir. SA 

algoritmasını paralelleĢtirerek VLSI yerleĢiminde önemli bir problem olan 

dikdörtgen paketlemeyi (rectangle packing) temel problem alarak bu bağlamda 

çalıĢmalarını yürütmüĢlerdir. KarĢılaĢtırmalı testlere bakıldığında etkili sonuçlar elde 

edildiği görülmüĢtür. 
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Ferreiro vd. [16] yaptıkları çalıĢmada son dönemde geliĢtirilen GPU’lar için optimize 

edilmiĢ bir SA algoritması önermiĢlerdir. Programlamayı NVIDIA GPU'larına 

yönelik birleĢik cihaz mimarisi CUDA aracı kullanarak yürütmüĢlerdir. Algoritmanın 

versiyonlarını GPU’ya adapte ederek analizlerde bulunmuĢlardır. Seri bir SA 

yaklaĢımı ile iĢe baĢlayarak daha sonra asenkron paralel versiyonunu uygulamaya 

koymuĢlar daha sonra özelleĢtirilmiĢ ve senkronize çalıĢan bir versiyon 

geliĢtirmiĢlerdir. Uygulamanın performans özelliklerini göstermek için geniĢ ölçekli 

bir değerlendirme ölçümleri yapmıĢlardır. Yapılan testlerde, normalleĢtirilmiĢ 

Schwefel fonksiyonunun minimize edilerek uygulanan örneğinde; seri, asenkron ve 

senkron versiyonların davranıĢları karĢılaĢtırılmıĢ, senkron versiyonun yakınsama, 

doğruluk ve hesaplama maliyeti açısından daha avantajlı olduğu görülmüĢtür. 

 

Stivala vd. [17] yaptıkları çalıĢmada SA algoritmasını kullanarak, hız ve doğruluk 

bakımından yaygın olarak kullanılan bazı yöntemlerle karĢılaĢtırma yapmak 

amacıyla,  tablo tabanlı protein yapısı ve altyapı araması gerçekleĢtirmiĢlerdir. 

ÇalıĢmada, protein yapısı araması konusunda GPU üzerinde gerçekleĢtirilen ilk 

çalıĢmayı yaptıklarını vurgulamıĢlar ve CPU uygulamasına göre 34 kat hız elde 

etmiĢlerdir. 

 

Literatürde SA algoritması ile ilgili parallelleĢtirme çalıĢmalarına bakıldığında GPU 

üzerindeki çalıĢmaların sayısının yetersiz olduğu görülmektedir. GPU üzerindeki 

programlamanın ve organizasyonun CPU’ya nazaran daha zor olması bunun 

nedenleri arasında gösterilebilir. Yapılan çalıĢmaların büyük bir kısmı değerlendirme 

açısından yalnızca hızlanmayı kriter olarak almıĢtır. Hem süre hem de sonuçların 

kalitesinin değerlendirildiği çalıĢmaların kısıtlı ve yetersiz olduğu görülmektedir. 

Yapılan bu çalıĢma ile SA algoritmasının hem süre hem de uygulanacak olan 

problemin sonuçları açısından performanslı bir yöntem olması amaçlanmıĢtır. 
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BÖLÜM 3 

 

BENZETĠLMĠġ TAVLAMA ALGORĠTMASI 

 

Bu bölümde SA algoritmasının tanımından ve tarihçesinden kısaca bahsedilerek 

çalıĢma prensibi anlatılacaktır. SA algoritmasına ait parametrelerin tanımları 

yapılacak, algoritmanın avantaj ve dezavantajlarından bahsedilecektir. Gezgin Satıcı 

Probleminin (Traveling Salesman Problem, TSP) SA algoritması kullanılarak 

çözümüne yönelik örnek bir uygulama ile bölüm sonlandırılacaktır. 

 

3.1. GĠRĠġ VE ARKAPLAN 

 

BenzetilmiĢ Tavlama (Simulated Annealing) algoritması ismini demir tavlamak 

anlamına gelen tavlama (annealing) kelimesinden almıĢtır. Tavlama, sistemin iç 

yapısındaki fiziksel veya kimyasal özelliklerini değiĢtirmek için uygulanan ısıtma ve 

soğutma iĢlemi olarak tanımlanır. Tavlama iĢleminin temel amacı, sistemin 

sıcaklığını arttırmak ve daha sonra yavaĢ yavaĢ soğutmak suretiyle mevcut veya 

rastgele oluĢturulmuĢ durumlardan sistemin amaçlanan yapıya kavuĢmasını 

sağlamaktır. Dolayısıyla, tavlama iĢlemi, fiziksel bir sistemin ısıtılması ve 

soğutulması süreçleri olarak iki adımdan oluĢmaktadır. Öncelikle, fiziksel sistemin 

enerjisini yükseltmek için ısıtılma iĢlemi gerçekleĢtirilir, böylece atomların sistem 

içerisinde serbestçe dağılması sağlanarak dengesiz bir yapı elde edilir. Daha sonra 

sistemin istenilen yapısını elde etmek amacıyla sistem yavaĢ bir Ģekilde soğutulur. 

Soğutulma iĢlemi sürecinde atomların farklı enerji seviyelerine geçmesi sağlanarak 

sistemin yapısı üzerinde değiĢiklik sağlanır. Bu süreç, sistemin daha düzgün ve 

kararlı bir fiziksel yapıya dönüĢmesine imkan tanır. Soğutma iĢlemi, fiziksel sistemin 

minimum enerji seviyesine ulaĢana kadar devam eder. Bu enerji seviyesi ancak 

baĢlangıç veya maksimum sıcaklık yeterince yüksek olduğunda ve fiziksel sistem 

çok yavaĢ soğutulduğunda elde edilir. Katı bir cisim üzerinde gerçekleĢtirilen ısıl 

iĢlem süreci ġekil 3.1’de gösterilmiĢtir.  
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ġekil 3.1. Katı bir cisim için ısıl iĢlem süreci. 

 

Genel olarak bir sezgisel algoritma, rastgele bir çözüm üretip arama uzayı alanındaki 

komĢu çözümleri sistematik olarak araĢtırarak en iyi çözümü elde etmeyi amaçlar. 

SA algoritması, yukarıda bahsedilen tavlama iĢleminden esinlenerek geliĢtirilen yerel 

bir arama algoritmasıdır.  

 

Metropolis vd. [18] 1953 yılında SA algoritmasının temellerini atmıĢlardır. 

ÇalıĢmalarında, bir sistemin sabit sıcaklıkta termal denge düzeyine ulaĢması için 

farklı enerji seviyeleri arasındaki geçiĢini incelemiĢlerdir. SA algoritmasının anahtar 

parçası olarak kabul edilen ve enerji seviyeleri arasındaki geçiĢ ihtimali için 

kullanılan Boltzmann dağılımını sunmuĢlardır. Boltzmann dağılımına göre, 

Kirkpatrick vd. [19] 1983 yılında, Cerny vd. [20] 1985 yılında optimizasyon 

problemlerini çözmek için birbirlerinden bağımsız olarak SA tekniğini arama 

algoritması olarak kullanmıĢlardır. 

 

3.2. METROPOLĠS ALGORĠTMASI VE BOLTZMANN DAĞILIMI 

 

Metropolis algoritması ve Boltzmann dağılımı SA algoritmasının sezgisel bir 

algoritma olarak kullanılmasında önemli yer tutarlar. Metropolis vd. [18] yaptıkları 

çalıĢmada bir sistemin sabit sıcaklıktaki termal dengeye ulaĢması için farklı enerji 

seviyeleri arasındaki değiĢimi incelemiĢlerdir. Bunun üzerine bir sistemin farklı 

enerji seviyeleri arasındaki termal denge geçiĢini referans alarak bir algoritma 

geliĢtirmiĢlerdir. Bu çalıĢmaların sonucunda Boltzmann dağılımı ortaya çıkmıĢtır. 
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SA algoritmasında arama uzayında gerçekleĢtirilen rastgele hareketler Boltzmann 

dağılımına bağlı olarak gerçekleĢtirilir. Termal denge durumunda, bir sistemin i 

durumundaki konfigürasyonuna ait Ei enerjisi ile olasılığı (Pi) Boltzmann dağılımı ile 

aĢağıdaki gibi gösterilir: 

   

   
      

  

  
 

 
 (3.1) 

 

S olası tüm konfigürasyonları  içermektedir: 

 

                

 

   

 (3.2) 

 

Burada T tavlama sürecinde sistemin o anki sıcaklığı, k Boltzmann sabiti ve N ise 

toplam konfigürasyon sayısını ifade etmektedir ve olasılıklar toplamı aĢağıdaki 

gibidir: 

 

      

 

   

 (3.3) 

 

3.3. ALGORĠTMANIN ÇALIġMA PRENSĠBĠ 

 

Optimizasyon problemi çözümünde SA algoritmasının kullanılması, katı  bir cismin 

tavlama sürecindeki düĢük enerji seviyesini bulması arasındaki benzerliğe bağlı 

olarak geliĢtirilmiĢtir. Tavlama iĢleminde amaç, optimizasyon iĢleminde hedef 

fonksiyon değerini tavlama sürecindeki enerji seviyesi için yapıldığı gibi en aza 

indirgemektir. Fiziksel sistemin atomlarının konfigürasyonu (dağılımı), optimizasyon 

problemine ait  değiĢkenlere karĢılık gelir. Sistemin enerji durumu, optimizasyon 

probleminin olası çözümleri ile aynıdır. Fiziksel sistemin mevcut ve aday (alternatif) 

durumları, optimizasyon probleminde mevcut ve aday (alternatif) çözümlerle 

çakıĢmaktadır. Tavlama iĢlemindeki sıcaklık, hedef çözüme yakınsama seviyesini 

belirlemek için optimizasyon iĢleminde bir kontrol ve sonlandırma parametresi 

olarak kullanılır. Son olarak, yerel ve global minimum enerji durumları sırasıyla, 
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optimizasyon problemindeki yerel ve global optimum çözümlere karĢılık gelir. 

Çizelge 3.1 tavlama süreci ile SA algoritması arasındaki iliĢkiyi göstermektedir [21]. 

 

Çizelge 3.1. Tavlama süreci ve SA algoritması arasındaki iliĢki. 

 

Tavlama Süreci SA Algoritması 

Enerji Durumu Olası Çözüm 

Enerji Seviyesi Amaç Fonksiyonu 

Atomlarının Konfigürasyonu Problem DeğiĢkenlerinin Kümesi 

Mevcut Durum Mevcut Çözüm 

Aday Durum Aday Çözüm 

Yerel MinimumEnerji Yerel Minimum Çözüm 

Global MinimumEnerji Global Minimum Çözüm 

 

 

SA algoritmasının sözde kodu (pseudocode) aĢağıdaki gibidir: 

 

s ← s0; e ← E(s)                                    // İlk durum, enerji 

sbest ← s; ebest ← e                                // Başlangıcı en iyi çözüm ata 

k ← 0                                               // İterasyon sayısı 

while k < kmax and e > emax                 // İterasyon bitene devam et 

 T ← temperature(k/kmax)                    // Sıcaklığı azalt 

 snew ← neighbor(s)                            // Yeni bir komşu çözüm seç 

 enew ← E(snew)      // Enerjiyi hesapla 

 if P(e, enew, T) > random() then            // Yeni durum kabul edilebilir mi? 

      s ← snew; e ← enew                         // Evet ise mevcut durumu değiştir  

 if e < ebest then                                // Enerji daha düşükse en iyi çözüm yap 

      sbest ← snew; ebest ← enew          // Mevcut durumu en iyisiyle değiştir 

 k ← k + 1                                        // İterasyon sayısını artır 

return sbest                                        // En iyi sonuçla bitir 

 

Sözde kodda görüldüğü üzere bir iterasyon sayısının varlığı bir sonraki adım için 

mevcut adımın tamamlanmasını gerektirmektedir. Seri algoritmada her adımda tek 

bir çözüm bulunur ve mevcut ile karĢılaĢtırılır. Günümüzde kullanılan paralelleĢtirme 

yöntemleri kullanılarak her adımın iĢ parçacıklarına dağıtılmasıyla birden fazla 



15 

çözüm üretilip bunlar için en uygun olanı seçebilmek mümkündür. Bu sayede seri 

algoritma için gereken süre içerisinde paralel bir yöntemde birden fazla çözüm 

üretilerek daha iyi sonuçların bulunabilme ihtimali de artmıĢ olmaktadır.  

 

SA algoritması için kullanılan parametrelerin doğru belirlenebilmesi problemin 

çözümünde önemli rol oynamaktadır. SA algoritmasında genel olarak 4 ana 

parametre vardır. Bunlar: 

 

 BaĢlangıç Sıcaklığı, 

 Soğutma Katsayısı, 

 Hedef Sıcaklık ve 

 Ġterasyon Sayısıdır. 

 

3.3.1. BaĢlangıç Sıcaklığı 

 

SA algoritmasında baĢlangıç sıcaklığının belirlenmesi önemli bir olgudur. BaĢlangıç 

sıcaklığının gereğinden fazla bir değere çıkartılması gereksiz iĢlem sürelerine neden 

olurken; düĢük sıcaklıklarda baĢlanması ise algoritmanın yerel minimumlarda 

takılma riskini arttırmaktadır. O yüzden eğer baĢlangıç sıcaklığının değeri hakkında 

kesin bir sınır belirlenemiyorsa en iyi çözüme ulaĢabilmek adına mümkün olduğunca 

yüksek değerlerin kullanılması daha uygun olacaktır. 

 

3.3.2. Soğutma Katsayısı 

 

Soğutma katsayısı α ile temsil edilmektedir. Genellikle 0 ile 1 arasında herhangi bir 

değer alarak mevcut sıcaklık ile çarpılarak düĢürülür. Sıcaklığın düĢürüldüğü farklı 

yöntemler de mevcuttur. Soğutma katsayısı 0’a yaklaĢtıkça sistem daha hızlı 

soğumakta, 1’e yaklaĢtıkça ise daha yavaĢ soğumaktadır. 

 

Sıcaklık azaltma fonksiyonu farklı biçimlerde kurulabilir:  

 

 Aritmetik (Tk = Tk - 1- C)  

 Geometrik (Tk = Tk - 1 * α)  
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 Ters fonksiyon (Tk= C / (1 + k))  

 Logaritmik  (Tk = C / (Log(1 + k)))  

 

Burada Tk azaltmadan sonraki sıcaklığı temsil etmektedir. C baĢlangıç sıcaklığından 

küçük bir değer ve α da 0 ile 1 arasında soğutma katsayısı olarak ifade edilen bir 

değerdir. Yapılan çalıĢmalarda α değeri genellikle 0.8 ile 0.99 arasında bir değer 

almaktadır. 

 

3.3.3. Hedef Sıcaklık 

 

Hedef sıcaklık değeri durdurma kuralı olarak kullanılan değerdir. Algoritma 

baĢlangıç sıcaklığı ile çözüm adımlarına baĢlayarak her adımda belirlenen soğutma 

katsayısı ile sıcaklığı düĢürür. SA algoritması belirlenen bir hedef sıcaklığa ulaĢana 

kadar iĢlemlerine devam eder. Hedef sıcaklığa eriĢilince yöntem durdurulur. Bu 

kuralla beraber belli bir döngü sonucunda herhangi bir iyileĢtirme olmuyorsa, 

gereksiz iĢlemleri bitirmek adına yöntem durdurulabilir. Durdurma kriteri için 

kullanılabilecek bir diğer yöntem ise zamandır. Yöntem zaman yönünden kısıtlanıp 

belli bir zaman aralığı içinde bulunan en iyi sonuca odaklanabilir. 

 

3.3.4. Ġterasyon Sayısı 

 

Ġterasyon sayısı, SA algoritmasının birden fazla çalıĢtırılmasını ifade etmektedir. Her 

bir iterasyonda SA belirlenen parametrelerle tekrar adımlarına baĢlar. Ġlk 

iterasyondan sonraki her iterasyon baĢlangıcında bir önceki iterasyonda elde edilen 

çözüm ile devam edilir. Bu sayede global en iyi çözüme ulaĢmak amaçlanır.  

 

3.4. ALGORĠTMANIN AVANTAJLARI VE DEZAVANTAJLARI 

 

SA algoritması birçok çalıĢmada farklı yöntemler ile karĢılaĢtırılmıĢ, problemin 

özgünlüğüne ve parametrelerine göre baĢarılı ya da baĢarısız sonuçlar vermiĢtir. Yine 

SA algoritmasının performansını artırmak amaçlı birçok hibrit yöntem geliĢtirilmiĢ 

ve bu yöntemler de yine diğer sezgisel yöntemlerle karĢılaĢtırılarak analiz edilmiĢtir. 
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3.4.1. Algoritmanın Güçlü Yönleri 

 

SA algoritması yüksek dereceli doğrusal olmayan modeller, kaotik ve gürültülü 

veriler ve birçok kısıtlamalar ile baĢa çıkabilecek nitelikte olan genel ve sağlam bir 

tekniktir. Diğer yerel arama yöntemlerine göre baĢlıca avantajları, esnekliği ve global 

en iyi çözümü bulma yaklaĢımındaki yeteneğidir. Bu modelin herhangi kısıtlayıcı 

özelliklere bağlılığının olmamasından dolayı çok yönlülük özelliği vardır. SA 

algoritmasının iĢlem adımları kolaylıkla düzenlenebilir bir yapıdadır. Algoritmanın 

önemli özelliklerin birisi de uygulanacak sistem için verilen optimizasyon 

algoritmasının performasını artırmak amaçlı yapılacak kod değiĢikleriyle bunu 

mümkün kılabilmek ve birden fazla probleme uyarlanabilir hale getirilebilme 

yeteneğidir [22]. 

  

3.4.2. Algoritmanın Zayıf Yönleri 

 

SA algoritması sezgisel bir yöntem olduğundan, gerçek bir algoritmaya 

dönüĢtürebilmek için birçok seçenek gereklidir. Çözümler arasında bağlantılara ve 

onların hesaplanması için zamana ihtiyaç duyar. Problemi çözmek için gereken 

hesaplamalarda ve algoritmada hassas parametreler olabilir ve bunun için ince 

ayarlar yapmak gerekebilir. Sayıların hassaslığı SA algoritmasının elde ettiği 

sonucun kalitesine önemli derecede etki etmektedir [22]. 

 

3.4.3. Algoritmanın Diğer Yöntemlerle KarĢılaĢtırılması 

 

Verimli bir optimizasyon algoritması global en iyi çözümü bulmak için iki teknik 

kullanmalıdır. Bunlar; arama uzayında yeni ve bilinmeyen alanları araĢtırmak için 

keĢif yapmak ve daha iyi noktaları bulmaya yardımcı olmak için önceden ziyaret 

edilen noktalarda elde edilen bilgilerden istifade etmektir. Bu iki durum birbiriyle 

çeliĢkilidir ve iyi bir arama algoritması bu iki durum arasında dengeli bir yol 

izlemelidir [22]. 

 

SA algoritması sinir ağları ile karĢılaĢtırıldığında temel fark SA algoritmasının global 

en iyi çözüm için arama yaparken sinir ağlarının bu iĢlemi öğrenerek (fonksiyon ile 
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yaklaĢımda bulunarak) yapmasıdır. SA algoritması akıllı rastgele arama yöntemi 

kullanırken sinir ağları esnek bir fonksiyonel yaklaĢımda bulunur. Sinir ağları adaptif 

özellikleri değiĢen ortamları modelleme için avantajlıdır. SA algoritması Genetik 

algoritma (GA) ile karĢılaĢtırıldığında temel fark GA’nın kendi baĢına bir sınıf 

olmasıdır. Çünkü GA bir optimizasyon algoritması olarak geliĢtirilmemiĢtir ve temel 

olarak GA optimal bir noktaya global yakınsama için istatistiksel bir garanti 

sunmamaktadır [22]. 

 

Bu bağlamda SA algoritmasının avantajları Ģöyle sıralanabilir: 

 

 Farklı disiplinlerden gelen geniĢ bir problem yelpazesini optimize etmek için 

kullanılabilir [21]. 

 Ġstatistiksel olarak optimum çözümü bulma konusunda garanti verir [22]. 

 KarmaĢık problemlerde dahi programın kolay bir Ģekilde kodlanabilmesini 

sağlar [22]. 

 Genellikle en iyi çözümü sunar [22]. 

 Arama stratejisini geliĢtirmek adına geçmiĢ bilgilerden yararlanabilir [23]. 

 Farklı komĢuluk yapılarının kullanılmasına imkan sağlar [23]. 

 

SA algoritmasının dezavantajları ise Ģu Ģekilde sıralanabilir: 

 

 Maliyet fonksiyonunun hesaplamasının zor olduğu durumlarda tavlama 

iĢlemi süresi uzamaktadır [22]. 

 Yerel minimum sayısının az olduğu problemlerde SA algoritması aĢırı 

yükleme yapar, gereksiz uzar. Bunun yerine daha basit yöntemler tercih 

edilmelidir. Fakat genellikle çözülecek problemin yerel minimum sayısı 

bilinmemektedir [22]. 

 Yöntem optimal çözümü bulduğunu söyleyemez. Bunun için tamamlayıcı 

yöntemler kullanmak gereklidir [22]. 
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3.5. GEZGĠN SATICI PROBLEMĠNĠN BENZETĠLMĠġ TAVLAMA ĠLE 

ÇÖZÜMÜ VE ANALĠZĠ 

 

Gezgin Satıcı Problemi (Traveling Salesman Problem, TSP) bir seyyar satıcının 

elindeki mallarını n Ģehirde satmak istemesinden oluĢmaktadır. Satıcı tüm Ģehirlere 

mümkün olduğu kadar en kısa yoldan ve maksimum bir kez uğrayarak turlamak 

istemektedir. Problemin çözümündeki amaç ise satıcıya en kısa yolu sunabilmektir. 

 

Bu problem, 1930’lu yıllarda matematiksel olarak formüle edilmiĢtir. Optimizasyon 

konusunda baĢı çeken konular arasında yer alır. “Hesaplamanın karmaĢıklığı” 

teorisine göre çözümü NP-tam olan en önemli algoritma problemlerinden biridir. 

Bundan dolayı bu problemleri tam bir Ģekilde çözebilecek bir algoritma olmadığı 

kabul edilmektedir.  ġu anda çözülmeye çalıĢılan en büyük problem dünya üzerinde 

kayıtlı yerleĢimi olan her nokta için en kısa yol problemidir. Bu problem 1,904,711 

Ģehir içermektedir. 

 

Problem için 20 adet Ģehir bilgisinin 2 boyutlu (2B) verilerinden yararlanılmıĢtır 

(ġekil 3.2). 20 Ģehri dolaĢabilecek alternatif yol sayısı 19! gibi büyük bir sayıdır. En 

kısa yolun bulunabilmesi için 19! sayıda rotanın test edilmesi gerekmektedir. Bu sayı 

ise bugünkü teknolojide büyük bir problem demektir. 

 

 
 

ġekil 3.2. ġehirlerin koordinat düzleminde gösterimi. 
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SA algoritmasının kodlanması sırasında TSP’ye uyarlanırken yapılan adımlar 

Ģunlardır: 

 

1. ġehirlerin koordinat bilgilerinin tutulacağı diziler oluĢturulur. 

2. Her iterasyonda, iki Ģehir rastgele yer değiĢtirilir. Daha sonra maliyet hesaplanır 

ve bir önceki maliyet ile karĢılaĢtırılır. 

3. Maliyet düĢükse yer değiĢtirme direkt olarak onaylanır değilse belli bir olasılık 

dahilinde yer değiĢtirme kabul ya da ret edilir. 

4. Her iterasyonda sıcaklık belli bir katsayı ile düĢürülür. 

 

Programın çalıĢtırılmasından sonraki aĢamada sonuçların daha iyi olabilmesi 

amacıyla parametrelerde değiĢiklik yapılarak sonuçlar test edilmiĢtir. Ġlk çalıĢmada 

Soğutma Katsayısı (α) = 0,95, Başlangıç Sıcaklığı (T) = 1e+10, Durma Sıcaklığı 

(DT) = 0.001 olarak belirlenmiĢtir. Sonuçlar programın çalıĢtığı ilk hesaplama ile 

son hesaplama arasındaki verimliliği referans alınarak değerlendirilmiĢtir. Buna göre 

ilk çalıĢmada %28 oranında geliĢme sağlanmıĢtır. Ġterasyon sayısının 10 olarak 

belirlendiği diğer testlerde ise sonuçlar Ģu Ģekildedir: 

 

α = 0.95, T= 1e+10, Gelişme: %28, Süre: 0.034 s (ilk test) 

α = 0.95, T= 1e+30, Gelişme: %33, Süre: 0.033 s 

α = 0.99, T= 1e+10, Gelişme: %50, Süre: 0.058 s 

α = 0.99, T= 1e+30, Gelişme: %43, Süre: 0.07 s 

 

Bu sonuçlara bakıldığında soğutma katsayısının 0.99 olarak değiĢtirilmesinden sonra 

sonuçların daha iyi olduğu gözlemlenmiĢtir. BaĢlangıç sıcaklığını artırmak ise 

sonuca direkt olarak bir katkı sağlamamıĢtır. Bir diğer parametre olan durma 

sıcaklığı ile ilgili testlerde ise sonuçlar Ģu Ģekildedir (α = 0.95, T= 1e+30): 

 

DT = 0.001, Gelişme: %42, Süre: 0.009 s 

DT = 0.01, Gelişme: %41, Süre: 0.013 s 

DT = 0.1, Gelişme: %31, Süre: 0.033 s 

DT = 1, Gelişme: %24, Süre: 0.006 s 
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Sonuçlara bakılacak olursa durma sıcaklığının düĢürülmesi daha iyi sonuçların elde 

edilmesini sağlamıĢtır. Bu parametrenin mümkün olduğu kadar düĢük olması daha 

iyi sonuçlar elde edileceği anlamına gelmemektedir. Zira bu sayının azaltılması yerel 

minimuma takılma riski olduğundan tavlama sürecinin sonlarına doğru düzgün bir 

konfigürasyon değiĢikliğine engel olur [24]. 

 

Tüm bu testlerin sonucunda parametreler α = 0.99, T= 1e+10, DT = 0.0001 olarak 

belirlenmiĢtir. Bu parametreler ile program iterasyon sayısı 1000 yapılarak test 

edilmiĢ ve %53 geliĢme sağlanmıĢtır. Sonuçta elde edilen yol ise ġekil 3.3’te 

gösterilmiĢtir. 

 

 
 

ġekil 3.3. Bulunan en kısa yolun koordinat düzlemi üzerinde gösterimi. 

 

Sonuçlara bakılacak olursa SA algoritmasının bu tarz problemler için uygun bir 

yöntem olduğunu söylemek mümkündür. Ayrıca problemin çözümüne göre uygun 

parametreler belirlemek optimum çözüm elde etmek konusunda etkilidir. Ġterasyon 

sayısının artması yani algoritmayı birden çok kez çalıĢtırmak daha iyi sonuçların elde 

edilmesine imkan sağlamak ile birlikte zaman problemini ortaya çıkarmaktadır. 

Çözülecek problemin boyutu arttıkça zaman problemi de büyük bir problem haline 

gelmektedir. Bu amaçla uygulamaların paralelleĢtirilmesi sonuca ulaĢmak için 

gereken süreyi ciddi miktarda düĢürecektir. 
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BÖLÜM 4 

 

CUDA ĠLE PARALEL PROGRAMLAMA 

 

Bu bölümde GPU’lar hakkında kısaca bilgi verilmiĢtir. GPGPU teknolojisinin ortaya 

çıkma nedenlerine değinilmiĢ ve paralel programlama üzerindeki etkisi belirtilmiĢtir. 

Tez çalıĢmasında kullanılan CUDA mimarisi hakkında bilgi verilmiĢ, CUDA’nın 

programlama modeli ve bellek hiyerarĢisi anlatılmıĢtır. Bölüm, CUDA ile 

programlamanın nasıl yapıldığına değinilerek sonlandırılmıĢtır. 

 

4.1. GPU VE GPGPU 

 

Paralel hesaplamada mevcut hesaplama kaynaklarının (bir bilgisayar için tüm 

iĢlemciler) aynı anda kullanılabilmesi söz konusudur. Paralel sistemlerde bir problem 

için geliĢtirilen adımlar eĢ zamanlı olarak farklı iĢlemciler üzerinde yürütülmektedir. 

ġekil 4.1’de yer alan görsel bu durumu özetlemektedir [1]. 

 

 
 

ġekil 4.1. Paralel hesaplama. 

 

Son yıllarda kiĢisel bilgisayarlar üzerinde bulundan paralel sistemlerin geliĢimi 

hızlanmıĢtır. Oyun sektöründeki geliĢim sayesinde grafik kartlarının CPU’lara göre 

daha hızlı bir geliĢme göstermesi sonucu GPGPU teknolojisi paralel programlamada 

önemli bir çalıĢma alanı haline gelmiĢtir [25].  
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GPU’nun CPU’ya nazaran en önemli özelliği çekirdek (core) sayısının fazla 

olmasıdır. GPU üzerinde bulunan binlerce iĢ parçacığı aynı anda iĢlem yapabilmekte 

ve paralel hesaplamaya uygun dizayn edilmesi neticesinde verimli sonuçlar elde 

edilebilmektedir. ġekil 4.2’de CPU ve GPU arasındaki çekirdek sayılarının 

karĢılaĢtırılması gösterilmiĢtir [26]. 

 

 
 

ġekil 4.2. CPU ve GPU arasındaki çekirdek sayılarının karĢılaĢtırılması. 

 

ġekil4.2’de görüleceği üzere GPU üzerindeki çekirdek sayısında CPU’daki çekirdek 

sayısına oranla büyük bir artıĢ söz konusudur. Bu sayede GPU mimarisi yüksek 

iĢlem performansı sağlamaktadır. GPGPU aĢağıdaki uygulama alanlarına uygun bir 

yapı olarak sunulabilir [27]: 

 

 Büyük veri setleri, 

 Yüksek paralellik, 

 Veri öğeleri arasında minimum bağımlılıklar, 

 Yüksek aritmetik yoğunluk, 

 CPU müdahalesi olmadan yapılacak fazla sayıda iĢ/iĢlem. 

 

GPGPU teknolojisini uygulayan ve kullanımı yaygın olan iki temel platform vardır. 

Bunlar OpenCL  (Open Computing Language) ve CUDA’dır. OpenCL, AMD, Intel, 

NVIDIA ve ARM tarafından desteklenen kar amacı gütmeyen, paralel hesaplamanın 
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hızlandırılması gibi konularda standartlar sunan bir iĢbirliği Ģirketi olan Khronos 

Group tarafından geliĢtirilmektedir. Gerek ATI gerekse NVIDIA tarafından üretilen 

ekran kartları üzerinde paralel programlamaya imkan sağlar. CUDA ise NVIDIA 

firması tarafından geliĢtirilen genel amaçlı bir paralel programlama mimarisidir. CUDA 

yalnızca NVIDIA tarafından üretilen ekran kartları üzerinde paralel programlamaya 

imkan tanır.  

 

4.2. CUDA PROGRAMLAMA MODELĠ 

 

CUDA
TM

, NVIDIA tarafından Kasım 2006’da tanıtılan genel amaçlı bir paralel 

hesaplama mimarisi olup, birçok karmaĢık hesaplama problemini CPU’dan daha 

verimli bir Ģekilde çözmek için NVIDIA tarafından üretilen GPU’larda bulunan 

paralel hesaplama motorunu kullanmaktadır  [28]. 

 

GPU, GPU modeline bağlı olarak sayısı değiĢen EĢzamanlı Çoklu ĠĢlemci’lerden 

(Streaming Multiprocessor, SM) oluĢur. Her SM’nin kendi saklayıcıları (register) ve 

paylaĢılan bellek bloğu (shared memory block) vardır. Bundan sonraki bölümlerde, 

NVIDIA tarafından kullanılan terminolojiye uygun olarak ekran kartına device, 

CPU’ya ise (ana bellek ile birlikte) host denilecektir.  

 

4.2.1. ĠĢ Parçacığı Organizasyonu  

 

GPU üzerindeki temel iĢlem birimleri olan iĢ parçacıkları (threads) üç aĢamalı bir 

hiyerarĢide sunulmuĢtur. Alt seviyede iĢ parçacıkları warp olarak gruplandırılır, her 

bir warpta 32 iĢ parçacığı vardır ve her bir warp iki half-warptan oluĢur. Half-warpın 

karakteristiği SIMD mimarisine benzemektedir, çünkü warpta bulunan tüm iĢ 

parçacıkları aynı komut kümesini aynı anda yürütürler.  

 

Warp, CUDA dil tanımının bir parçası olmadığından (programcı warp üzerine direkt 

olarak etki edemez) programlama bakıĢ açısıyla iĢ parçacıkları bloklara (thread 

blocks) ayrılır. Bir iĢ parçacığı bloğunun boyutu programlayıcı tarafından belirlenir 

ve warp boyutunun katları olan bir boyutun seçilmesi önerilmektedir. Her bir blok 

birbirinden bağımsız olarak çalıĢmaktadır. Her bir bloğun bağımsız olarak çalıĢması, 
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bloklar-arası senkronizasyonu ve hızlı bellek paylaĢımını zor hale getirmektedir [29]. 

Bununla birlikte bir blok içinde, iĢ parçacıkları, paylaĢılan belleği (shared memory) 

kullanarak birbirleriyle iĢbirliği yapar ve iĢ parçacıklarının iĢlemlerini senkronize 

etmek için bariyer fonksiyonu olarak __syncthreads() fonksiyonunu kullanabilirler. 

CUDA iĢ parçacıklarının organizasyonu ġekil 4.3’te gösterilmiĢtir. 

  

 
 

ġekil 4.3. CUDA iĢ parçacıkları organizasyonu [28]. 

 

ĠĢ parçacıklarının blokları, sırasıyla bir veya iki boyutlu gridlere (ızgara) ayrılır. ĠĢ 

parçacıklarının boyutu genel olarak optimizasyon iĢlemi tarafından belirlenirken, bir 
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griddeki blokların sayısı ele alınan veri boyutuna göre belirlenir. Bir grafik kartında 

yalnızca bir grid bulunur ve bir sistemde her device için ayrı bir grid bulunmaktadır. 

 

4.2.2. Bellek HiyerarĢisi 

 

CUDA iĢ parçacıkları iĢlemlerini yürütürken ġekil 4.4’te gösterildiği gibi, birden 

fazla bellek alanındaki verilere eriĢebilirler. Her bir iĢ parçacığı kendine özel yerel 

belleğe (local memory) sahiptir. Her bir iĢ parçacığı bloğu, bloğun tüm iĢ parçacıkları 

tarafından eriĢilebilen ve blokla aynı ömre sahip olan paylaĢılan belleğe (shared 

memory) sahiptir. Tüm iĢ parçacıklarının aynı global belleğe (global memory)  

eriĢimi vardır. 

 

Ayrıca, tüm iĢ parçacıkları tarafından eriĢilebilen salt-okunur (read-only) bellek alanı 

olan constant ve texture bellek alanları vardır. Global, constant ve texture bellek 

alanları, farklı bellek kullanımı için optimize edilmiĢtir. ġekil 4.4’te bellek 

hiyerarĢisine ait görsel sunulmuĢtur. 

 

4.2.3. CUDA Ġle Programlama 

 

CUDA, birkaç programlama dilini içeren eklentilere sahiptir. Bunlardan bir tanesi de 

C programlama dilidir. Bu eklenti device üzerindeki belleği yönetmek, GPU ile CPU 

belleği arasında veri aktarmak ve birden fazla grafik kartına sahip olan sistemleri 

yönetmek için fonksiyonlar sunan bir Uygulama Programlama Arayüzü’dür 

(Application Programming Interface, API). 

 

Temelde bir CUDA programında ortaya çıkan üç fonksiyon grubu vardır, bunlar; 

host, global ve device fonksiyonlarıdır. Host fonksiyonları normal bir C 

programındaki fonksiyonlar gibi CPU üzerinde yürütülür. Kernel olarak adlandırılan 

genel fonksiyonlar void türündedir ve bir host fonksiyonu tarafından çağırılarak GPU 

üzerinde yürütülür. Bunlar, kullanıcıların blok sayısını ve her bloğun boyutunu 

belirtmesi gereken özel yapılandırmaları da içermektedir. Bir device fonksiyonu, bir 

host fonksiyonu ya da diğer device fonksiyonları tarafından çağırılabilir. Bununla 

birlikte bir fonksiyonu device ya da host olarak tanımlamak mümkündür. Bunun için 



27 

fonksiyon türüne göre __host__, __global__ veya __device__ ön ekini alarak 

tanımlanmalıdır. Bir fonksiyon tanımlanırken herhangi bir önek kullanılmaz ise 

CUDA fonksiyon türünün __host__ olduğunu varsaymaktadır. 

 

 
 

ġekil 4.4. CUDA bellek hiyerarĢisi [28]. 
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ġekil 4.5’te N boyutundaki A ve B vektörünün toplamını C vektörüne atayan bir 

örnek kod gösterilmiĢtir: 

 

 
 

ġekil 4.5. Device kodu ve Host üzerinden kernel’in baĢlatılması [28]. 

 

Device üzerindeki global bellek üzerinde, cudaMalloc ve cudaFree komutları 

kullanılarak yer ayrılmalı ve boĢaltılmalıdır. Bellek alanları bu komutlara göre 

belirlenir (ġekil 4.6). 

 

 
 

ġekil 4.6. Global bellek yönetimi. 

 

Host bellek ile device bellek arasında veri aktarımı yapmak için cudaMemcpy 

fonksiyonu kullanılır. ġekil 4.7’deki ilk iki parametre hedef ve kaynak göstericidir. 

Sonraki parametre, aktarılacak olan verinin boyutudur. Son parametre ise verinin 

aktarım yönünü belirler - bu da cudaMemcpyHostToDevice, 

cudaMemcpyDeviceToHost veya cudaMemcpyDeviceToDevice olabilir [29]. 
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ġekil 4.7. Device bellek transferi. 

 

Bir kernel çağrıldığında, iĢ parçacıkları bazı yapılandırma değiĢkenleri kullanabilir. 

Bu değiĢkenlerin türü uint3 veya dim3 olarak adlandırılır. GridDim yürütülecek olan 

kernel’de kullanılacak blok sayısını tanımlar. BlockDim, her bir bloğun boyutunu 

tanımlar, blockIdx ise belirli bir bloğun dizin numarasını verir. ThreadIdx, bir blok 

içindeki iĢ parçacığının dizin numarasına eriĢmek için kullanılır. Belirli bir iĢ 

parçacığının genel dizin numarasını elde etmek için, ġekil 4.8’de sunulan 

programdaki değiĢkenleri kullanarak hesaplama yapmak gerekir. Bu program, b 

vektöründeki her bir elemanı 2 ile çarpıp sonucu a vektörüne kaydeder [29]. 

 

 
 

ġekil 4.8. Kernel içinde global iĢ parçacığı dizinini belirleme. 

 

ThreadIdx.x, x boyutundaki elemanlara eriĢildiğini, bu da bir boyutlu bir dizi için 

olduğu anlamına gelir. Bu boyut 1, 2 veya 3 boyutlu olarak tanımlanabilir.  
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BÖLÜM 5 

 

DENEYSEL ÇALIġMALAR 

 

Bu bölümde SA algoritmasının GPU üzerinde CUDA aracılığıyla paralelleĢtirilerek 

farklı problemlere uygulanmasından bahsedilmiĢtir. Karesel Atama Problemi, Sırt 

Çantası Problemi ve Silah-Hedef Atama Problemi olmak üzere üç farklı problem 

üzerinde yapılan çalıĢmalar anlatılmıĢtır. Her bir problem için sonuçlar seri algoritma 

ile karĢılaĢtırılarak hızlanma değerlendirilmesi yapılmıĢ, literatürde mevcut veri 

setleri olan problemler ise bu problemlerin bilinen en iyi değerleri ile karĢılaĢtırılmak 

suretiyle değerlendirmeye tabi tutulmuĢtur.  

 

5.1. KARESEL ATAMA PROBLEMĠ (QAP) 

 

Karesel Atama Problemi (Quadratic Assignment Problem, QAP) kombinatoryal 

optimizasyon problemlerinden biri olan ve NP-zor sınıfında gösterilen uygulama 

alanı geniĢ bir problemdir. Problem, eĢit sayıda tesis (facility) ve bölge (location) 

içermekte ve tesislerin bölgelere yerleĢimini en az maliyet ile gerçekleĢtirmeyi 

hedeflemektedir. Ġlk olarak 1957 yılında Koopmans ve Beckmann tarafından 

sunulmuĢtur [30]. Problemin çözümünden sonra her tesisin bir bölgeye atanması 

sağlanmalı ve hiçbir tesisin boĢta kalmaması gerekmektedir. QAP için toplam 

maliyet, probleme atanan herhangi bir permütasyon( ) için aĢağıdaki gibi formülize 

edilebilir: 

 

          

 

   

             (5.1) 

 

d:  i bölgesi ile j bölgesi arasındaki mesafe, 

f:  i tesisi ile j tesisi arasındaki birim uzaklığın maliyeti, 



31 

n: d ve f değerlerini içeren matrislerin boyutu, 

c: maliyet. 

 

QAP;  pota kablolama bileĢenleri arasındaki bağlantı sayısını tespit etmede [31],  

zaman çizelgeleme probleminde [32], daktilo klavyesi ve kontrol paneli tasarımında 

[33], bilgisayar destekli plan tasarımında [34],  nümerik analizde [35] kullanılmıĢtır. 

Bununla birlikte en yaygın kullanım alanı tesis yerleĢim problemi olarak 

görülmektedir. Dickey ve Hopkins üniversite yerleĢkesi içerisindeki binaların 

yerleĢiminde [36], Elshafei hastane yerleĢim planında [37], Bos ise orman 

parklarının imarı ile ilgili bir problemde [38] QAP’den yararlanmıĢlardır. 

 

5.1.1. QAP’nin Çözüm Yöntemleri 

 

QAP NP-zor sınıfı bir problem olduğu için problemin boyutu arttıkça çözüm zamanı 

da üstel olarak artmaktadır. QAP için global en iyi çözüme ulaĢmak amaçlı 

kullanılan değiĢik yöntemler vardır. Bunlar, dal-sınır, kesen düzlemler ya da bu 

yöntemlerin kombinasyonları olan dal-kesim yöntemi ve dinamik programlamadır. 

Dal-sınır en bilinen ve kullanılan yöntemlerin baĢında yer alır. Son yıllarda, dal-sınır 

teknikleri ile kombine edilen yöntemlerin paralel uygulamaları literatürde yer 

almaktadır. Bununla birlikte baĢarılı sonuçlar elde edilmeye baĢlanmıĢtır. Ancak 

problemin boyutu ve donanım teknolojisi burada önemli rol oynamaktadır [39]. QAP 

NP-zor bir problem olduğundan ve kesin çözüm yöntemlerinin yüksek boyutlu 

problemlerdeki sorunlarından dolayı makul bir sürede en iyi ya da en iyi çözüme 

yakın sonucu sağlayan sezgisel yöntemler tercih edilmektedir.  

 

QAP’nin çözümünde kullanılan sezgisel yöntemlere örnek olarak BenzetilmiĢ 

Tavlama (SA), Genetik Algoritma (Genetic Algorithm, GA), Sinir Ağları (Neural 

Network, NNO), Dağılım Araması (Scatter Search, SS), Karınca Kolonisi (Ant 

Colony, AC), Tabu Arama (Tabu Search, TS), Açgözlü Rastgele Adaptif Arama 

Yöntemi (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure, GRASP), Değerli 

KomĢuluk Arama (Variable Neighborhood Search, VNS) verilebilir. Bununla birlikte 

farklı sezgisel yöntemlerin bir arada kullanıldığı hibrit çalıĢmalar da literatürde 
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mevcuttur. Yalın olarak kullanılan sezgisel yöntemlere bakıldığında ise SA, TS ve 

AC en popüler yöntemler arasında yer almaktadır. ġekil 5.2’de ise QAP için 

kullanılan sezgisel yöntemlerin dağılımı gösterilmiĢtir. 

 

 
 

ġekil 5.1. QAP için kullanılan sezgisel yöntemlerin dağılımı [39]. 

 

Sezgisel yöntemlerin çalıĢma sürelerinin çok uzun olması paralel çalıĢabilecek 

algoritmaların tasarlanmasını zorunlu kılmıĢtır. Birçok sezgisel yöntem CPU veya 

GPU üzerinde paralelleĢtirilmiĢtir. GPU üzerinde yapılan çalıĢmalarda CUDA 

mimarisi kullanılmıĢ ve farklı alanlarda uygulamaları yapılmıĢtır.  

 

5.1.2. Literatürde QAP’nin Çözümü Ġçin Sunulan Paralel Yöntemler 

 

Günümüz teknolojisinin geldiği nokta dikkate alınırsa literatüre bakıldığında 

QAP’nin çözümü için yapılan paralelleĢtirme çalıĢmalarının yeterli sayıda olmadığı 

görülmektedir. Sezgisel yöntemlerle yapılan birçok çalıĢmanın belli ölçülerde 

baĢarıya ulaĢtığı görülmekte fakat sonuca ulaĢırken yöntemle ilgili düzenlemeler 

yapılmakta ve sürenin büyük bir problem olduğu ortaya çıkmaktadır. Bunun en temel 

nedeni ise seri yöntemlerle genellikle aynı anda sadece bir çözümün 

gerçekleĢtirilmesidir. Ancak paralel yöntemlerle aynı anda eĢ zamanlı olarak farklı 

çözümler de denenebilmekte bu da çözüme ulaĢma olasılığını artırmaktadır. Aynı 

zamanda günümüz donanım teknolojisi ile paralel yöntemler zaman yönünden büyük 

faydalar sağlamaktadır. Ayrıca GPU teknolojisinin günümüzdeki teknolojik yükseliĢi 

paralel çalıĢmaları CPU’dan GPU tarafına doğru yöneltmiĢtir. Ancak GPU üzerinde 

paralelleĢtirme çalıĢması CPU’ya nazaran daha çok bilgi ve tecrübe istemektedir. Bu 

nedenle GPU üzerindeki çalıĢmalar az sayıdadır. QAP uygulamalarında kullanılan 

yöntemlerinin baĢında SA ve TS algoritması gelmektedir.  
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James vd. [40] CPU üzerinde TS algoritmasını kullanarak bir çalıĢma yapmıĢlar, her 

adımda iĢ parçacıkları arasında bir iĢbirliği yaparak global çözüme ulaĢmayı 

amaçlamıĢlardır. Bu amaçla yaptıkları çalıĢmanın adına “ĠĢbirlikçi Paralel Tabu 

Arama Algoritması” adını vermiĢlerdir. QAP için birçok çalıĢmada da kullanılan 

QAPLIB [41] kütüphanesindeki 60 adet veri setinde yaptıkları çalıĢmada, birçok veri 

setinde makul bir sürede iyi sonuçlar elde ettiklerini belirtmiĢlerdir. Yine literatürde 

bulunan seri ve paralel yöntemlerin sonuçlarına yakın veya daha iyi sonuçlar elde 

ettiklerini söylemiĢlerdir. ÇalıĢmalarında Çoklu-BaĢlangıç (Multi-Start) 

kullanmıĢlardır. Kováč [42] yaptığı çalıĢmada, SA algoritması ile QAP’yi paralel 

yöntemle çözmeyi amaçlamıĢ birkaç QAPLIB veri seti üzerinde test etmiĢtir. Genel 

ve yüzeysel olarak CPU üzerinde en fazla 32 iĢ parçacığında yaptığı testleri 

literatürdeki üç farklı sonuçla karĢılaĢtırarak analiz etmiĢtir. GPU üzerinde yapılan 

çalıĢmalara bakılacak olursa literatürde QAP için önerilmiĢ çalıĢmalar çok azdır. 

Farklı problemler üzerinde yapılmıĢ özelleĢtirilmiĢ çalıĢmalar mevcuttur. QAP için 

ise GPU üzerinde CUDA kullanılarak yapılan iki çalıĢma dikkati çekmektedir. Zhu 

vd. [43] SIMD-TS ismini verdikleri çalıĢmalarında GPU üzerinde TS algoritması 

kullanarak QAP için bir yöntem geliĢtirmiĢler ve CPU üzerinde seri bir yönteme 

nazaran 20 kattan 45 kata kadar hız sağlamıĢlardır. Ancak bu çalıĢmada iĢ 

parçacıkları arasında herhangi bir iletiĢim gerçekleĢmemektedir. Czapiński [44] ise 

yaptığı çalıĢmada, Zhu ve arkadaĢlarının yaptığı gibi TS algoritmasını kullanmıĢ ve 

GPU üzerinde çoklu-baĢlangıç tekniği (multi-start) kullanarak bir yöntem 

geliĢtirmiĢtir. Yaptığı uygulamada iĢ parçacıkları arasında haberleĢme sağlayarak en 

iyi çözüme ulaĢırken bir sonraki adım için geliĢtirilecek permütasyonu iĢ 

parçacıklarına dağıtmıĢtır. Yaptığı analizlere göre 420 kata kadar hızlanma 

sağlamıĢtır. Tosun [45] yaptığı çalıĢmada, paralel hibrit algoritmaların QAP’nin 

çözümü üzerindeki performası ile ilgili bir çalıĢma yapmıĢ, genetik algoritma ile 

birçok yerel arama algoritmalarının baĢarılı bir Ģekilde birleĢtirilerek 

kullanılabileceğini belirtmiĢ ve baĢarılı sonuçlar elde edilebileceğini göstermiĢtir. 

 

5.1.3. QAP’nin Çözümü Ġçin Sunulan Paralel SA Algoritması (PSA-QAP) 

 

Farklı baĢlangıç permütasyonları veya konfigürasyonları ile sezgisel yöntemlerin 

kombinatoryal problemlerin çözümü için kullanılmasında baĢarılı sonuçlar elde 
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edildiği ortaya koyulmuĢtur [46]. Bu yöntem ile gerek CPU gerekse GPU üzerinde 

yapılan paralelleĢtirme ile aynı anda farklı baĢlangıç permütasyonlarına sahip 

sezgisel algoritmayı yürütmek mümkündür. Birçok sezgisel algoritmada olduğu gibi 

SA algoritmasında da bu yöntem kullanılmıĢtır [47]. ġekil 5.2’de literatürde sıkça 

kullanılan çoklu-baĢlangıç tekniği gösterilmiĢtir. 

 

 
 

ġekil 5.2. Paralel SA algoritması. 

 

GPU üzerindeki bloklarda bulunan iĢ parçacıkları, kendi bloklarındaki iĢ parçacıkları 

ile haberleĢmektedir. CUDA platformunda __syncthreads() kullanılarak aynı blok 

içerisindeki iĢ parçacıklarının iĢlemlerini tamamlamasını sağlamak mümkündür. Bu 

sayede iĢ parçacıklarının istenen iĢlemleri tamamlamasını sağlamaya imkan 

kılınmaktadır. PSA-QAP algoritmasında, her iterasyon sonucu blok içerisinde 

bulunan ve en iyi sonuca sahip olan iĢ parçacığına ait permütasyon dizisi diğer iĢ 

parçacıkları ile paylaĢılır. Bir sonraki iterasyona blok içerisindeki tüm iĢ 

parçacıklarının bu konfigürasyon ile baĢlaması sağlanmaktadır. ĠĢ parçacıkları 
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arasında en iyi sonuca ait iĢ parçacığının bulunması için reduction (indirgeme) 

yöntemi kullanılmıĢtır (ġekil 5.3). Bu yöntem ile hesaplama karmaĢıklığı O(n) yerine 

O(logn) olmaktadır.  

 

 
 

ġekil 5.3. Ġndirgeme yöntemi kullanarak en küçük değeri bulma. 

 

GPU’da bulunan bloklar üzerinde iĢ parçacıkları sayısına ait bir üst limit vardır. 

Bloklar-arası haberleĢme ile ilgili herhangi bir mekanizma da mevcut değildir. 

Bunun için bir bloklar-arası haberleĢmeye imkan sağlayan bir yöntem kullanılmıĢtır. 

 

Bloklar-arası haberleĢmenin en temel yolu GPU üzerinde çalıĢan kernel’i 

sonlandırmaktır.  CPU aktif olduktan sonra kernel’i tekrar baĢlatmak tüm iĢ 

parçacıklarının senkronize olmasını sağlar. Ancak bu yöntem CPU ile GPU 

arasındaki veri alıĢveriĢini artırmakta ve zaman yönünden verimli bir yöntem olarak 

görülmemektedir. Bu nedenle farklı bloklardaki iĢ parçacıkları arasında 

haberleĢmeye imkan sağlayan Xiao ve Feng [48] tarafından sunulan yöntem 

kullanılmıĢtır. Bu yöntem global bir değiĢken üzerinde iĢ parçacıklarının hedef bir 

değeri elde edene kadar beklemesi esasına dayanmaktadır. Ancak bu yöntemde 

bloklar-arası bekleme sırasında kilitlenme (deadlock) gerçekleĢmemesi için 

kullanılan blok sayısı Streaming Multiprocessor (SM) sayısı ile sınırlandırılmaktadır. 

Bu yöntemden önce blok-içi haberleĢme yöntemi ile blok içinde bulunan en iyi 

sonuca sahip iĢ parçacığı tespit edilmektedir. Daha sonra her blokta bulunan bu iĢ 
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parçacıkları, sunulan yöntem kullanılarak haberleĢmekte ve tüm bloklar içindeki en 

uygun sonuca ait permütasyon dizisi elde edilmektedir. Global bir değiĢken 

aracılığıyla bu permütasyon dizisi tüm iĢ parçacıkları ile paylaĢtırılarak bir sonraki 

iterasyona bu permütasyon ile baĢlanması sağlanır. GeliĢtirilen yöntemde her iĢ 

parçacığı tarafından yapılan adımlar Ģu Ģekildedir: 

 

1.  Ġlk iterasyona baĢlamadan önce iĢ parçacıklarına özel, rastgele bir permütasyon 

dizisi oluĢtur. (Bu sayede çoklu-baĢlangıç yaklaĢımı sağlanır.) 

2. OluĢturulan permütasyon dizisi ile problemin çözümüne baĢla. 

3. Rastgele belirlenen iki sayı ile yer değiĢtirme (swapping) iĢlemi sonucu 

oluĢabilecek maliyet farkını (delta fonksiyonu (5.2) kullanarak) hesapla. 

4. Delta fonksiyon değeri 0’dan küçük ise ya da metropolis kriterine göre 

hesaplanan olasılık değeri rastgele belirlenen bir sayıdan (0 ve 1 arası) büyük ise 

yer değiĢtirme iĢlemini kabul et. 

5. Delta fonksiyon değeri 0’dan küçük ise yer değiĢtirme iĢlemi neticesinde oluĢan 

yeni permütasyon dizisini kabul et ve sakla. 

6. Hedef sıcaklığa ulaĢılmadıysa Adım 3’e git, ulaĢıldı ise bir sonraki adımla devam 

et. 

7. Ġterasyon sonucu ortaya çıkan maliyet fonksiyonu değerini hesaplayarak 

__shared__ bir değiĢkende iĢ parçacığına ait yere ata. 

8. Aynı bloktaki diğer iĢ parçacıklarının Adım 7’yi tamamlamasına kadar bekle. 

9. Ġndirgeme yöntemi ile blok içersindeki iĢ parçacıkları arasında optimum sonuca 

ait iĢ parçacığının tespit edilmesi iĢlemi için gereken iĢ birliğini gerçekleĢtir. 

10. Her bloktaki en iyi iĢ parçacıklarının değerlerinin global bir değiĢkene atanması 

için gereken katılımı gerçekleĢtir. 

11. Tüm iĢ parçacıklarının Adım 10’a kadar yapılan iĢlemleri sağlaması için bekle. 

12. Tüm bloklar içinde optimum sonuca ait iĢ parçacığının bulunması için gerekli iĢ 

birliğine katıl. ĠĢlemin tüm iĢ parçacıkları tarafından tamamlandığından emin 

olana kadar bekle. 

13. Optimum sonucu global optimum sonuca (best) ait değiĢkene ata. Bu sonuca ait 

iĢ parçacığının permütasyon dizisinin bir sonraki iterasyonda tüm iĢ 

parçacıklarıyla paylaĢmak üzere global bir değiĢkene atanmasını sağla. ĠĢlemin 

tüm iĢ parçacıkları tarafından tamamlandığından emin olana kadar bekle. 
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14. Bir sonraki iterasyona geçmeden önce optimum sonuca ait permütasyon dizisini 

global değiĢkenden al ve belirlenen iterasyon sayısı tamamlanana kadar Adım 

3’den devam et. Ġterasyon sayısı hedef sayıya ulaĢtığında iĢlemi sonlandır.  

 

5.1.4. PSA-QAP Algoritmasının CUDA Ġle Uygulanması 

 

PSA-QAP’nin CUDA üzerinde gerçekleĢtirilmesi aĢamasında veri setlerinin boyutları 

dikkate alınarak daha hızlı hesaplama yapılması amacıyla paylaĢılan bellekten 

(shared memory) yararlanılmıĢtır. Her iĢ parçacığına özgü aĢağıdaki değiĢkenler 

tanımlanmıĢtır: 

 

 permutation[size_of_dataset] (Ġterasyon anındaki permütasyon dizisi), 

 best_cost (O ana kadar bulunan en iyi sonucun değeri), 

 temperature (SA için sıcaklık parametresi değeri), 

 delta_cost (QAP’a ait delta değeri). 

ĠĢ parçacıkları kendi baĢlangıç değerleri ile SA algoritmasını seri olarak 

yürütmektedirler. KomĢuluk arama yöntemi olarak ise klasik ikili yer değiĢtirme 

(swapping) kullanılmıĢtır. Ġki maliyet arasındaki farkı bulmak için Burkard ve Rendl 

tarafından sunulan delta fonksiyonu kullanılmıĢtır [49].   dizisine ait r ve s 

dizinindeki yer değiĢtirme maliyeti          olarak tanımlanacak olursa fonksiyon 

(5.2)’deki gibi ifade edilir. (O(n) karmaĢıklıkta hesaplama yapmaktadır.) 

 

GeliĢtirilen yöntemde blok-içi bir haberleĢme yapıldığından iĢ parçacıkları arasındaki 

en iyi sonuca ait permütasyonun tutulduğu veri seti boyutlarına eĢit bir permütasyon 

dizisine (shared_permutation_array[]) ihtiyaç duyulmuĢtur. Bu dizi __shared__ 

olarak tanımlanmıĢtır. Bir blokta kullanılan iĢ parçacığı sayısı kullanılan grafik 

kartında üst limit olan 1024 olarak belirlenmiĢtir. Bu yöntem için __shared__ olarak 

tanımlanan değiĢkenler Ģunlardır: 

 

 shared_cost[number_of_threads_in_a_block], ( ĠĢ parçacıklarına ait maliyet 

değerleri), 

 thread_id_in_a_block[number_of_threads_in_a_block] (ĠĢ parçacıklarının 

dizin numaraları), 
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 shared_permutation_array[size_of_dataset] (En iyi permütasyona ait dizi). 
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(5.2) 

 

Ġndirgeme yöntemi cost[] dizisi üzerinde gerçekleĢtirilerek iĢlem sonunda cost[0] 

dizininde en iyi sonuç elde edilir. Bu değerin hangi iĢ parçacığına ait olduğunu 

belirlemek amacıyla thread_id_in_a_block[] isimli bir değiĢken kullanılmıĢtır. Bu iĢ 

parçacığı daha sonra kendisine ait permütasyon dizisini shared_permutation_array[] 

aracılığıyla tüm iĢ parçacıklarıyla paylaĢmaktadır.  

 

Bloklar-arası haberleĢmeyi sağlamak amacıyla diğer değiĢkenlerin dıĢında global 

değiĢkenlere ihtiyaç duyulmaktadır. ĠĢ parçacıkları blok-içi en iyi sonucu bulduktan 

sonra bu sonucu global bir değiĢken dizisine (global_cost[]) atarlar. Görevlendirilen 

bir iĢ parçacığı bu dizide bulunan sonuçlar arasından en iyi sonucu bulur. Bu iĢlem 

yapılırken diğer iĢ parçacıkları bloklar-arası haberleĢme için kullanılan yöntem 

kullanılarak beklerler. Bulunan en iyi sonuca sahip iĢ parçacığı kendi permütasyon 

dizisini diğer iĢ parçacıklarıyla paylaĢmak için global bir diziye atar. Yine bu iĢlem 

yapılırken diğer iĢ parçacıkları beklerler. Sonraki iterasyonda kullanılmak üzere 

diğer iĢ parçacıkları bu permütasyonu ilgili diziden alır ve iĢlemlerine devam ederler. 

Bu yöntem için global olarak tanımlanan değiĢkenler Ģunlardır: 

 

 global_cost[number_of_blocks], ( ĠĢ parçacıklarına ait maliyet değerleri), 
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 thread_id[number_of_blocks] (ĠĢ parçacıklarının dizin numaraları), 

 global_permutation_array[dataset_size] (En iyi permütasyona ait dizi), 

 ain[number_of_blocks] (Bloklar-arası haberleĢme için [48]), 

 aout[number_of_blocks] (Bloklar-arası haberleĢme için [48]). 

 

5.1.5. Deneysel Sonuçlar 

 

GeliĢtirilen yöntem QAPLIB [41] kütüphanesine ait 132 adet veri seti üzerinde 

çalıĢtırılıp test edilmiĢtir. Kütüphanede bulunan veri setleri simetrik ve asimetrik 

olmak üzere iki sınıfa ayrılmaktadır. ÇalıĢmada kullanılan veri setleri 10 ile 100 

boyutları arasında değiĢmektedir.  

 

Deneysel sonuçlar Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2630 v3 @2.40 GHz iĢlemci üzerinde 

Windows 8.1 ĠĢletim Sisteminde NVIDIA Geforce GTX Titan X GPU (12 GB 

Memory, 24 Multiprocessors) ile test edilmiĢtir. Tüm yöntemler C++ programlama 

dili ile gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 

Bilindiği üzere SA algoritmasının performansı, büyük ölçüde yönteme ait 

parametrelere bağlıdır. Bu bağlamda uygun parametre değerlerinin seçilmesi 

amacıyla çalıĢmalar gerçekleĢtirilmiĢtir. Parametre seçimlerinde veri seti boyutları 

dikkate alınarak iki farklı parametre konfigürasyonu belirlenmiĢtir. Veri seti 

boyutları 0 ile 39 arasında olan veri setleri için parametre değerleri T0 = 1000, Tmin = 

0.1, α = 0.999, 40 ile 100 boyutları arasında olan veri setleri için parametre değerleri 

T0 = 10000, Tmin = 0.1, α = 0.99999 olarak belirlenmiĢtir. Her iki parametre 

konfigürasyonuna göre yöntemler bir ve beĢ olmak üzere iki farklı iterasyon sayısı 

ile değerlendirilmiĢtir. Algoritmanın bir kez çalıĢtırılmasında iĢ parçacıkları arasında 

herhangi bir iĢbirliği gerçekleĢtirilmemiĢtir (PSA-QAP I). BeĢ kez çalıĢtırılan 

yöntemlerde ise iĢ parçacıkları arasında iterasyon sayısı kadar haberleĢme 

gerçekleĢtirilerek iĢbirliği sağlanmıĢtır (PSA-QAP II). Ġterasyon sayısının artırılması 

sonuçlar üzerinde ek bir katkı yapmamakla birlikte çalıĢma sürelerini uzattığından 

beĢin üzerinde bir iterasyon sayısı tercih edilmemiĢtir. 
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CPU ve GPU üzerinde geliĢtirilen yöntemlerin arasındaki hız farkını değerlendirmek 

amacıyla hızlanma (speedup) kriteri kullanılmıĢtır. Hızlanma aĢağıdaki gibi ifade 

edilmektedir: 

 

          
                 

                 
 (5.3) 

 

 
 

ġekil 5.4. Farklı boyutlardaki veri setlerine ait hızlanma grafiği. 

 

Elde edilen sonuçlara göre simetrik veri setlerinde hızlanmanın 13x’e kadar, 

asimetrik veri setlerinde ise 29x’e kadar çıktığı görülmüĢtür (ġekil 5.4). Veri 

setlerinin boyutları arttıkça hızlanmanın da arttığı sonucuna varılmıĢtır. Gerek 

simetrik gerekse asimetrik veri setlerinde en yüksek hızlanma değeri 100 boyutlu 

veri setlerinde gerçekleĢmiĢtir. PSA-QAP I ve PSA-QAP II yöntemleri 

değerlendirildiğinde iki farklı iterasyon sonucuna göre hızlanma değerlerinin 

birbirine yakın değerler olduğu gözlemlenmiĢtir.  
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Değerlendirme yapılırken karĢılaĢtırma kriteri olarak Bağıl Yüzde Sapma (Relative 

Percentage Deviation, RPD) kullanılmıĢtır. RPD aĢağıdaki formül ile ifade 

edilmektedir: 

     
                

        
        (5.4) 

 

        geliĢtirilen yöntem ile bulunan sonucu,          ise Bilinen En Ġyi Sonucu 

(Best Known Solution, BKS) temsil etmektedir. 

 

PSA-QAP, 83 adet simetrik veri setinden 73 tanesinde, 49 adet asimetrik veri 

setinden 40 tanesinde BKS’yi elde etmiĢtir. BKS bulunan 113 veri setinden 99’u bir 

dakikanın altında çalıĢma süresi elde edilmiĢtir. Ortalamada, PSA-QAP I algoritması 

%0.09, PSA-QAP II algoritması %0.07 BKS’den daha kötüdür.  

 

Çizelge 5.1. Sko* veri setleri için PSA-QAP algoritmasının sonuçları. 

 

Veri Seti BKS 
PSA-QAP I PSA-QAP II 

RPD (%) Süre (s) RPD (%) Süre (s) 

sko42 15,812 0.000 61.3 0.000 306.4 

sko49 23,386 0.000 71.2 0.000 357.5 

sko56 34,458 0.000 80.6 0.000 406.2 

sko64 48,498 0.000 123.1 0.000 618.0 

sko72 66,256 0.006 103.1 0.000 516.3 

sko81 90,998 0.011 111.0 0.000 555.8 

sko90 115,534 0.042 122.6 0.029 613.5 

sko100a 152,002 0.022 136.7 0.000 680.8 

sko100b 153,890 0.000 137.0 0.000 680.1 

sko100c 147,862 0.008 136.0 0.003 682.1 

sko100d 149,576 0.027 135.8 0.013 682.6 

sko100e 149,150 0.020 135.4 0.009 679.9 

sko100f 149,036 0.043 136.2 0.038 682.0 

Ortalama 0.014 112.9 0.007 574.0 

 

Sko*  ve Tai*b (asimetrik) veri setlerine ait sonuçlar Çizelge 5.1 ve Çizelge 5.2’de 

yer almaktadır. Ġterasyon sayısı arttıkça çalıĢma süresi da artmakta ve sonuçların 
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iyileĢtiği görülmektedir. ÇalıĢmada kullanılan tüm veri setlerine ait sonuçlar “Ek 

Açıklamalar A” bölümünde verilmiĢtir.  

 

Çizelge 5.2. Tai*b veri setleri için PSA-QAP algoritmasının sonuçları. 
 

Veri Seti   BKS 
PSA-QAP I PSA-QAP II 

RPD (%) Süre (s) RPD (%) Süre (s) 

tai10b 1,183,760 0.000 0.1 0.000 0.5 

tai12b 39,464,925 0.000 0.1 0.000 0.4 

tai15b 51,765,268 0.000 0.1 0.000 0.4 

tai20b 122,455,319 0.000 0.1 0.000 0.5 

tai25b 344,355,646 0.000 0.1 0.000 0.6 

tai30b 637,117,113 0.000 0.2 0.000 0.8 

tai35b 283,315,445 0.000 0.2 0.000 0.9 

tai40b 637,250,948 0.000 32.2 0.000 167.1 

tai50b 458,821,517 0.050 39.5 0.000 187.9 

tai60b 608,215,054 0.107 48.9 0.000 240.8 

tai80b 818,415,043 0.244 86.9 0.098 484.8 

tai100b 1,185,996,137 0.436 82.7 0.382 413.1 

Ortalama 0.070 24.3 0.040 124.8 

 

Elde edilen sonuçlara bakıldığında PSA-QAP algoritmasının kısa süre içerisinde 

birçok veri setinde bilinen en iyi sonucu ya da en iyi sonuca yakın bir değeri elde 

ettiğini söylemek mümkündür. 

  

5.2. SIRT ÇANTASI PROBLEMĠ (KP) 

 

Sırt Çantası Problemi (Knapsack Problem, KP) bilinen en eski kombinatoryal 

optimizasyon problemlerinden birisidir. 0/1 KP, çok-boyutlu KP, çoklu KP ve KP 

paylaĢım problemi gibi birçok çeĢidi mevcuttur. Bu çalıĢma, 0/1 KP üzerinde 

uygulanmıĢtır. Problemin amacı, verilen bir nesne kümesinin içerisinden sırt 

çantasının kapasitesini aĢmayacak Ģekilde maksimum fayda sağlayacak (en değerli) 

nesneleri  seçip çantaya yerleĢtirmektir. 0/1 KP problemi aĢağıdaki gibi formülize 

edilmektedir:  
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   (5.5) 

 

            

 

   

    (5.6) 

 

                    (5.7) 

 

pi:  i. nesnenin değeri, getirdiği fayda (profit). 

wi: i. nesnenin ağırlığı (weight). 

xi: i. nesnenin sırt çantasında bulunma durumu. 

n: Toplam nesne sayısı, 

C: Bir sırt çantasının kapasitesi. 

 

0/1 KP NP-zor bir kombinatoryal optimizasyon problemidir. Literatürde KP'nin 

çözümü için birkaç kesin çözüm yöntemi önerilmiĢtir. Genellikle dinamik 

programlama ile dallanma ve sınırlandırma [50, 51] çözümleri tercih edilmiĢtir. 

Diğer yöntemler, makul bir zamanda optimum veya optimum çözüme yakın 

çözümleri sağlayan sezgisel yöntemlerdir. SA [52], Karınca Koloni Algoritması [53], 

Genetik Algoritma [54], Tabu Arama Algoritması [55]  vb. sezgisel yöntemler [56–

59] 0/1 KP için önerilmiĢtir. Bazı kesin çözüm yöntemleri CPU [60, 61] ve GPU [62] 

üzerinde paralelleĢtirilmiĢtir. Öte yandan, KP için paralel sezgisel yöntemler 

literatürde sınırlıdır [63–65]. GPU’lar KP gibi kombinatoryal optimizasyon 

problemini çözmek için güçlü bir mimariye sahiptirler. Bu amaçla 0/1 KP’yi çözmek 

için SA algoritmasını kullanan bir yöntem geliĢtirilmiĢtir.  

 

5.2.1. 0/1 KP’nin Çözümü Ġçin Sunulan Paralel SA Algoritması (PSA-KP) 

 

0/1 KP probleminin çözümü için heterojen bir yöntem geliĢtirilmiĢtir. Öncelikle 

probleme aç gözlü bir yaklaĢım sağlanarak çözüme gidilmesi amaçlanmıĢtır. Bu 

kısım CPU üzerinde seri bir Ģekilde gerçekleĢtirilmiĢtir. Daha sonra ise GPU 
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üzerinde paralel SA algoritması ile problemin çözümü iyileĢtirilmeye çalıĢılmıĢtır. 

Önerilen yöntemin adımları aĢağıdaki gibidir:  

  

1. Verilen bir sırt çantası problemindeki her nesnenin yoğunluğunu (d = pi / wi) 

hesapla ve nesneleri yoğunluklarına göre büyükten küçüğe doğru sırala. 

2. Sırt çantasının kapasitesini aĢmayacak Ģekilde nesneleri sıra ile çantaya yerleĢtir. 

3. SA parametreleri (T, Ttarget, α), ve diğer değiĢkenler (Total_Capacity, Total_Profit 

and Total_Profit_Best) için gerekli düzenlemeleri gerçekleĢtir. 

4. Sırt çantasında bulunmayan bir X nesnesini rastgele seç. 

5. X nesnesini çantaya yerleĢtir. Total_Capacity çantanın kapasitesini aĢmıyor ise bir 

sonraki adıma geç, aksi taktirde Adım 10’a git.  

6. Sırt çantasında bulunmayan bir Y nesnesini rastgele seç. X nesnesini çantadan 

çıkar ve yerine Y nesnesini çantaya yerleĢtir. Total_Capacity çantanın kapasitesini 

aĢmıyor ise bir sonraki adıma geç, aksi taktirde Adım 9’a git. 

7. X nesnesi ile Y nesnesi arasındaki değer farkını hesapla (∆P = Px-Py).  

8. ∆P sıfırdan küçük ise ya da metropolis kriterine göre hesaplanan olasılık değeri 

rastgele belirlenen bir sayıdan (0 ve 1 arası) büyük ise X nesnesi yerine Y 

nesnesini seç, çantaya yerleĢtir ve Py değerini Total_Profit değerine ekle. Aksi 

takdirde bir sonraki adıma geç. 

9. X nesnesini seçerek çantaya yerleĢtir. Px değerini Total_Profit değerine ekle. 

Adım 15’e git. 

10. Sırt çantasında bulunan bir Z nesnesini rastgele seç. 

11. Z nesnesini çantadan çıkar. Total_Capacity çantanın kapasitesini aĢmıyor ise bir 

sonraki adıma geç, aksi taktirde Adım 14’e git. 

12. Z nesnesi ile X nesnesi arasındaki değer farkını hesapla (∆P = Pz-Px).  

13. ∆P sıfırdan küçük ise ya da metropolis kriterine göre hesaplanan olasılık değeri 

rastgele belirlenen bir sayıdan (0 ve 1 arası) büyük ise X nesnesini seç ve Px 

değerini Total_Profit değerine ekle. Aksi takdirde bir sonraki adıma geç. 

14. X nesnesi yerine Z nesnesini seç, tekrar çantaya yerleĢtir ve Pz değerini 

Total_Profit değerine ekle. 

15. Total_Profit değeri Total_Profit_Best değerinden büyük ise yeni en iyi değer 

olarak Total_Profit_Best değerine ata. 

16. Soğutma katsayısını (α) kullanarak T değerini azalt. 
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17. Sıcaklık değeri Ttarget değerine ulaĢmadıysa Adım 4’e git, ulaĢtı ise bir sonraki 

adım ile devam et. 

18. Total_Profit_Best değerini en iyi değer olarak sonuçlandır ve yöntemi sonlandır. 

 

5.2.2. PSA-KP Algoritmasının CUDA Ġle Uygulanması 

 

Önceki bölümde sunulan yöntemin üçüncü adımından itibaren gerçekleĢtirilen 

adımlar GPU üzerinde paralel bir Ģekilde yürütülmektedir. Belirli bir kapasiteye 

sahip sırt çantası için en iyi sonucu elde etmek amacıyla GPU'daki her iĢ parçacığı 

farklı bir aday nesne ile yönteme baĢlarlar. ĠĢ parçacıklarının farklı sıralı dizilerde 

rastgele sayılar üretmesini sağlamak için CUDA platformunda bir kütüphane (CUDA 

Random Number Generation Library, CuRAND) geliĢtirilmiĢtir. Her bir iĢ parçacığı 

SA için verilen parametrelerle bağımsız olarak önerilen yöntemi gerçekleĢtirir. Bu 

sürecin sonunda, tüm blokların her bir iĢ parçacığı, paylaĢılan bellek kullanarak blok-

içi iletiĢim kurar. Her bir blok içerisinde en iyi değer, indirgeme yöntemi kullanılarak 

paralel bir Ģekilde bulunur. Paralel yaklaĢımlı önerilen algoritmanın akıĢ Ģeması ġekil 

5.5’te gösterilmiĢtir. ĠĢ parçacıklarının aktif ya da inaktif olduğu durumlar vardır. Bu 

üç durum ġekil 5.5’te görüldüğü üzere Ģu Ģekildedir:  

 

I. Blok içerisindeki tüm iĢ parçacıkları aktiftir.  

II. Blok içerisindeki iĢ parçacıklarının ilk yarısı aktiftir. 

III. Her bir bloğun ilk iĢ parcacığı aktiftir. 

 

GPU üzerinde gerçekleĢtirilen sürecin sonrasında, CPU üzerinde her bir bloğunun en 

iyi değerleri arasından da en iyi değer elde edilerek yöntem sonlandırılır. ÇalıĢmada 

toplamda 1024 blok kullanılmıĢ ve her bir blokta 1024 iĢ parçacığı kullanılmıĢtır. 

Toplam iĢ parçacığı sayısı 1024x1024’tür. 
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ġekil 5.5. PSA-KP algoritmasının akıĢ Ģeması. 

 

5.2.3. Deneysel Sonuçlar 

 

GeliĢtirilen yöntem problem örnekleri üzerinde test edilmiĢtir. Standart bilinen on 

adet problem örneği (KP1-KP10) Çizelge 5.3’te gösterilmiĢtir. Bunun haricinde daha 
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büyük boyutlu problem örnekleri üzerinde test etmek amacıyla altı adet problem 

örneği rastgele oluĢturulmuĢtur (KP11-KP16). 

 

Çizelge 5.3. 0/1 KP için standart problem örnekleri. 
 

Problem n C Optimum Ağırlık w & Değer p 

KP1 10 269 295 
w = {95, 4, 60, 32, 23, 72, 80, 62, 65, 46} 

p = {55, 10, 47, 5, 4, 50, 8, 61, 85, 87} 

KP2 20 878 1024 

w = {92, 4, 43, 83, 84, 68, 92, 82, 6, 44, 32, 18, 

56,83, 25, 96, 70, 48, 14, 58} 

p = {44, 46,90, 72, 91, 40, 75, 35, 8, 54, 78, 40, 77, 

15, 61, 17,75, 29, 75, 63} 

KP3 4 20 35 
w = {6, 5, 9, 7},  

p = {9, 11, 13, 15} 

KP4 4 11 23 
w = {2, 4, 6, 7},  

p = {6, 10, 12, 13} 

KP5 15 375 481.0694 

w = {56.358531, 80.874050, 47.987304, 

89.596240, 74.660482, 85.894345, 

51.353496,1.498459, 36.445204, 16.589862, 

44.569231, 0.466933, 37.788018, 57.118442, 

60.716575},  

p = {0.125126, 19.330424, 58.500931, 35.029145, 

82.284005, 17.410810, 71.050142, 30.399487, 

9.140294, 14.731285, 98.852504, 11.908322, 

0.891140, 53.166295, 60.176397} 

KP6 10 60 52 
w = {30, 25, 20, 18, 17, 11, 5, 2, 1, 1},  

p = {20, 18, 17, 15, 15, 10, 5, 3, 1, 1} 

KP7 7 50 107 
w = {31, 10, 20, 19, 4, 3, 6},  

p = {70, 20,39, 37, 7, 5, 10} 

KP8 23 10,000 9767 

w = {983, 982, 981, 980, 979, 978, 488, 976, 972, 

486, 486, 972, 972, 485, 485, 969, 966, 483, 964, 

963, 961, 958, 959},  

p = {981, 980, 979, 978, 977, 976, 487, 974, 970, 

485, 485, 970, 970, 484, 484, 976, 974, 482, 962, 

961, 959, 958, 857} 

KP9 5 80 130 
w = {15, 20, 17, 8, 31},  

p = {33, 24, 36,37, 12} 

KP10 20 879 1025 

w = {84, 83, 43, 4, 44, 6, 82, 92, 25, 83, 56, 18, 58, 

14, 48, 70, 96, 32, 68, 92},  

p = {91, 72, 90, 46, 55, 8, 35, 75, 61, 15, 77, 40, 

63, 75, 29, 75, 17, 78, 40, 44} 

 

 

PSA-KP, NVIDIA GeForce GTX Titan X grafik kartı (3072 çekirdek, 1.0 GHz) 

üzerinde yürütülmüĢtür.  Çözüm kalitesi ve hesaplama süresi, CPU üzerinde Intel 

Xeon 2.4 GHz ile elde edilen seri yöntem ile karĢılaĢtırılmıĢtır. Tüm yöntemler C++ 

programlama dili ile geliĢtirilmiĢtir. 
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SA algoritmasının performansı önceki bölümlerde söylendiği üzere parametrelere 

bağlıdır. Parametre konfigürasyonları T = 1000, Ttarget = 1, α = 0.95 olarak 

belirlenmiĢtir. Her bir problem için sonuçlar ve çalıĢma süreleri CPU üzerinde seri 

SA algoritmasının on kez bağımsız Ģekilde çalıĢtırılıp ortalaması alınarak elde 

edilmiĢtir. Standart problem örnekleri üzerinde yapılan testlere ait sonuçlar Çizelge 

5.4’te sunulmuĢtur. Tüm problem örnekleri için en iyi, en kötü, ortalama, medyan ve 

standart sapma (SD) değerleri Çizelge 5.4’te listelenmiĢtir. SA algoritması bu on 

problem örneği için en iyi çözümü elde etmiĢtir. 

 

Çizelge 5.4. KP1-KP10 için seri SA algoritmasının sonuçları. 
 

Problem En Ġyi  En Kötü  Ortalama Medyan SD 

KP1 295 295 295 295 0.00 

KP2 1024 1024 1024 1024 0.00 

KP3 35 35 35 35 0.00 

KP4 23 23 23 23 0.00 

KP5 481.0694 437.9345 472.4424 481.0694 17.25 

KP6 52 52 52 52 0.00 

KP7 107 81 100.5 105 7.53 

KP8 9767 9754 9755.4 9758 4.22 

KP9 130 130 130 130 0.00 

KP10 1025 1025 1025 1025 0.00 

 

 

Diğer problem örnekleri için n, 100, 200, 300, 500, 800 ve 1000 olarak 

belirlenmiĢtir. Her bir nesne için ağırlık (5-20 arasında) ve değer (50-100 arasında) 

rastgele oluĢturulmuĢtur. Sırt çantalarının kapasiteleri sırasıyla 1100, 1500, 1700, 

2000, 5000 ve 10000 olarak belirlenmiĢtir. On bağımsız çalıĢmanın sonuçları Çizelge 

5.5’te sunulmuĢtur. En iyi sonuçlar kalın yazı tipi ile gösterilmiĢtir. 

 

Çizelge 5.5. KP10-KP16 için seri SA algoritmasının sonuçları. 
 

Problem n En Ġyi  En Kötü  Ortalama Medyan SD 

KP11 100 6673 6647 6666.6 6673 9.83 

KP12 200 11708 11660 11684.9 11684 18.39 

KP13 300 13658 13622 13652.4 13658 11.76 

KP14 500 18621 18594 18612.1 18613 6.86 

KP15 800 40111 40069 40106.8 40111 12.60 

KP16 1000 66249 66213 66241.0 66249 12.27 
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PSA-KP paralel olarak GPU üzerinde yalnızca bir kez çalıĢtırılmıĢtır. Çizelge 5.6, 

PSA-KP algoritmasının tüm problem örnekleri üzerinde yapılan testlerin sonuçlarını 

göstermektedir. Çizelge 5.6 sonuçların karĢılaĢtırılması için seri algoritmanın en iyi 

ve ortalama değerlerini de göstermektedir. En iyi sonuçlar kalın yazı tipi olarak 

gösterilmiĢtir. PSA-KP algoritmasının seri algoritmaya nazaran daha iyi sonuçlar 

elde ettiği açıktır. 

 

Çizelge 5.6. KP1-KP16 için seri SA ve PSA-KP algoritmasının sonuçları. 
 

Problem PSA-KP Seri En Ġyi Seri Ortalama 

KP1 295 295 295 

KP2 1024 1024 1024 

KP3 35 35 35 

KP4 23 23 23 

KP5 481.0694 481.0694 472.4424 

KP6 52 52 52 

KP7 107 107 100.5 

KP8 9767 9767 9755.4 

KP9 130 130 130 

KP10 1025 1025 1025 

KP11 6711 6673 6666.6 

KP12 11738 11708 11684.9 

KP13 13668 13658 13652.4 

KP14 18644 18621 18612.1 

KP15 40121 40111 40106.8 

KP16 66270 66249 66241.0 

 

 

Her problem örneği için çalıĢma süresinin sonuçları Çizelge 5.7’de (Seri 

Algoritmanın ÇalıĢma Süresi-S.R., PSA-KP Algoritması’nın ÇalıĢma Süresi-P.R) 

verilmiĢtir ve PSA-KP algoritmasına ait sonuçlar, GPU üzerinde on bağımsız 

çalıĢmanın ortalaması ile elde edilmiĢtir. KP1-KP10 için seri algoritmanın çalıĢma 

süresi sonuçlarına göre, çalıĢma süreleri problem örneklerinde birbirine yakındır ve 

ortalama süre 9.13 saniyedir. KP11-KP16 için ise ortalama süre 6.25 saniyedir.  

 

KP1-KP10 problem örneklerinin çalıĢma sürelerinin ortalaması, KP11-KP16 

problem örneklerinin ortalamasından daha yüksektir. Bunun nedeni, rastgele 

sayıların eĢit olma ihtimalinin küçük boyutlu örnekler için yüksek olması ve global 

belleğe eriĢimden kaynaklanan gecikmeler olarak düĢünülmektedir. 
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Çizelge 5.7. KP1-KP16 için seri SA ve PSA-KP algoritmasının çalıĢma süreleri. 
 

Problem S.R. (s) P.R. (s) Problem S.R. (s) P.R. (s) 

KP1 9.03 0.87 KP11 6.61 0.91 

KP2 8.81 0.84 KP12 6.08 0.90 

KP3 9.13 0.83 KP13 6.12 0.90 

KP4 12.40 0.79 KP14 5.93 0.89 

KP5 6.84 0.82 KP15 6.28 0.92 

KP6 7.06 0.80 KP16 6.46 0.92 

KP7 6.74 0.80 
   

KP8 11.36 0.82 
   

KP9 11.09 0.77 
   

KP10 8.82 0.87 
   

Ortalama 9.13 0.82 Ortalama 6.25 0.91 

 

 

Yöntemler arasındaki hız farkını değerlendirmek amacıyla hızlanma kriteri 

kullanılmıĢtır. Hızlanma aĢağıdaki gibi ifade edilmektedir: 

 

          
                  

                    
 (5.8) 

 

 
 

ġekil 5.6. KP1-KP16 problem örnekleri için hızlanma değerleri. 

 

Hızlanma sonuçları ġekil 5.6’da gösterilmiĢtir. 16x’e kadar hızlanma elde edilmiĢtir. 

KP1-KP10 problem örnekleri için ortalama hızlanma 11x ve KP10-KP16 problem 

örnekleri için ortalama hızlanma 7x’dir. 
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Elde edilen sonuçlara bakıldığında PSA-KP algoritmasının kısa süre içerisinde küçük 

ve büyük boyutlu örnekler için kaliteli sonuçlar verdiği söylenebilmektedir.  

 

5.3. SĠLAH-HEDEF ATAMA PROBLEMĠ (WTA) 

 

Silah-Hedef Atama (Weapon-Target Assignment, WTA) problemi, askeri operasyon 

araĢtırması alanında NP-tam olan bir optimizasyon problemidir [66]. WTA problemi, 

hayatta kalma Ģansını artırmak için savunulan alanın beklenen hasarını en aza 

indirgemek için silahların hedeflere en iyi Ģekilde atanmasını hedeflemektedir. 

 

WTA probleminde, savunma gücü varlıkları hedefin yönlendirdiği saldırıları yok 

etmeyi amaçlamaktadır. Savunma, gelen saldırıları bertaraf etmek için sınırlı sayıda 

silaha sahiptir. WTA probleminde statik ve dinamik olarak iki model tipi vardır. Bu 

çalıĢmada, WTA probleminin statik modeli kullanılmıĢtır. Statik modelde problemin 

tüm girdileri sabittir ve silahların hedeflere atanması tek bir adımda gerçekleĢtirilir. 

Atamalar için öngörülen hasar, tüm silah-hedef atamaları tamamlandıktan sonra 

değerlendirilir. Problemin parametreleri ve değiĢkenleri aĢağıdaki gibi 

tanımlanmıĢtır: 

 

 n , hedeflerin sayısı (1, 2, …, n), 

 m , silahların sayısı (1, 2, …, m), 

 vi , i numaralı hedefin değeri, 

 pij , i numaralı hedefe atanan j numaralı silahın hedefi yok etme ihtimali, 

 x = [xij], nxm boyutlu karar verme değiĢkeni, öyleki; 

  

      
                                                 

                
  (5.9) 

 

Bir i numaralı hedefin j numaralı silah tarafından saldırıya uğradığındaki hayatta 

kalma olasılığı        
   

 olarak ifade edilir. Problem aĢağıdaki gibi formulize 

edilmektedir :  
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 (5.10) 

 

                    

 

   

 (5.11) 

 

Problemdeki tüm silahların hedeflere atanması gerekmektedir. Yapılan çalıĢmada, 

eĢit sayıda silah ve hedefin olduğu senaryolar oluĢturulmuĢtur ve her bir silahın bir 

hedefe atandığı varsayılarak çözümün elde edilmesi amaçlanmıĢtır.  

 

Literatürde WTA problemi için birkaç kesin çözüm yöntemi sunulmuĢtur [67–69] 

ancak bu yöntemler yalnızca küçük boyutlu problemleri çözebilecek yeterliliktedir. 

Bundan dolayı WTA probleminin çözümünde BenzetilmiĢ Tavlama [70, 71], Genetik 

Algoritma [71, 72], Tabu Arama [71], DeğiĢken KomĢuluk Arama [68, 71], Karınca 

Kolonisi [72–74] ve Parçacık Sürüsü Optimizasyonu [75] gibi sezgisel yöntemler 

önerilmiĢtir. 

 

5.3.1. WTA Probleminin Çözümü Ġçin Sunulan Paralel SA Algoritması (PSA-

WTA) 

 

GeliĢtirilen yöntemde yeni bir komĢu çözüm, rastgele seçilen iki silahın (q ve r 

olsun) hedef atamalarındaki yer değiĢtirmeleri (swapping) ile elde edilir. Δf iki 

komĢu çözüm maliyeti arasındaki farktır ve aĢağıdaki gibi ifade edilir: 

 

                            (5.12) 

 

Yer değiĢtirme iĢlemi gerçekleĢtirildikten sonra, yeni aday çözüm aĢağıdaki formül 

ile bulunur: 

 

               (5.13) 

 

Önerilen yöntemin ana adımları Ģöyledir:  



53 

AĢama 1: Düzenlemeler 

1) Girdiler: Yok etme olasılık matrisi p, hedeflerin değerleri v, her bir silahın bir 

hedefe atandığı permütasyon dizisi s.   

2) SA parametlerini ayarla: T,Tfinal and a. 

3) Rastgele oluĢturulan permütasyon dizisi s ile (5.10)’u kullanarak WTA problem 

için ilk çözümü bul. 

 

AĢama 2: SA Algoritmasının Yürütülmesi 

4) Rastgele iki farklı dizin numarası üret ve yer değiĢtirmeyi uygula.  

5)   ’i (5.12)’yi kullanarak hesapla. 

6) Aday çözümün kabul edilmesi koĢullarını uygula. 

7) Aday çözüm kabul edildi ise permütasyon dizisini güncelle ve bir sonraki adım ile 

devam et, aksi taktirde Adım 9’a git. 

8) Yeni maliyeti (5.13)’ü kullanarak hesapla. 

9) Yeni çözüm daha iyi ise en iyi çözüm olarak gerekli atamaları gerçekleĢtir.  

10) Soğutma katsayısını (α) kullanarak T değerini azalt. 

11) T değeri Tfinal değerine ulaĢmadıysa Adım 4’git, aksi taktirde iĢlemi sonlandır.  

 

Yukarıdaki aĢamalarda, ikinci aĢama SA algoritmasını gerçekleĢtirmektedir. Yeni bir 

çözüm bulunurken silah-hedef atamasındaki yer değiĢtirme için kullanılan teknik 

ġekil 5.7’de gösterilmiĢtir. 

 

 
 

ġekil 5.7. Silah-hedef ataması arasındaki yer değiĢtirme. 
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5.3.2. PSA-WTA Algoritmasının CUDA Ġle Uygulanması 

 

PSA-WTA algoritmasında GPU’daki her iĢ parçacığı farklı bir s permütasyon dizisi 

ile iĢleme baĢlar. Bu iĢlem için CUDA platformunda tanımlı ve çoklu-baĢlangıç 

tekniğini sağlamak için kullanıma uygun, rastgele sayı üretmeye imkan sağlayan 

cuRAND kütüphanesi kullanılmıĢtır. Her bir iĢ parçacığı, önceki bölümde anlatılan 

AĢama 2’deki adımları bağımsız olarak gerçekleĢtirir. Her iĢ parçacığı bu aĢamayı 

yürüttükten sonra, aynı bloğun iĢ parçacıkları paylaĢılan bellek kullanarak 

birbirleriyle iletiĢim kurarlar. En iyi çözüm değeri, indirgeme yöntemi kullanılarak 

paralel yöntemle bulunur. Her bir bloğa ait en iyi değer bulunduktan sonra bu 

değerler global bellek kullanılarak CPU’ya aktarılır. PSA-KP algoritmasında olduğu 

gibi en iyi çözüm son olarak CPU üzerinde elde edilir. 

 

Bu çalıĢmada, her bir blokta 1024 iĢ parçacığı kullanılmıĢtır. Blok sayısı arttıkça, 

PSA-WTA’nın çalıĢma süresi de artmaktadır. Bu artıĢın nedeni, birçok iĢ 

parçacığının aynı anda global belleğe eriĢmesinden kaynaklanmaktadır. PSA-

WTA’nın çalıĢma süresini optimize etmek için birkaç yapılandırma 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Bunlar: 

 

 Veri tipi olarak uygun yerlerde int yerine short kullanılmıĢtır.  

 --use_fast_math derleyici parametresi aktif edilerek matematiksel 

fonksiyonların hızlı bir Ģekilde çözümü amaçlanmıĢtır. 

 CUDA platformunda global belleğe eriĢim yavaĢtır. Hedeflerin değerleri, 

daha hızlı veri okuma yapabilmek adına paylaĢılan bellekte tutulmuĢtur. 

PaylaĢılan belleğin limitinden dolayı iĢ parçacıklarının ortak eriĢmesi gereken 

diğer değiĢkenler için global bellek kullanılmıĢtır. 

 

Her iĢ parçacığı yer değiĢtirme iĢlemini kendi permütasyon dizisi üzerinde 

gerçekleĢtirir. Bu bağlamda, her iĢ parçacığına özel aĢağıdaki değiĢkenlere ihtiyaç 

vardır: 
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 Permütasyon dizisi, 

 Her adımdaki yer değiĢtirme iĢlemi için rastgele oluĢturulan dizin 

numarasının tutulduğu iki adet short tipinde değiĢken,  

 Fonksiyona ait maliyet değeri, 

 Delta değeri (Mevcut ve aday çözüm arasındaki maliyet farkı), 

 Sıcaklık değeri (SA parametresi). 

 

5.3.3. Deneysel Sonuçlar 

 

Literatürde WTA problemi için herhangi bir problem örneği bulunmamaktadır. Bu 

nedenle, önerilen yöntemlerin performansını test etmek için çeĢitli senaryolar 

oluĢturulmuĢtur. Bu çalıĢmada, farklı boyutlarda 12 problem örneği üzerinde 

hesaplama testleri yapılmıĢtır. Hedeflerin değerleri, 25-100 aralığında rastgele 

üretilmiĢtir. Silah-hedef atamaları için hedefleri yok etme ihtimalleri, 0.60-0.90 

aralığında yine rastgele olarak üretilmiĢtir. Problem örnekleri, 5-200 aralığındaki 

farklı silah-hedef sayılarını içerir. Problem örneklerinin boyutları (WTA1-WTA12) 

Çizelge 5.8’de gösterilmektedir. 

 

Çizelge 5.8. WTA için oluĢturulan problem örneklerinin boyutları. 
 

Problem Silah Hedef 

WTA1 5 5 

WTA2 10 10 

WTA3 20 20 

WTA4 30 30 

WTA5 40 40 

WTA6 50 50 

WTA7 60 60 

WTA8 70 70 

WTA9 80 80 

WTA10 90 90 

WTA11 100 100 

WTA12 200 200 

 

 

SA algoritmasının parametre konfigürasyonları T = 1000, Tfinal = 0.1, α = 0.99999 

olarak belirlenmiĢtir. Her problem için, CPU üzerinde on bağımsız çalıĢtırmanın 

ortalaması alınarak sonuçlar elde edilmiĢtir. Tüm testler CPU üzerinde Intel Xeon 2.4 

GHz ile yapılmıĢtır. Problem örnekleri üzerinde yapılan seri algoritmanın sonuçları 
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Çizelge 5.9’da sunulmuĢtur. Tüm problem örnekleri için en iyi, en kötü, ortalama, 

medyan ve standart sapma (SD) değerleri sonuçları Çizelge 5.9’da listelenmiĢtir. 

 

Çizelge 5.9. WTA1-WTA12 için seri SA algoritmasının sonuçları. 

 

Problem En iyi En Kötü Ortalama Medyan SD 

WTA1 48.3640 48.3640 48.3640 48.3640 0.00 

WTA2 96.3123 96.3123 96.3123 96.3123 0.00 

WTA3 142.1070 142.1070 142.1070 142.1070 0.00 

WTA4 248.0285 248.0285 248.0285 248.0285 0.00 

WTA5 305.5016 305.5016 305.5016 305.5016 0.00 

WTA6 353.0767 353.5702 353.3112 353.2610 0.14 

WTA7 415.0528 415.7079 415.4068 415.4371 0.21 

WTA8 498.1049 499.0167 498.5918 498.5860 0.30 

WTA9 534.4408 536.2618 535.4559 535.5937 0.57 

WTA10 594.0639 596.1228 595.3277 595.6466 0.72 

WTA11 699.8357 702.1189 701.0054 701.2495 0.75 

WTA12 1306.9126 1309.4616 1308.3382 1308.5187 0.86 

 

 

PSA-WTA, NVIDIA GeForce GTX Titan X (3072 çekirdeği, 1.0 GHz) ekran kartı 

üzerinde CUDA kullanılarak yürütülmüĢtür. Her problem örneği için PSA-WTA’nın 

aynı yapılandırmalar ile elde ettiği sonuçlar daima aynıdır. Bu sonucun nedeni, her iĢ 

parçacığı tarafından üretilen rastgele sayı dizisinin her çalıĢtırmada aynı olmasıdır. 

PSA-WTA, GPU üzerinde ortalama çalıĢma süresini elde etmek için her bir problem 

örneğini üç kez yürütmüĢtür. CPU ile performans karĢılaĢtırması yapmak adına 

öncelikle GPU üzerinde 24 blok kullanılmıĢtır. Çizelge 5.10, problem örnekleri 

üzerine PSA-WTA’nın sonuçlarını göstermektedir. Çizelge 5.10 aynı zamanda 

sonuçların karĢılaĢtırılması için seri SA algoritmasının en iyi ve ortalama değerlerini 

de göstermektedir. En iyi sonuçlar kalın yazı tipi olarak gösterilmiĢtir. 

 

Çizelge 5.10, seri algoritmanın elde ettiği en iyi sonuçların 12 problemin dördünde 

daha iyi değerlere sahip olduğunu göstermektedir. Ortalama sonuçlar göz önüne 

alındığında, PSA-WTA’nın seri yönteme göre daha iyi sonuçlar elde ettiği 

görülmüĢtür. PSA-WTA, 12 problem örneğinin üçünde daha iyi sonuç bulmuĢtur. 

Seri yöntem ile PSA-WTA algoritması 12 problemin beĢinde aynı sonuçlara sahiptir. 

Sonuçların aynı olması, bu beĢ problem örneği için optimum değerlerin bulunduğu 

anlamına gelebilir.  

 



57 

Çizelge 5.10. WTA1-WTA12 için seri SA ve PSA-WTA algoritmasının sonuçları. 

 

Problem PSA-WTA Seri En iyi Seri Ortalama 

WTA1 48.3640 48.3640 48.3640 

WTA2 96.3123 96.3123 96.3123 

WTA3 142.1070 142.1070 142.1070 

WTA4 248.0285 248.0285 248.0285 

WTA5 305.5016 305.5016 305.5016 

WTA6 353.4801 353.0767 353.3112 

WTA7 414.7340 415.0528 415.4068 

WTA8 497.2972 498.1049 498.5918 

WTA9 535.5422 534.4408 535.4559 

WTA10 595.3730 594.0639 595.3277 

WTA11 699.4143 699.8357 701.0054 

WTA12 1307.0154 1306.9126 1308.3382 

 

 

Her bir problem örneği için, çalıĢma süresi ve hızlandırma Çizelge 5.11’de 

sunulmuĢtur (Seri Algoritmanın ÇalıĢma Süresi-S.R., PSA-WTA Algoritması’nın 

ÇalıĢma Süresi-P.R). Hızlanma aĢağıdaki formül ile elde edilmiĢtir: 

 

          
                  

                     
 (5.14) 

 

Çizelge 5.11. WTA1-WTA12 için seri SA ve PSA-WTA algoritmasının çalıĢma 

süreleri. 
 

Problem S.R. (s) P.R. (s) Hızlanma 

WTA1 2985.92 19.28 155x 

WTA2 2841.04 30.94 92x 

WTA3 2752.49 17.56 157x 

WTA4 2754.31 11.23 245x 

WTA5 2760.78 12.15 227x 

WTA6 2790.03 11.17 250x 

WTA7 2787.45 14.09 198x 

WTA8 2841.02 15.73 181x 

WTA9 2868.79 18.12 158x 

WTA10 2812.57 19.90 141x 

WTA11 2805.83 20.60 136x 

WTA12 2902.15 27.57 105x 

Ortalama 2985.92 19.28 155x 

 

 

Problem örnekleri için seri algoritmanın çalıĢma süreleri tüm örnekler için birbirine 

yakındır ve ortalama süre 2985.92 saniyedir. PSA-WTA algoritmasının ortalama 

çalıĢma süresi ise 19.28 saniyedir. ġekil 5.8’de hızlanma değerleri görsel olarak 
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sunulmuĢtur. 12 problem örneğinde ortalama hızlanma 155x olarak elde edilmiĢtir. 

Bu ivmenin SA algoritmasını daha verimli hale getirebildiği rahatlıkla söylenebilir. 

 

Global belleğe eriĢim, iĢ parçacıklarının sıralı bir Ģekilde belleğe eriĢmesiyle verimli 

olmaktadır. Bu sıralı eriĢim coalesced olarak adlandırılmaktadır. PSA-WTA 

algoritmasında her bloğun global belleğe en iyi sonuçlarını yazma sürecinde eriĢim 

coalesced değildir yani iĢ parçacıkları sıralı bir eriĢim gerçekleĢtirmemiĢtir. Bundan 

dolayı, hızlanma değerleri çeĢitli boyutlar için değiĢmektedir (ġekil 5.8). En iyi 

hızlanma, WTA6 problemi örneği için 250x’tir ve en kötü hızlanma WTA2 problemi 

örneği için 92x’dir. 

 

 
 

ġekil 5.8. WTA1-WTA12 problem örnekleri için hızlanma değerleri. 

 

PSA-WTA algoritmasında kullanılan blok sayısının artırılması global belleğe daha 

fazla eriĢime neden olacaktır. Bu nedenle, çalıĢma süresi daha önce belirtildiği üzere 

artacaktır. Diğer yandan, PSA-WTA’nın daha çok iĢ parçacığı ile çalıĢması, çoklu-

baĢlangıç tekniğine katkı sunarak sonuçların kalitesini artırma imkanı sağlar. 24, 48, 

96, 128, 512 ve 1024 sayıda blok kullanılarak elde edilen sonuçlar Çizelge 5.12’de 

gösterilmiĢtir. En iyi sonuçlar kalın yazı tipi olarak sunulmuĢtur. Ġlk beĢ problem 

örneğinin sonuçları (WTA1-WTA5) tüm çalıĢmalarda aynıdır. PSA-WTA için 1024 

blok kullanıldığında, ilk beĢ problem örneği dıĢında kalan tüm problem örneklerinde 

daha iyi sonuçlar elde edilmiĢtir. Ayrıca, PSA-WTA için 1024 blok kullanıldığında, 

çalıĢma süresi, 24 blok kullanan PSA-WTA algoritmasına karĢılık gelen seri 

algoritmanın çalıĢma süresinin yarısından daha azdır. 
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Çizelge 5.12. WTA1-WTA12 için farklı blok sayılarının kullanıldığı PSA-WTA algoritmasının sonuçları. 
 

Problem 
Blok Sayıları (Ġlk sütunda sonuçlar, ikinci sütunda çalıĢma süreleri gösterilmiĢtir) 

24 48 96 128 512 1024 

WTA1 48.3640 19.28 48.3640 38.49 48.3640 75.96 48.3640 75.96 48.3640 383.39 48.3640 764.63 

WTA2 96.3123 30.94 96.3123 59.76 96.3123 119.16 96.3123 119.16 96.3123 623.34 96.3123 1245.74 

WTA3 142.1070 17.56 142.1070 33.25 142.1070 65.78 142.1070 65.78 142.1070 324.42 142.1070 642.34 

WTA4 248.0285 11.23 248.0285 21.24 248.0285 41.66 248.0285 41.66 248.0285 217.12 248.0285 431.41 

WTA5 305.5016 12.15 305.5016 23.18 305.5016 45.07 305.5016 45.07 305.5016 198.64 305.5016 391.05 

WTA6 353.4801 11.17 353.3609 21.15 353.0102 41.03 353.0102 41.03 353.0102 233.08 353.0102 459.42 

WTA7 414.7340 14.09 414.7340 26.85 414.7340 52.08 414.7340 52.08 414.6011 232.36 414.6011 428.31 

WTA8 497.2972 15.73 497.2972 30.01 497.2972 58.23 497.2972 58.23 496.7948 278.67 496.7948 536.04 

WTA9 535.5422 18.12 534.6199 34.76 534.3872 68.47 534.3872 68.47 533.9201 343.87 533.9201 670.37 

WTA10 595.3730 19.90 594.4800 38.66 594.4658 76.44 594.4658 76.44 593.6951 382.01 592.7965 749.48 

WTA11 699.4143 20.60 699.4143 40.25 699.4143 79.31 699.4143 79.31 697.6242 401.19 697.6242 787.51 

WTA12 1307.0154 27.57 1306.8689 55.00 1304.4195 110.80 1304.4195 147.11 1304.4195 586.39 1302.9348 1181.51 
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BÖLÜM 6 

 

SONUÇLAR 

 

Bu tezde SA algoritmasının GPU üzerinde paralelleĢtirmesine yönelik bir yöntem 

geliĢtirilmiĢtir. SA algoritmasının daha efektif bir Ģekilde çalıĢmasını sağlayan çoklu-

baĢlangıç tekniği ile problem üzerinde elde edilecek sonuçların kalitesini artırmak 

amaçlanmıĢ, aynı zamanda SA algoritmasının dezavantajı olarak görülen çalıĢma 

süresi problemine çözüm getirmek amacıyla paralel bir yöntem geliĢtirilmiĢtir. 

GeliĢtirilen yöntem, üç farklı problem üzerinde test edilmiĢ, probleme özgü gerekli 

optimizasyonlar yapılarak maksimum fayda sağlanması amaçlanmıĢtır. Yapılan 

paralelleĢtirme çalıĢmalarının sonuçları incelendiğinde, SA algoritmasının çalıĢma 

süresi üzerinde etkili olduğu gözlenmiĢtir. ÇalıĢma süresi üzerindeki hızlanma, 

probleme ve veri boyutuna göre değiĢmekle birlikte genel olarak değerlendirildiğinde 

paralel SA algoritmasının önemli ölçüde katkı sağladığı görülmüĢtür. Bunun yanı 

sıra problemlerin çözüm kalitesi üzerinde de büyük katkılar sağlanmıĢtır. Özet olarak 

tez çalıĢmasının sonucu olarak sağlanan bu iki katkı ile SA algoritmasının daha etkin 

bir Ģekilde kullanılabileceği söylenebilir. 

 

Tez kapsamında aĢağıda belirtilen akademik çalıĢmalar gerçekleĢtirilmiĢtir: 

 Proje: “BenzetilmiĢ Tavlama Algoritmasının Grafik ĠĢlemci Ünitesi 

Kullanılarak ParalelleĢtirilmesi ve NP-zor Problemlere Uygulanması”, 

Karabük Üniversitesi Bilimsel AraĢtırma Projesi, AraĢtırmacı, Proje No: 

KBU-BAP-15/2-DR-027, Aralık 2015-Haziran 2017. 

 Uluslararası Makale: “A Parallel Simulated Annealing Algorithm for 

Weapon-Target Assignment Problem”, International Journal of Advanced 

Computer Science and Applications, 2017.  
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 Uluslararası Makale: “Parallel Approach for Solving 0/1 Knapsack Problem 

using Simulated Annealing Algorithm on CUDA Platform”, International 

Journal of Computer Science and Information Security, 2016. 

 Uluslararası Bildiri: “Solving Bin Packing Problem using Simulated 

Annealing”, ISERD- 127th International Conference on Recent Innovations 

in Engineering and Technology (ICRIET), 2017. 

 Uluslararası Bildiri: “Comparison Of Neighborhood Search Techniques for 

Solving Weapon-Target Assignment Problem using Simulated Annealing 

Algorithm”, International Conference on Mathematics and Engineering 

(ICOME), 2017. 

 Ulusal Bildiri: “Gezgin Satıcı Probleminin BenzetilmiĢ Tavlama Yöntemiyle 

Çözümünde Paralel Hesaplamanın Kullanılması”, Akademik BiliĢim, 2015. 

 

Yapılan çalıĢmalar neticesinde SA algoritmasının GPU üzerinde paralelleĢtirilerek 

kullanılması, algoritmanın zayıf yönlerinin ortadan kaldırılmasını sağlamıĢ ve 

algoritmayı efektif hale getirmiĢtir. Bununla  birlikte literatürde iki ya da daha fazla 

sezgisel algoritmanın birlikte kullanıldığı hibrit yöntemlerin sıkça kullanıldığı ve 

baĢarılı sonuçlar elde edildiği görülmektedir. GeliĢtirilen paralel SA algoritması 

diğer sezgisel algoritmalarla birlikte kullanılarak probleme özgü daha etkin hibrit 

yöntemlerin geliĢtirilmesi mümkün olabilir.  
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EK AÇIKLAMALAR A. 

 

QAPLIB VERĠ SETLERĠ ĠÇĠN PSA-QAP ALGORĠTMASININ SONUÇLARI 

  



69 

PSA-QAP algoritmasının QAPLIB’de bulunan asimetrik veri setlerinde üzerindeki 

sonuçları Çizelge Ek A.1’de gösterilmiĢtir. 

 

Çizelge Ek A.1. Asimetik veri setleri için PSA-QAP algoritmasının sonuçları. 
 

Veri Seti BKS 
PSA-QAP I PSA-QAP II 

RPD (%) Süre (s) Hızlanma RPD (%) Süre (s) Hızlanma 

bur26a 5426670 0.000 0.18 6.2 0.000 0.79 6.8 

bur26b 3817852 0.000 0.18 6.4 0.000 0.84 6.6 

bur26c 5426795 0.000 0.16 7.4 0.000 0.75 7.3 

bur26d 3821225 0.000 0.17 6.9 0.000 0.84 6.6 

bur26e 5386879 0.000 0.16 7.2 0.000 0.77 7.1 

bur26f 3782044 0.000 0.18 6.5 0.000 0.88 6.2 

bur26g 10117172 0.000 0.15 7.5 0.000 0.74 7.3 

bur26h 7098658 0.000 0.17 6.9 0.000 0.81 6.7 

lipa20a 3683 0.000 0.16 4.4 0.000 0.80 3.9 

lipa20b 27076 0.000 0.13 5.1 0.000 0.64 4.6 

lipa30a 13178 0.000 0.32 5.0 0.000 1.60 4.7 

lipa30b 151426 0.000 0.21 7.5 0.000 0.94 7.9 

lipa40a 31538 0.000 61.30 6.4 0.000 313.98 6.0 

lipa40b 476581 0.000 43.16 8.4 0.000 215.94 8.3 

lipa50a 62093 0.000 78.00 7.9 0.000 390.73 7.8 

lipa50b 1210244 0.000 50.23 11.2 0.000 252.63 11.1 

lipa60a 107218 0.000 91.35 9.6 0.000 456.46 9.6 

lipa60b 2520135 0.000 58.99 14.1 0.000 292.66 14.0 

lipa70a 169755 0.426 104.38 11.8 0.000 522.60 11.9 

lipa70b 4603200 0.000 64.52 17.5 0.000 322.50 17.5 

lipa80a 253195 0.582 130.82 11.2 0.543 655.02 11.3 

lipa80b 7763962 0.000 92.62 16.7 0.000 497.79 15.6 

lipa90a 360630 0.548 130.42 14.7 0.529 654.90 14.7 

lipa90b 12490441 0.000 77.95 24.3 0.000 361.64 25.8 

sko42 15812 0.000 61.32 6.9 0.000 306.45 7.0 

sko49 23386 0.000 71.17 8.3 0.000 357.53 8.2 

sko56 34458 0.000 80.65 9.4 0.000 406.17 9.3 

sko64 48498 0.000 123.13 8.1 0.000 618.00 7.9 

sko72 66256 0.006 103.10 12.1 0.000 516.29 12.3 

sko81 90998 0.011 111.01 14.2 0.000 555.84 14.1 

sko90 115534 0.042 122.64 15.9 0.029 613.55 16.0 

sko100a 152002 0.022 136.66 17.8 0.000 680.83 17.9 

sko100b 153890 0.000 136.97 17.8 0.000 680.07 17.9 

sko100c 147862 0.008 135.96 17.8 0.003 682.15 17.9 

sko100d 149576 0.027 135.81 18.0 0.013 682.64 17.9 

sko100e 149150 0.020 135.40 18.2 0.009 679.87 18.0 
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Veri Seti BKS 
PSA-QAP I PSA-QAP II 

RPD (%) Süre (s) Hızlanma RPD (%) Süre (s) Hızlanma 

sko100f 149036 0.043 136.23 18.2 0.038 682.04 17.9 

tai10b 1183760 0.000 0.11 1.0 0.000 0.54 0.7 

tai12b 39464925 0.000 0.09 2.0 0.000 0.43 1.7 

tai15b 51765268 0.000 0.09 3.7 0.000 0.43 3.2 

tai20b 122455319 0.000 0.11 6.2 0.000 0.51 5.6 

tai25b 344355646 0.000 0.14 7.6 0.000 0.61 7.6 

tai30b 637117113 0.000 0.18 8.5 0.000 0.76 9.4 

tai35b 283315445 0.000 0.23 9.2 0.000 0.94 10.5 

tai40b 637250948 0.000 32.24 11.4 0.000 167.13 10.6 

tai50b 458821517 0.050 39.55 14.3 0.000 187.89 14.3 

tai60b 608215054 0.107 48.88 17.0 0.000 240.80 16.8 

tai80b 818415043 0.244 86.86 18.1 0.098 484.84 16.1 

tai100b 1185996137 0.436 82.70 28.6 0.382 413.06 28.4 

Ortalama 0.052 56.47 11.0 0.034 283.81 11.0 

 

PSA-QAP algoritmasının QAPLIB’te bulunan simetrik veri setlerinde üzerindeki 

sonuçları Çizelge Ek A.2’de ise gösterilmiĢtir. 

 

Çizelge Ek A.2. Simetik veri setleri için PSA-QAP algoritmasının sonuçları. 
 

Veri Seti BKS 

PSA-QAP I PSA-QAP II 

RPD (%) Süre (s) Hızlanma 
RPD 

(%) 

Süre 

(s) 
Hızlanma 

chr12a 9552 0.000 0.09 1.5 0.000 0.44 1.4 

chr12b 9742 0.000 0.09 1.9 0.000 0.41 1.5 

chr12c 11156 0.000 0.08 2.0 0.000 0.40 1.5 

chr15a 9896 0.000 0.09 2.9 0.000 0.44 2.1 

chr15b 7990 0.000 0.09 2.8 0.000 0.43 2.1 

chr15c 9504 0.000 0.09 2.9 0.000 0.43 2.1 

chr18a 11098 0.000 0.10 3.7 0.000 0.48 2.8 

chr18b 1534 0.000 0.12 3.1 0.000 0.59 2.4 

chr20a 2192 0.000 0.13 3.7 0.000 0.64 2.8 

chr20b 2298 0.000 0.13 3.9 0.000 0.63 2.8 

chr20c 14142 0.000 0.13 4.0 0.000 0.63 3.0 

chr22a 6156 0.000 0.15 4.0 0.000 0.74 3.0 

chr22b 6194 0.710 0.15 4.2 0.710 0.73 3.0 

chr25a 3796 0.000 0.17 4.0 0.000 0.86 3.4 

els19 17212548 0.000 0.16 3.8 0.000 0.64 3.2 

esc16a 68 0.000 0.13 2.4 0.000 0.63 1.9 

esc16b 292 0.000 0.13 2.5 0.000 0.64 1.8 

esc16c 160 0.000 0.12 2.5 0.000 0.62 1.9 
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Veri Seti BKS 

PSA-QAP I PSA-QAP II 

RPD (%) Süre (s) Hızlanma 
RPD 

(%) 

Süre 

(s) 
Hızlanma 

esc16d 16 0.000 0.13 2.5 0.000 0.63 1.8 

esc16e 28 0.000 0.13 2.6 0.000 0.64 1.8 

esc16f 0 0.000 0.10 2.3 0.000 0.51 1.8 

esc16g 26 0.000 0.13 2.5 0.000 0.64 1.8 

esc16h 996 0.000 0.12 2.6 0.000 0.59 1.9 

esc16i 14 0.000 0.13 2.3 0.000 0.63 1.8 

esc16j 8 0.000 0.13 2.5 0.000 0.65 1.7 

esc32a 130 0.000 0.35 3.6 0.000 1.77 2.6 

esc32b 168 0.000 0.35 3.3 0.000 1.77 2.6 

esc32c 642 0.000 0.35 3.4 0.000 1.76 2.6 

esc32d 200 0.000 0.36 3.3 0.000 1.79 2.5 

esc32e 2 0.000 0.35 3.3 0.000 1.78 2.5 

esc32g 6 0.000 0.35 3.4 0.000 1.78 2.4 

esc32h 438 0.000 0.35 3.4 0.000 1.78 2.6 

esc64a 116 0.000 123.47 4.6 0.000 632.85 4.3 

had12 1652 0.000 0.10 1.7 0.000 0.48 1.3 

had14 2724 0.000 0.10 2.2 0.000 0.50 1.7 

had16 3720 0.000 0.12 2.7 0.000 0.60 1.9 

had18 5358 0.000 0.14 3.0 0.000 0.68 2.1 

had20 6922 0.000 0.16 3.2 0.000 0.79 2.3 

kra30a 88900 0.000 0.20 5.6 0.000 0.97 4.2 

kra30b 91420 0.000 0.20 5.3 0.000 0.97 4.2 

kra32 88700 0.000 0.28 4.6 0.000 1.39 3.6 

nug12 578 0.000 0.09 1.8 0.000 0.44 1.4 

nug14 1014 0.000 0.10 2.2 0.000 0.49 1.7 

nug15 1150 0.000 0.11 2.4 0.000 0.52 1.8 

nug16a 1610 0.000 0.12 2.6 0.000 0.59 1.9 

nug16b 1240 0.000 0.12 2.7 0.000 0.59 1.9 

nug17 1732 0.000 0.12 2.8 0.000 0.61 2.1 

nug18 1930 0.000 0.13 2.8 0.000 0.66 2.2 

nug20 2570 0.000 0.15 3.3 0.000 0.77 2.4 

nug21 2438 0.000 0.16 3.5 0.000 0.81 2.5 

nug22 3596 0.000 0.17 3.5 0.000 0.85 2.6 

nug24 3488 0.000 0.20 3.8 0.000 0.98 2.6 

nug25 3744 0.000 0.22 3.8 0.000 1.08 2.7 

nug27 5234 0.000 0.25 3.8 0.000 1.25 2.7 

nug28 5166 0.000 0.27 3.5 0.000 1.33 2.8 

nug30 6124 0.000 0.29 3.5 0.000 1.46 2.9 

rou12 235528 0.000 0.08 1.4 0.000 0.42 1.2 

rou15 354210 0.000 0.09 2.5 0.000 0.43 2.0 

rou20 725522 0.008 0.11 4.4 0.000 0.52 3.2 
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Veri Seti BKS 

PSA-QAP I PSA-QAP II 

RPD (%) Süre (s) Hızlanma 
RPD 

(%) 

Süre 

(s) 
Hızlanma 

scr12 31410 0.000 0.08 1.8 0.000 0.41 1.3 

scr15 51140 0.000 0.09 2.6 0.000 0.44 2.0 

scr20 110030 0.000 0.11 4.2 0.000 0.54 3.2 

ste36a 9526 0.294 0.33 5.0 0.042 1.63 3.8 

ste36b 15852 0.000 0.28 5.5 0.000 1.40 4.4 

ste36c 8239110 0.000 0.23 6.8 0.000 0.93 6.2 

tai10a 135028 0.000 0.09 1.0 0.000 0.47 0.7 

tai12a 224416 0.000 0.08 1.5 0.000 0.42 1.2 

tai15a 388214 0.000 0.10 2.3 0.000 0.43 2.0 

tai17a 491812 0.000 0.09 3.2 0.000 0.46 2.5 

tai20a 703482 0.000 0.11 4.2 0.000 0.51 3.2 

tai25a 1167256 0.409 0.14 5.7 0.409 0.61 4.3 

tai30a 1818146 1.244 0.17 6.1 1.147 0.76 5.3 

tai35a 2422002 1.660 0.21 6.7 1.222 0.92 6.0 

tai40a 3139370 0.462 34.00 5.5 0.000 179.16 5.3 

tai50a 4938796 1.204 42.20 6.9 0.946 210.60 6.9 

tai60a 7205962 1.190 50.83 8.4 1.190 254.15 8.3 

tai64c 1855928 0.000 113.70 4.8 0.000 597.93 4.7 

tai80a 13499184 1.670 87.99 9.3 1.523 445.77 9.1 

tai100a 21052466 1.705 86.72 14.3 1.568 434.10 14.3 

tho30 149936 0.000 0.22 4.8 0.000 0.98 4.1 

tho40 240516 0.000 44.99 4.3 0.000 224.48 4.3 

wil50 48816 0.000 72.28 4.5 0.000 363.29 4.4 

wil100 273038 0.006 135.15 9.7 0.006 679.88 9.5 

Ortalama 0.127 9.68 3.8 0.106 49.16 3.1 
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