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Bilgisayar bilimlerinde, yapay zeka ve optimizasyon problemlerinde klasik ¢6ziim
yontemlerinin yetersiz veya yavas kalmasi sezgisel yontemlerin ortaya ¢ikmasina
neden olmustur. Benzetilmis Tavlama (BT) algoritmasi sezgisel algoritmalar
arasinda Onemli bir yere sahiptir. Gegmisten giinlimiize birgok problem iizerinde
uygulanmis ve uygulanmaya devam etmektedir. BT algoritmasimnin ¢oziime bir
noktadan baslamasi ve daha sonraki adimlarda yeni ¢6ziimii elde etmek icin Onceki
¢oziime ihtiyag duymasi ¢0ziim uzaymin dar bir alanda aranmasina neden
olmaktadir. Cozlim uzaymi genisletmek i¢in algoritmayi1 birden fazla calistirmak
veya algoritmanin iterasyon sayisini artirmak gerekmektedir. Ancak bu durum
algoritmanin ¢aligma siiresini artiracagindan ortaya zaman probleminin ¢ikmasina

neden olmaktadir.



Grafik donanimimin performansindaki hizli artis ve bu donanimin iizerindeki
programlanabilirligin gelismesi, grafik donanimim1 hesaplama gerektiren cesitli
uygulama alanlarinda ilgi ¢ekici bir platform haline getirmistir. Giinlimiizde bir¢ok
arastirmaci ve gelistirici, genel-amagli hesaplama kullanimi i¢in grafik donaniminin
giiclinii kullanmay1 tercih etmektedir. Son yillarda GPGPU olarak bilinen bu

arastirma c¢abalarina ilginin hizla arttig1 gortiilmektedir.

Bu calismada BT algoritmasinin GPU {izerinde paralel bir sekilde ¢alismasi
saglanmistir. Paralel algoritmanin daha etkin bir sekilde ¢alismasini saglayan ¢oklu-
baslangi¢ teknigi ile problem iizerinde elde edilecek sonuglarin kalitesini artirmak
amaglanmis, ayn1 zamanda BT algoritmasinin c¢aligma siiresi sorununa bir ¢oziim
getirilmesi amaglanmistir. Gelistirilen yontem, Karesel Atama Problemi, 0/1 Sirt

Cantasi Problemi ve Silah-Hedef Atama Problemi iizerinde test edilmistir.

Anahtar Sozciikler : Benzetilmis  Tavlama  (BT), paralel  programlama,
optimizasyon, GPGPU, CUDA.
Bilim Kodu :924.1.014
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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

Vi



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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BOLUM 1

GIRIS

Bu boliimde ilk olarak tezin arkaplan1i ve motivasyon kaynagindan bahsedilecek,
devaminda problemin tanimi yapilarak tezin amaclar1 detaylandirilacaktir. Onerilen
¢Oziim sunulduktan sonra ana katkilar listelenerek tezin ana hatlar1 ile boliim

sonlandirilacaktir.

1.1. ARKAPLAN VE MOTIVASYON

Bilisim sektoriiniin geldigi nokta ve buna bagli olarak ihtiyaclarin her gegen giin
hizla artmasi bircok problemi de beraberinde getirmektedir. Bilgi teknolojileri
sektorii de bu konuda ilk sirada yer alan sektorlerin basinda gelmektedir. Giliniimiizde
gerek kurumsal, gerekse akademik caligmalarda kullanilan veri boyutlarinin artmasi
performans konusunu ilk siraya yerlestirmistir. Artik gelistirilen bir sistemin kararl
ve hatasiz ¢alismasinin yaninda en kisa siirede en i1yi sonucu elde etmek de isteklerin
basinda gelmektedir. Hiz konusu; iiretim sektorii, miihendislik hesaplari, askeri
simiilasyon projeleri ve hava tahmin hesaplamalar1 i¢in hayati 6neme sahiptir. Paralel

hesaplamanin kullanildig: bir¢ok alan vardir. Bunlara 6rnek olarak;

e Hava Tahmini,

e Fizik-Niikleer Hesaplamalar,

e Uzay Kara-deliklerinin Modellenmesi,
e Askeri Simiilasyonlar,

e Kimya-Molekiiler,

e Elektrik-Elektronik Devre Tasarimi,

e Veri Madenciligi,

e Kombinatoryal Optimizasyon

alanlar1 verilebilir [1].



Paralel hesaplamada yapilacak bir is, birden fazla is boliimii tarafindan
gerceklestirilebildigi gibi birden ¢ok is bolimlerine ayrilarak da gerceklestirilebilir.
Her is boliimiinde bulunan sonuglar bir yerde toplanir ve bu sekilde islerin daha kisa

zamanda, daha hizli ve verimli bir sekilde yapilmasina imkan saglanir [2].

Paralel hesaplamanin genel kullanim amaglari sunlardir [3]:

e Zaman ve/veya Para Tasarrufu:

o Teorik olarak, bir ise daha fazla kaynagin atanmasi, yapilacak islemin
calisma stiresini kisaltir.

o Paralel bilgisayarlar maliyet agisindan hesapli bilesenler kullanilarak
tasarlanabilir.

o Kompleks Problemlerin Coziimii:

o Bircok problem biiylik ve/veya karmasiktir; bunlart tek bir
bilgisayarda 6zellikle de sinirl bellege sahip bir bilgisayarda ¢dzmeye
caligmak pratik bir yol degildir ve imkansizdir.

e Ayni Anda Kullanim (Concurrency) Saglama:

o Tek bir hesaplama kaynagi, ayni anda yalnizca tek bir is yapabilir.

Birden fazla hesaplama kaynagi ayn1 anda birgok isi yapabilir.
e Yerel Olmayan Kaynaklarin Avantajlarindan Yararlanma:

o Yerel hesaplama kaynaklar1 yetersiz olan durumlarda genis alan ag1
veya internet lizerinde bulunan hesaplama kaynaklarindan
yararlanilabilir.

e Paralel Mimariyi Kullanarak Iyilestirme Elde Etme:

o Diziistii bilgisayarlar dahil olmak iizere modern bilgisayarlar mimari
olarak birden fazla islemci/cekirdege sahiptirler.

o Paralel yazilimlar c¢oklu is pargaciklarinin veya c¢ekirdeklerin
kullanildig1 paralel donanimlar i¢in tasarlanir.

o Cogu durumda, seri calisan bilgisayar programlart potansiyel bilgi
islem giliclinli  yeterince kullanmadiklar1 i¢in israf olarak

nitelenmektedir.



1.2. PROBLEMIN TANIMLANMASI

Bilgisayar bilimlerinde, yapay zeka ve optimizasyon problemlerinde klasik ¢6ziim
yontemlerinin yetersiz veya yavas kalmasi sezgisel yontemlerin ortaya ¢ikmasina
neden olmustur. Sezgisel ifadesi bir problem i¢in olasi ¢oziimlerin bir tanesini bulan
algoritmalar i¢in kullanilir ve bu algoritmalar en iyi ¢6ziimii elde etme garantisi
sunmazlar. Sezgisel algoritmalarin asil amaci, en iyi ¢éziime ya da en iyi ¢0ziime
yakin bir ¢oziime kolay ve hizli bir sekilde erismektir. Bu algoritmalar en iyi ¢6zlimii
bulsa bile probleme ait en iyi ¢6ziimiin bulunan ¢6ziim oldugu ¢ogu zaman

kanitlanamadig1 i¢in sezgisel olarak adlandirilirlar.

Sezgisel algoritmalar, bir problemi ¢6zmek igin rastgele bir ¢oziim iireterek yontemi
baslatirlar. Daha sonra her bir adimda algoritmaya has tekniklerle komsu ¢oziim
ararlar. Bulunan komsu ¢6ziimii yine kendine has tekniklerle kabul veya ret ederler.
Bu ama¢ dogrultusunda algoritmaya ait sonlandirma kriterleri saglanana kadar en iyi
¢Oziimii ararlar. Algoritma islemini tamamlandiginda ise bulunan en iyi ¢Oziimii
¢Ozlim olarak sunar. Bu baglamda bakildiginda, sezgisel algoritmalar genel olarak bir

sonraki ¢oziimii bulmak i¢in bir 6nceki ¢éziime ihtiya¢ duyarlar.

Benzetilmis Tavlama (Simulated Annealing, SA) algoritmasi sezgisel
algoritmalardan bir tanesidir. SA diger sezgisel algoritmalarda oldugu gibi en iyi
¢Oziime yakin bir ¢oziimii makul bir slirede elde etmeyi amaglamaktadir. SA
algoritmasinin en 6nemli avantajlarindan bir tanesi uygulanacak probleme kolay bir
sekilde adapte edilebilmesidir. Bunun yani sira SA algoritmasinin uygulanan
problemler {izerinde etkili sonuglar elde ettigi literatlirdeki caligsmalarla ortaya

konmustur. SA algoritmasi ile ilgili detayli ve genis bilgi Boliim 3°de sunulacaktir.

SA algoritmasiin ¢oziime bir noktadan baslamasi ve daha sonraki adimlarda yeni
¢oziimil elde etmek i¢in Onceki ¢oziime ihtiyag duymasi ¢éziim uzaymin dar bir
alanda aranmasina neden olmaktadir. Coziim uzaymi genisletmek icin algoritmay1
birden fazla calistirmak veya algoritmanin iterasyon sayisini artirmak daha iyi
¢oziimler elde etmeye imkan tanir. Ancak bu durum algoritmanin ¢alisma siiresini

artiracagindan ortaya zaman probleminin ¢ikmasina neden olur. Birden ¢ok ¢dziim



noktasiyla algoritmayr baslatmak ve zaman probleminin iistesinden gelmek ig¢in

algoritmanin paralellestirilmesi bir ¢6ziim olarak sunulabilir.

1.3. ONERILEN COZUM

Grafik donaniminin performansindaki hizli artis ve bu donanimin iizerindeki
programlanabilirligin gelismesi, grafik donanimini hesaplama gerektiren c¢esitli
uygulama alanlarinda ilgi ¢ekici bir platform haline getirmistir. Grafik donanimlar1
giiniimiiziin en giiglii hesaplama platformlarindan birisidir. Grafik Islemci Unitesi
(Graphics Processing Unit, GPU), ¢evre birimlerini kendi basina modern, gii¢lii ve
programlanabilir islemcilere tasimistir. Gliniimiizde birgok arastirmaci ve gelistirici,
genel-amagli hesaplama kullanimi igin grafik donaniminin giictinii kullanmay: tercih
etmektedir. Son yillarda Grafik islemcisinde Genel Amacli Hesaplama’nin (General-
Purpose Computing on Graphics Processing Units, GPGPU) ortaya ¢ikmasiyla bu

arastirma ¢abalarina ilginin hizla arttig1 goriilmektedir [4].

Gilintimiizde GPU’larin ¢ok sayida is parcacigina (thread) sahip olmasi paralel
hesaplama alaninda kullanim agisindan biiyiik bir fayda saglamaktadir. Merkezi
Islemci Unitesi’ne (Central Processing Unit, CPU) nazaran daha fazla is par¢aciginin
olmasi, paralel hesaplama c¢aligmalarini CPU tarafindan GPU tarafina
yonlendirmistir.  Calismada  kullanilan ~ SA  algoritmasi, GPU iizerinde
paralellestirilerek birkag farkli probleme uygulanmistir. Bununla birlikte Bolim
1.2’de bahsedilen problemlere c¢oziim {retilmesi amaclanmistir. Bu asamada
sonuglar, seri algoritma ile yapilan c¢alismalar ile elde edilen sonuglar ile
karsilastirilarak sonuglarin kalitesi ve ¢alisma siirelerinin sunulmasi hedeflenmistir.

Bu baglamda tez caligmasinda elde edilen katkilarin sunulmasi amag¢lanmaistir.

1.4. ORGANIZASYON VE YOL HARITASI

Bu tez 6 boliimden olusmakta ve her bir boliimde hangi konulara deginildigi asagida

listelenmistir.



Boliim 1: Girig boliimiinde ilk olarak tezin arkaplani ve motivasyonuna odaklanilmas,
devaminda problem tanimlanarak bu baglamda probleme ¢6ziim olarak sunulan tezin

amaglarindan bahsedilmistir.

Bolim 2: Bu boliimde literatiirde SA algoritmasinin paralellestirilmesiyle ilgili

yapilan ¢alismalar hakkinda bilgiler verilmistir.

Boliim 3: Bu boliimde SA algoritmasi hakkinda bilgiler verilmistir. Algoritmanin
calisma prensibi anlatilmis, diger algoritmalarla performans karsilastirilmasi
yapilmig, avantajlar1  ve dezavantajlari1  kapsaminda algoritma hakkinda

degerlendirmeler sunulmustur.

Bolim 4: Bu bolimde SA algoritmasinin paralellestirildigi platform olan GPU
hakkinda bilgi verilmistir. GPU {izerinde programlama platformu olarak kullanilan
Birlesik Hesaplama Aygit Mimarisi (Compute Unified Device Architecture, CUDA)

platformunun programlama modeli ve bellek hiyerarsisi detayl olarak sunulmustur.

Boliim 5: Bu boliimde deneysel calismalardan bahsedilmistir. Paralel ¢alisan SA
algoritmasinin uygulandigi poblemler iizerinde elde edilen sonuglar sunulmus ve bu
sonuglar kapsaminda degerlendirmelerde bulunulmustur. Bu ¢alismalar sonucu elde

edilen nitel sonuglar ¢izelgeler halinde verilmistir.

Boliim 6: Tezin bu son bdliimiinde, yapilan ¢aligmalarin 6nemi, literatiire katkis1 ve

genel degerlendirmeler sunulmustur.



BOLUM 2

LITERATUR CALISMALARINA GENEL BAKIS

Literatiirde SA ile ilgili yapilan paralellestirme calismalarina bakildiginda GPU
teknolojisinin gelismesiyle birlikte egilim CPU’dan GPU’ya dogru yonelmistir.
Yapilan bircok calismada, CPU ve GPU arasinda performans degerlendirmeleri
yapilmis, kriter olarak siire ve sonuglarin dogrulugu degerlendirilerek analizlerde
bulunulmustur. Yine kullanilan is parcacigi sayisi da bir baska kriter olarak ortaya
cikmaktadir. Algoritmanin CPU iizerinde ¢alisirken isletim sistemi tarafindan is
parcaciklarinin mesgul edilmesi gibi sebepler CPU’yu bu konuda dezavantajli hale
getirmektedir.  Diger yandan GPU  teknolojisi  kullanilarak  yapilan
paralellestirmelerde CPU’dan da faydalanilmasi s6z konusu oldugundan problemin
¢ozlimiine yonelik farkli yaklasimlar sergilenebilmektedir. Ayrica GPU
teknolojisinin gelismesinden kaynakli ortaya konulan yeni ¢alismalar ve yaklagimlar

ile sonuglarin her gegen giin daha da iyilestirildigi goriilmektedir.

Bu boliimde literatiirde konu ile ilgili yapilmis calismalar sunulmustur. CPU
tizerinde yapilan ¢aligmalar son yillarda hizli bir sekilde azalma egilimine girdigi ig¢in
liteatlir aragtirmasindaki agirlik GPU {izerindeki ¢aligmalara verilmistir. Sirasiyla
oncelikle CPU iizerinde yapilan paralellestirme ¢alismalarindan bahsedilmis daha

sonra GPU iizerinde yapilan paralellestirme ¢alismalar1 sunulmustur.

Czech vd. [5] zaman kisith arag ydnlendirme problemi iizerinde ¢alismislar,
problemi paralel SA algoritmasi ile ¢6zmeyi amaglamiglardir. CPU iizerinde yapilan
paralellestirme i¢in Mesaj Gegirme Arayilizii (Message Passing Interface, MPI)
kiitliphanesinden yararlanmislar, is parcaciklar1 arasinda iletisim saglayarak en iyi
¢Oziimlerin bir sonraki adimda kullanilmasini amaglamislardir. Probleme ait
literatiirde bulunan 6rnekler lizerinde yontemlerini uygulamislar ve bu 6rnekler icin

basarili sonuglar elde ettiklerini belirtmislerdir. Calismanin sonunda paralel SA



algoritmasinin  iki  kriterli optimizasyon problemlerine uygulanabilecegini

vurgulamiglardir.

Onbasioglu ve Ozdamar [6] global optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin SA
algoritmasinin CPU {izerinde paralel ¢alisan farkli versiyonlarini gelistirmislerdir. Bu
yaklagimlar is pargaciklar1 arasindaki iletisim farkliliklardan meydana gelmektedir.
Herhangi bir iletisim saglanmadig1 asenkron yaklasimlar, ¢ézlimlerin ara sira ya da
belli durumlara gore iletildigi senkron yaklasimlar sunulmustur. Gelistirilen
yontemleri biiyiik Olgekli test fonksiyonlari {izerinde denemisler, paralel SA
algoritmasinin seri SA algoritmasina gore daha iyi performans sergiledigini
belirtmislerdir. SA algoritmasinda sicaklik parametresinin ana (master) is pargacigi
tarafindan kontrol edildigi ve tek bir Markov zincirinin tiim is¢i (worker) is
parcaciklar1 tarafindan takip edildigi Degistirilmis Yiiksek Bagli Eszamanlh
Yaklasim (Modified Highly Coupled Synchronous Approach) adi verilen yontemin

basarili oldugunu sonug olarak sunmuslardir.

Debudaj-Grabysz ve Rabenseifner [7] yaptiklari calismada SA algoritmasini
paralellestirirken sadece MPI kiitiiphanesini kullanmamislar daha iyi performans elde
etmek i¢in MPI ve Acik Coklu-Isleme (Open Multi-Processing, OpenMP)
teknolojilerinin ikisini kullanan bir yontem sunmuslardir. Gelistirilen bu yeni hibrit
yontem, paralel SA algoritmasinin diger versiyonlariyla karsilagtirilmistir. Belirli bir
zaman dilimi i¢in verilen mevcut is pargaciklarinin ¢6ziim uzayida optimal sonucu
aradig1 distiniildiigiinde gelistirilen bu hibrit yontemin, diger paralel yontemlere
kiyasla daha iyi bir deger iirettigi calismada vurgulanmistir. Yontemin avantajlarini
gostermek icin genel olarak kabul edilen bir karsilastirma problemi olan arag
yonlendirme problemi {izerinde ¢aligmiglar ve hibrit yontemin sagladigi faydalari

belirtmiglerdir.

Chang vd. [8] yiliksek boyutlu uzaktan algilama gorintiileri i¢in paralel SA bant
secimi algoritmas1 (PSABS) gelistirmislerdir. Gelistirilen yaklasim, baslangicta
yiiksek korelasyonlu hiperspektral bantlari, dalga boylar1 agisindan orijinal diizene
bakilmaksizin daha kiigiik bir modiil grubuna gruplamak {izere tasarlanmis SA bant

secimi (SABS) semasina dayanmaktadir. SABS, SA algoritmasina dayanan



korelasyonlu hiperspektral bantlarin kiimelerini secer ve boyutsallig1 azaltmak igin
farkli siniflarin dogal ayrilabilirligini kullanir. Calismada Onerilen PSABS ise,
paralel hesaplama teknigini kullanarak hesaplama performansini artirmak amaciyla
gelistirilmistir. Gelistirilen yontem ile birden fazla Markov zincirinin (MMC) aynmi
anda izlenmesinin ve her paralel diigimde bir dizi SABS modiliiniin
olusturulmasinin saglanmasi amaclanmistir. CPU {izerinde paralellestirilen yontem
icin MPI ve OpenMP kullanilmistir. Ornek problem setleri iizerinde test edilen
PSABS algoritmasinda, MMC tekniklerinin, hesaplama performansini belirgin bir
sekilde artirdigi ve orijinal SABS algoritmasina kiyasla daha iyi sonuglarin elde

edildigi ortaya konulmustur.

Bajrami vd. [9] yaptiklar1 calismada SA algoritmasini CPU ve GPU iizerinde
caligtirarak performans degerlendirmesi Yyapmuglardir. Performans kriteri olarak
algoritmanin ¢alisma stiresini referans almiglardir. Baslangig nokta sayisi ve is
parcacigl sayist olarak iki ayr1 senaryo uygulamislardir. Yapilan testlerin
sonuclarinda GPU {izerinde CUDA kullanilarak calistirilan programin daha
performansli oldugu gorillmiistir. Ayrica CPU’nun isletim sistemi tarafindan da
mesgul edilmesinden &tiirli ¢alisma yiirlitiilirken 15 parcaciklarinin  degistigi

gozlemlenmistir.

Han vd. [10] SA algoritmasint GPU {iizerinde paralellestirerek tiimlesik devre
yerlesim plan1 (Integrated Circuit Floorplanning) i¢in 6rnek bir uygulama
yapmislardir. Calismada, SA algoritmasmin Tek Islem Coklu Veri (Single
Instruction Multiple Data, SIMD) tarzi yapiya GPU iizerinde uyumlu oldugu
belirtilmistir. Verilen bir yerlesim plani i¢in es zamanli tasimalar da degerlendirilerek
yerlesim plani ¢6ziim uzayinin arastirilmasinda farkli yaklagimlar 6nermisler ve GPU
lizerinde algoritmanin optimizasyonu i¢in birka¢ teknik gostermislerdir. Yapilan
karsilagtirmalar neticesinde uygulanan tekniklerin seri algoritmaya nazaran 6 kattan

160 kata kadar daha hizl1 oldugu testlerin sonucu olarak sunulmustur.

Fobel vd. [11] Alanda Programlanabilir Kap1 Dizileri (Field Programmable Gate
Array, FPGA) yerlesimi probleminin ¢6ziimii i¢in SA algoritmasimin genis bir

kullanim alanmin oldugundan bahsetmislerdir. GPU iizerinde paralellestirme



yaparak, algoritmayi Star+ adi verilen bir tel-uzunluk modeli ile uygulamiglardir.
Sonuglara bakildiginda karsilagtirmali degerlendirmelerde (benchmark) 5 kat ile 82

kat arasinda performans artig1 oldugu goriilmiistiir.

Li ve Liu [12] caligmalarinda protein yapisi tahmini igin SA algoritmasini
kullanmiglardir. Daha dogru ve etkili bir sonug i¢in algoritmayr GPU iizerinde
calistirmiglardir. Aradaki farki ortaya koymak adina 6ncelikle yontemlerini CPU’da
calistirmiglar ve ¢alismalarinin sonucunda GPU’da elde edilen degerlerin daha uygun

degerler oldugu goriilmiistiir.

Fabry-Asztalos vd. [13] calismalarinda, molekiiler mesafe problemi igin SA
algoritmasin1 kullanmislar ve GPU iizerinde CUDA ile paralellestirmislerdir. Cikan
sonugclarda Karesel Ortalama Hata’y1 (Root Mean Square Error, RMSE) kriter alarak
dogru sonuglari elde etmek icin SA algoritmasindan yararlanmiglardir. Kullandiklar
graf yapilarina gore performansta degisiklik gézlemlenmistir. Problemin ¢oziimii i¢in
hesaplama yiikii ¢ok olmasina karsilik SA algoritmasinin ¢6ziim dogrulugu agisindan

fayda sagladigi tespit edilmistir.

Fobel vd. [14] yaptiklar1 ¢alismada, FPGA mimarilerinin katlanarak biiytidiigiini
belirtmisler ve buna bagli olarak tasarimin giigliigiine dikkat ¢ekmisler ve GPU
tizerinde CUDA ile bir algoritma gelistirmislerdir. FPGA yerlesimi amaciyla
gelistirilen algoritma VPR adli uygulama Kkarsilastirildiginda, — gelistirilen

algoritmanin 19 kat daha hizli oldugu sonucuna ulasmislardir.

Kataoka vd. [15] VLSI (Very Large Scale Integration) i¢cin CAD (Computer-Aided
Design) algoritmasinin kullanimi konusunda GPU iizerinde yapilan ¢aligmalarin
yeterli olmadigint belirtmisler ve bu amacgla bir yontem gelistirmiglerdir. SA
algoritmasin1 paralellestirerek VLSI yerlesiminde Onemli bir problem olan
dikdortgen paketlemeyi (rectangle packing) temel problem alarak bu baglamda
caligmalarini yiiriitmiislerdir. Karsilagtirmali testlere bakildiginda etkili sonuglar elde

edildigi goriilmiistiir.



Ferreiro vd. [16] yaptiklari ¢alismada son donemde gelistirilen GPU’lar i¢in optimize
edilmis bir SA algoritmast Onermislerdir. Programlamayr NVIDIA GPU'larina
yonelik birlesik cihaz mimarisi CUDA araci kullanarak yiiriitmiislerdir. Algoritmanin
versiyonlarint GPU’ya adapte ederek analizlerde bulunmuslardir. Seri bir SA
yaklasimi ile ise baslayarak daha sonra asenkron paralel versiyonunu uygulamaya
koymuslar daha sonra Ozellestirilmis ve senkronize c¢alisan bir versiyon
gelistirmiglerdir. Uygulamanin performans 6zelliklerini gostermek i¢in genis 6lcekli
bir degerlendirme Olgiimleri yapmigslardir. Yapilan testlerde, normallestirilmis
Schwefel fonksiyonunun minimize edilerek uygulanan 6rneginde; seri, asenkron ve
senkron versiyonlarin davranislart karsilastirilmis, senkron versiyonun yakinsama,

dogruluk ve hesaplama maliyeti acisindan daha avantajli oldugu goriilmiistiir.

Stivala vd. [17] yaptiklari ¢alismada SA algoritmasini kullanarak, hiz ve dogruluk
bakimindan yaygin olarak kullanilan bazi yontemlerle karsilastirma yapmak
amaciyla, tablo tabanli protein yapist ve altyapr aramasi gerceklestirmislerdir.
Calismada, protein yapist aramasi konusunda GPU iizerinde gercgeklestirilen ilk
calismay1 yaptiklarint vurgulamiglar ve CPU uygulamasina gore 34 kat hiz elde

etmislerdir.

Literatiirde SA algoritmast ile ilgili parallellestirme ¢aligmalarina bakildiginda GPU
tizerindeki caligmalarin sayisinin yetersiz oldugu goriilmektedir. GPU {izerindeki
programlamanin ve organizasyonun CPU’ya nazaran daha zor olmasi bunun
nedenleri arasinda gosterilebilir. Yapilan caligmalarin biiyiik bir kismi1 degerlendirme
acisindan yalnizca hizlanmay1 Kriter olarak almistir. Hem siire hem de sonuglarin
kalitesinin degerlendirildigi ¢aligmalarin kisithh ve yetersiz oldugu goriilmektedir.
Yapilan bu calisma ile SA algoritmasinin hem siire hem de uygulanacak olan

problemin sonuglar1 agisindan performansli bir yontem olmasi amaglanmaistir.
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BOLUM 3

BENZETILMIiS TAVLAMA ALGORITMASI

Bu boliimde SA algoritmasimin tanimindan ve tarihgesinden kisaca bahsedilerek
caligma prensibi anlatilacaktir. SA algoritmasina ait parametrelerin tanimlari
yapilacak, algoritmanin avantaj ve dezavantajlarindan bahsedilecektir. Gezgin Satici
Probleminin (Traveling Salesman Problem, TSP) SA algoritmasi kullanilarak

¢Oziimiine yonelik 6rnek bir uygulama ile boliim sonlandirilacaktir.

3.1. GIRIS VE ARKAPLAN

Benzetilmis Tavlama (Simulated Annealing) algoritmasi ismini demir tavlamak
anlamma gelen tavlama (annealing) kelimesinden almistir. Tavlama, sistemin ig¢
yapisindaki fiziksel veya kimyasal 6zelliklerini degistirmek i¢in uygulanan 1sitma ve
sogutma islemi olarak tanimlanir. Tavlama isleminin temel amaci, sistemin
sicakligini arttirmak ve daha sonra yavas yavas sogutmak suretiyle mevcut veya
rastgele olusturulmus durumlardan sistemin amagclanan yapiya kavusmasini
saglamaktir. Dolayisiyla, tavlama islemi, fiziksel bir sistemin 1sitilmasi ve
sogutulmas: siiregleri olarak iki adimdan olusmaktadir. Oncelikle, fiziksel sistemin
enerjisini yiikseltmek i¢in 1sitilma islemi gergeklestirilir, boylece atomlarin sistem
icerisinde serbestce dagilmasi saglanarak dengesiz bir yap1 elde edilir. Daha sonra
sistemin istenilen yapisini elde etmek amaciyla sistem yavas bir sekilde sogutulur.
Sogutulma islemi siirecinde atomlarin farkli enerji seviyelerine gegmesi saglanarak
sistemin yapisi iizerinde degisiklik saglanir. Bu siire¢, sistemin daha diizgiin ve
kararli bir fiziksel yapiya doniismesine imkan tanir. Sogutma islemi, fiziksel sistemin
minimum enerji seviyesine ulasana kadar devam eder. Bu enerji seviyesi ancak
baslangi¢c veya maksimum sicaklik yeterince yliksek oldugunda ve fiziksel sistem
cok yavas sogutuldugunda elde edilir. Kat1 bir cisim iizerinde gerceklestirilen 1s1l

islem stireci Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Kat1 bir cisim i¢in 1s1l iglem siireci.

Genel olarak bir sezgisel algoritma, rastgele bir ¢6ziim {iretip arama uzay1 alanindaki
komsu ¢oziimleri sistematik olarak arastirarak en iyi ¢oziimii elde etmeyi amaglar.
SA algoritmasi, yukarida bahsedilen tavlama isleminden esinlenerek gelistirilen yerel

bir arama algoritmasidir.

Metropolis vd. [18] 1953 yilinda SA algoritmasinin temellerini atmislardir.
Calismalarinda, bir sistemin sabit sicaklikta termal denge diizeyine ulasmasi i¢in
farkli enerji seviyeleri arasindaki gegisini incelemiglerdir. SA algoritmasinin anahtar
pargast olarak kabul edilen ve enerji seviyeleri arasindaki gecis ihtimali igin
kullanilan Boltzmann dagilimin1 sunmuslardir. Boltzmann dagilimina gore,
Kirkpatrick vd. [19] 1983 yilinda, Cerny vd. [20] 1985 yilinda optimizasyon
problemlerini ¢6zmek icin birbirlerinden bagimsiz olarak SA teknigini arama

algoritmasi olarak kullanmiglardir.

3.2. METROPOLIS ALGORITMASI VE BOLTZMANN DAGILIMI

Metropolis algoritmast ve Boltzmann dagilimi SA algoritmasinin sezgisel bir
algoritma olarak kullanilmasinda 6nemli yer tutarlar. Metropolis vd. [18] yaptiklar
caligmada bir sistemin sabit sicakliktaki termal dengeye ulasmasi i¢in farkli enerji
seviyeleri arasindaki degisimi incelemislerdir. Bunun {izerine bir sistemin farkll
enerji seviyeleri arasindaki termal denge gegisini referans alarak bir algoritma
gelistirmislerdir. Bu caligmalarin sonucunda Boltzmann dagilimi ortaya ¢ikmustir.
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SA algoritmasinda arama uzayinda gergeklestirilen rastgele hareketler Boltzmann
dagilimma bagh olarak gergeklestirilir. Termal denge durumunda, bir sistemin i
durumundaki konfigiirasyonuna ait E; enerjisi ile olasiligi (P;) Boltzmann dagilimi ile

asagidaki gibi gosterilir:

) (3.1)
¢ S

S olas1 tiim konfigiirasyonlar1 i¢cermektedir:

N

S= 2 exp (—E;/kT) (3.2)

i=1

Burada T tavlama siirecinde sistemin o anki sicakligi, k Boltzmann sabiti ve N ise
toplam konfigiirasyon sayisini ifade etmektedir ve olasiliklar toplami asagidaki

gibidir:

pi=1 (3.3)

i

3.3. ALGORITMANIN CALISMA PRENSIBI

Optimizasyon problemi ¢éziimiinde SA algoritmasinin kullanilmasi, kat1 bir cismin
tavlama siirecindeki diisiik enerji seviyesini bulmasi arasindaki benzerlige baglh
olarak gelistirilmistir. Tavlama isleminde amag, optimizasyon isleminde hedef
fonksiyon degerini tavlama siirecindeki enerji seviyesi i¢in yapildigi gibi en aza
indirgemektir. Fiziksel sistemin atomlarinin konfiglirasyonu (dagilimi), optimizasyon
problemine ait degiskenlere karsilik gelir. Sistemin enerji durumu, optimizasyon
probleminin olasi ¢oziimleri ile aynidir. Fiziksel sistemin mevcut ve aday (alternatif)
durumlari, optimizasyon probleminde mevcut ve aday (alternatif) ¢oziimlerle
cakismaktadir. Tavlama islemindeki sicaklik, hedef ¢6zlime yakinsama seviyesini
belirlemek i¢in optimizasyon isleminde bir kontrol ve sonlandirma parametresi

olarak kullanilir. Son olarak, yerel ve global minimum enerji durumlar sirasiyla,
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optimizasyon problemindeki yerel ve global optimum c¢oziimlere karsilik gelir.

Cizelge 3.1 tavlama siireci ile SA algoritmasi arasindaki iliskiyi gostermektedir [21].

Cizelge 3.1. Tavlama siireci ve SA algoritmasi arasindaki iliski.

Tavlama Siireci SA Algoritmasi
Enerji Durumu Olas1 Coziim
Enerji Seviyesi Amag Fonksiyonu

Atomlarinin Konfigiirasyonu | Problem Degiskenlerinin Kiimesi

Mevcut Durum Mevcut Coziim
Aday Durum Aday Coziim
Yerel MinimumEnerji Yerel Minimum Cozim
Global MinimumEnerji Global Minimum Co6ziim

SA algoritmasinin s6zde kodu (pseudocode) asagidaki gibidir:

s« s0; e« E(s) // Ik durum, enerji
sbest «— s; ebest — e // Baslangict en iyi ¢oziim ata
k<—0 // Iterasyon sayisi
while k < kmax and e > emax // Iterasyon bitene devam et
T « temperature(k/kmax) // Sicakhgr azalt
snew <« neighbor(s) /I Yeni bir komsu ¢oziim seg
enew «— E(snew) [/l Enerjiyi hesapla
if P(e, enew, T) > random() then [/l Yeni durum kabul edilebilir mi?
S «— Snew; e <— enew // Evet ise mevcut durumu degistir
if e < ebest then // Enerji daha diistikse en iyi ¢oziim yap
sbest «— snew, ebest < enew // Mevcut durumu en iyisiyle degistir
k—k+1 // Iterasyon sayisimi artir
return shest Il En iyi sonugla bitir

Sozde kodda goriildiigii iizere bir iterasyon sayisinin varligr bir sonraki adim i¢in
mevcut adimin tamamlanmasint gerektirmektedir. Seri algoritmada her adimda tek
bir ¢oziim bulunur ve mevcut ile karsilastirilir. Giinltimiizde kullanilan paralellestirme

yontemleri kullanilarak her adimin is pargaciklarina dagitilmasiyla birden fazla
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¢Oziim {retilip bunlar i¢in en uygun olani se¢ebilmek miimkiindiir. Bu sayede seri
algoritma i¢in gereken siire igerisinde paralel bir yontemde birden fazla ¢oziim

tiretilerek daha iyi sonuglarin bulunabilme ihtimali de artmis olmaktadir.

SA algoritmas: i¢in kullanilan parametrelerin dogru belirlenebilmesi problemin
¢oziimiinde Onemli rol oynamaktadir. SA algoritmasinda genel olarak 4 ana

parametre vardir. Bunlar:

e Baglangi¢ Sicakligl,
e Sogutma Katsayzsi,
e Hedef Sicaklik ve

e lIterasyon Sayisidir.

3.3.1. Baslangi¢ Sicakhig:

SA algoritmasinda baglangi¢ sicakliginin belirlenmesi 6nemli bir olgudur. Baslangi¢
sicakliginin gereginden fazla bir degere ¢ikartilmasi gereksiz islem siirelerine neden
olurken; diisiik sicakliklarda baslanmasi ise algoritmanin yerel minimumlarda
takilma riskini arttirmaktadir. O ylizden eger baslangi¢ sicakliginin degeri hakkinda
kesin bir sinir belirlenemiyorsa en 1yi ¢6ziime ulasabilmek adina miimkiin oldugunca

yiiksek degerlerin kullanilmasi daha uygun olacaktir.

3.3.2. Sogutma Katsayisi

Sogutma katsayisi a ile temsil edilmektedir. Genellikle O ile 1 arasinda herhangi bir
deger alarak mevcut sicaklik ile ¢arpilarak diistiriiliir. Sicakligin digiiriildigi farklh
yontemler de mevcuttur. Sogutma katsayist 0’a yaklastik¢a sistem daha hizh

sogumakta, 1’e yaklastikca ise daha yavas sogumaktadir.

Sicaklik azaltma fonksiyonu farkli bigimlerde kurulabilir:

e Aritmetik (Ty=Tk- 1- C)
o Geometrik (Ty=Tk-1 *a)
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e Ters fonksiyon (Ty=C/ (1 +k))
e Logaritmik (Tx=C/(Log(1 + Kk)))

Burada Ty azaltmadan sonraki sicakligi temsil etmektedir. C baglangic sicakligindan
kiiglik bir deger ve o da 0 ile 1 arasinda sogutma katsayisi olarak ifade edilen bir
degerdir. Yapilan ¢alismalarda a degeri genellikle 0.8 ile 0.99 arasinda bir deger

almaktadir.

3.3.3. Hedef Sicakhk

Hedef sicaklik degeri durdurma kurali olarak kullanilan degerdir. Algoritma
baslangi¢ sicakligi ile ¢oziim adimlarina baslayarak her adimda belirlenen sogutma
katsayist ile sicakligr diigiirlir. SA algoritmasi belirlenen bir hedef sicakliga ulasana
kadar islemlerine devam eder. Hedef sicakliga erisilince yontem durdurulur. Bu
kuralla beraber belli bir dongii sonucunda herhangi bir iyilestirme olmuyorsa,
gereksiz islemleri bitirmek adina yontem durdurulabilir. Durdurma kriteri icin
kullanilabilecek bir diger yontem ise zamandir. Yontem zaman yoniinden kisitlanip

belli bir zaman aralig1 i¢inde bulunan en iyi sonuca odaklanabilir.

3.3.4. iterasyon Sayisi

Iterasyon sayis1, SA algoritmasinin birden fazla ¢alistirilmasini ifade etmektedir. Her
bir iterasyonda SA belirlenen parametrelerle tekrar adimlarma baslar. Ilk
iterasyondan sonraki her iterasyon baslangicinda bir dnceki iterasyonda elde edilen

¢Ozilim ile devam edilir. Bu sayede global en 1yi ¢oziime ulagsmak amaglanir.

3.4. ALGORITMANIN AVANTAJLARI VE DEZAVANTAJLARI

SA algoritmasi bir¢ok c¢alismada farkli yontemler ile karsilagtirilmig, problemin
Ozgiinliigline ve parametrelerine gore basarili ya da basarisiz sonuglar vermistir. Yine

SA algoritmasinin performansini artirmak amagli birgok hibrit yontem gelistirilmis

ve bu yontemler de yine diger sezgisel yontemlerle karsilagtirilarak analiz edilmistir.
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3.4.1. Algoritmanin Giiclii Yonleri

SA algoritmas1 yiiksek dereceli dogrusal olmayan modeller, kaotik ve giiriiltiili
veriler ve bir¢ok kisitlamalar ile basa c¢ikabilecek nitelikte olan genel ve saglam bir
tekniktir. Diger yerel arama yontemlerine gore baslica avantajlari, esnekligi ve global
en iyi ¢oziimii bulma yaklasimindaki yetenegidir. Bu modelin herhangi kisitlayici
Ozelliklere baghiliginin olmamasindan dolayr ¢ok yonliiliikk 6zelligi vardir. SA
algoritmasinin islem adimlar1 kolaylikla diizenlenebilir bir yapidadir. Algoritmanin
onemli Ozelliklerin birisi de uygulanacak sistem i¢in verilen optimizasyon
algoritmasinin performasint artirmak amacli yapilacak kod degisikleriyle bunu
mimkiin kilabilmek ve birden fazla probleme uyarlanabilir hale getirilebilme

yetenegidir [22].

3.4.2. Algoritmanin Zayif Yonleri

SA algoritmas1 sezgisel bir yontem oldugundan, gergek bir algoritmaya
dontistiirebilmek i¢in bir¢ok secenek gereklidir. Coziimler arasinda baglantilara ve
onlarin hesaplanmasi ig¢in zamana ihtiyag duyar. Problemi ¢dzmek igin gereken
hesaplamalarda ve algoritmada hassas parametreler olabilir ve bunun igin ince
ayarlar yapmak gerekebilir. Sayilarin hassasligt SA algoritmasmin elde ettigi

sonucun kalitesine dnemli derecede etki etmektedir [22].

3.4.3. Algoritmanin Diger Yontemlerle Karsilastirilmasi

Verimli bir optimizasyon algoritmasi global en iyi ¢6ziimii bulmak i¢in iki teknik
kullanmalidir. Bunlar; arama uzayinda yeni ve bilinmeyen alanlar1 arastirmak icin
kesif yapmak ve daha iyi noktalar1 bulmaya yardimci olmak i¢in 6nceden ziyaret
edilen noktalarda elde edilen bilgilerden istifade etmektir. Bu iki durum birbiriyle
celiskilidir ve iyi bir arama algoritmast bu iki durum arasinda dengeli bir yol
izlemelidir [22].

SA algoritmasi sinir aglari ile karsilastirildiginda temel fark SA algoritmasinin global

en iyl ¢Ozilim i¢in arama yaparken sinir aglarmin bu islemi 6grenerek (fonksiyon ile
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yaklagimda bulunarak) yapmasidir. SA algoritmasi akilli rastgele arama yontemi

kullanirken sinir aglar1 esnek bir fonksiyonel yaklagimda bulunur. Sinir aglar1 adaptif

Ozellikleri degisen ortamlari modelleme i¢in avantajlidir. SA algoritmasi Genetik

algoritma (GA) ile karsilastirildiginda temel fark GA’nin kendi basina bir smif

olmasidir. Ciinkii GA bir optimizasyon algoritmasi olarak gelistirilmemistir ve temel

olarak GA optimal bir noktaya global yakinsama icin istatistiksel bir garanti

sunmamaktadir [22].

Bu baglamda SA algoritmasinin avantajlari sdyle siralanabilir:

Farkli disiplinlerden gelen genis bir problem yelpazesini optimize etmek i¢in
kullanilabilir [21].

Istatistiksel olarak optimum ¢dziimii bulma konusunda garanti verir [22].
Karmagik problemlerde dahi programin kolay bir sekilde kodlanabilmesini
saglar [22].

Genellikle en iyi ¢ozlimii sunar [22].

Arama stratejisini gelistirmek adina ge¢mis bilgilerden yararlanabilir [23].

Farkli komsuluk yapilariin kullanilmasina imkan saglar [23].

SA algoritmasinin dezavantajlari ise su sekilde siralanabilir:

Maliyet fonksiyonunun hesaplamasinin zor oldugu durumlarda tavlama
islemi siiresi uzamaktadir [22].

Yerel minimum sayisinin az oldugu problemlerde SA algoritmas: asir
yiikleme yapar, gereksiz uzar. Bunun yerine daha basit yontemler tercih
edilmelidir. Fakat genellikle ¢o6ziilecek problemin yerel minimum sayisi
bilinmemektedir [22].

Yontem optimal ¢dziimii buldugunu sdyleyemez. Bunun igin tamamlayici

yontemler kullanmak gereklidir [22].
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3.5. GEZGIN SATICI PROBLEMININ BENZETILMIS TAVLAMA IiLE
COZUMU VE ANALIZI

Gezgin Satici Problemi (Traveling Salesman Problem, TSP) bir seyyar saticinin
elindeki mallarini n sehirde satmak istemesinden olusmaktadir. Satici tiim sehirlere
miimkiin oldugu kadar en kisa yoldan ve maksimum bir kez ugrayarak turlamak

istemektedir. Problemin ¢oziimiindeki amag ise saticiya en kisa yolu sunabilmektir.

Bu problem, 1930’lu yillarda matematiksel olarak formiile edilmistir. Optimizasyon
konusunda bas1 ¢eken konular arasinda yer alir. “Hesaplamanin karmasikligi”
teorisine gore ¢oziimii NP-tam olan en Onemli algoritma problemlerinden biridir.
Bundan dolay1 bu problemleri tam bir sekilde ¢ozebilecek bir algoritma olmadigi
kabul edilmektedir. Su anda ¢oziilmeye ¢alisilan en biiyiik problem diinya iizerinde
kayith yerlesimi olan her nokta i¢in en kisa yol problemidir. Bu problem 1,904,711

sehir icermektedir.

Problem i¢in 20 adet sehir bilgisinin 2 boyutlu (2B) verilerinden yararlanilmistir
(Sekil 3.2). 20 sehri dolasabilecek alternatif yol sayis1 19! gibi biiyiik bir sayidir. En
kisa yolun bulunabilmesi i¢in 19! sayida rotanin test edilmesi gerekmektedir. Bu say1

ise buglinkii teknolojide biiyiik bir problem demektir.
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Sekil 3.2. Sehirlerin koordinat diizleminde gosterimi.
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SA algoritmasmin kodlanmasi sirasinda TSP’ye uyarlanirken yapilan adimlar

sunlardir:

1. Sehirlerin koordinat bilgilerinin tutulacagi diziler olusturulur.

2. Her iterasyonda, iki sehir rastgele yer degistirilir. Daha sonra maliyet hesaplanir
ve bir dnceki maliyet ile karsilastirilir.

3. Maliyet diisiikse yer degistirme direkt olarak onaylanir degilse belli bir olasilik
dahilinde yer degistirme kabul ya da ret edilir.

4. Her iterasyonda sicaklik belli bir katsayi ile diistirtiliir.

Programin ¢alistirilmasindan sonraki asamada sonuglarin daha iyi olabilmesi
amaciyla parametrelerde degisiklik yapilarak sonuglar test edilmistir. Ik calismada
Sogutma Katsayist (o) = 0,95, Baslangi¢ Sicakligi (T) = le+10, Durma Sicaklig
(DT) = 0.001 olarak belirlenmistir. Sonuglar programin ¢alistig1 ilk hesaplama ile
son hesaplama arasindaki verimliligi referans alinarak degerlendirilmistir. Buna gore
ilk caligmada %28 oraninda gelisme saglanmustir. iterasyon sayisinn 10 olarak

belirlendigi diger testlerde ise sonuglar su sekildedir:

a =095 T= le+10, Gelisme: %28, Siire: 0.034 s (ilk test)
o =0.95 T= le+30, Gelisme: %33, Siire: 0.033 s

o =099, T= le+10, Gelisme: %50, Stire: 0.058 s

o =099, T= le+30, Gelisme: %43, Siire: 0.07 s

Bu sonuglara bakildiginda sogutma katsayisinin 0.99 olarak degistirilmesinden sonra
sonuglarin daha iyi oldugu gozlemlenmistir. Baslangic sicakligini artirmak ise
sonuca direkt olarak bir katki saglamamistir. Bir diger parametre olan durma

sicakligi ile ilgili testlerde ise sonuglar su sekildedir (o = 0.95, T= 1e+30):

DT = 0.001, Geligsme: %42, Siire: 0.009 s
DT = 0.01, Gelisme: %41, Siire: 0.013 s
DT = 0.1, Gelisme: %31, Siire: 0.033 s
DT = 1, Gelisme: %24, Siire: 0.006 s
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Sonuglara bakilacak olursa durma sicakliginin diisiiriilmesi daha iyi sonuglarin elde
edilmesini saglamistir. Bu parametrenin miimkiin oldugu kadar diisiik olmasi daha
1yi sonuglar elde edilecegi anlamina gelmemektedir. Zira bu saymin azaltilmasi yerel
minimuma takilma riski oldugundan tavlama siirecinin sonlarina dogru diizgiin bir

konfigiirasyon degisikligine engel olur [24].

Tiim bu testlerin sonucunda parametreler o = 0.99, T= Ile+10, DT = 0.0001 olarak
belirlenmistir. Bu parametreler ile program iterasyon sayisi 1000 yapilarak test
edilmis ve %53 gelisme saglanmistir. Sonugta elde edilen yol ise Sekil 3.3’te

gosterilmigtir.
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Sekil 3.3. Bulunan en kisa yolun koordinat diizlemi {izerinde gdsterimi.

Sonuglara bakilacak olursa SA algoritmasinin bu tarz problemler i¢in uygun bir
yontem oldugunu sdylemek miimkiindiir. Ayrica problemin ¢dziimiine gore uygun
parametreler belirlemek optimum ¢6ziim elde etmek konusunda etkilidir. iterasyon
sayisinin artmasi yani algoritmay1 birden ¢ok kez calistirmak daha iyi sonuglarin elde
edilmesine imkan saglamak ile birlikte zaman problemini ortaya ¢ikarmaktadir.
Coziilecek problemin boyutu arttikca zaman problemi de biiylik bir problem haline
gelmektedir. Bu amagla uygulamalarin paralellestirilmesi sonuca ulasmak i¢in

gereken siireyi ciddi miktarda diisiirecektir.
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BOLUM 4

CUDA iLE PARALEL PROGRAMLAMA

Bu boliimde GPU’lar hakkinda kisaca bilgi verilmistir. GPGPU teknolojisinin ortaya
cikma nedenlerine deginilmis ve paralel programlama iizerindeki etkisi belirtilmistir.
Tez caligmasinda kullanilan CUDA mimarisi hakkinda bilgi verilmis, CUDA’ nin
programlama modeli ve bellek hiyerarsisi anlatilmistir. Bolim, CUDA ile

programlamanin nasil yapildigina deginilerek sonlandirilmistir.

4.1. GPU VE GPGPU

Paralel hesaplamada mevcut hesaplama kaynaklarinin (bir bilgisayar i¢in tiim
islemciler) ayn1 anda kullanilabilmesi s6z konusudur. Paralel sistemlerde bir problem
icin gelistirilen adimlar es zamanl olarak farkli islemciler iizerinde yiiriitiilmektedir.

Sekil 4.1°de yer alan gorsel bu durumu 6zetlemektedir [1].

vyonergeler

~ N - =
sl 1111

— [l - -

Sekil 4.1. Paralel hesaplama.

Son yillarda kisisel bilgisayarlar {izerinde bulundan paralel sistemlerin gelisimi
hizlanmistir. Oyun sektoriindeki gelisim sayesinde grafik kartlarinin CPU’lara gore
daha hizli bir gelisme gostermesi sonucu GPGPU teknolojisi paralel programlamada

onemli bir ¢aligma alan1 haline gelmistir [25].
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GPU’nun CPU’ya nazaran en Onemli oOzelligi cekirdek (core) sayisinin fazla
olmasidir. GPU iizerinde bulunan binlerce is pargacigi ayni anda islem yapabilmekte
ve paralel hesaplamaya uygun dizayn edilmesi neticesinde verimli sonuglar elde
edilebilmektedir. Sekil 4.2°de CPU ve GPU arasindaki ¢ekirdek sayilarinin

karsilastirilmasi gosterilmistir [26].

CPU GPU

Multiprocessor 1 Muitiprocessor 2
Multiprocessor 3 Multiprocessor 4

Multiprocessor 13 Multiprocessor 14

AR Coraa)-.
Ab de e A A

Sekil 4.2. CPU ve GPU arasindaki ¢ekirdek sayilarinin karsilagtirilmasi.

Sekil4.2’de goriilecegi lizere GPU iizerindeki ¢ekirdek sayisinda CPU’daki ¢ekirdek
sayisina oranla biiyiik bir artis s6z konusudur. Bu sayede GPU mimarisi yliksek
islem performansi saglamaktadir. GPGPU asagidaki uygulama alanlarina uygun bir

yap1 olarak sunulabilir [27]:

e Biiyiik veri setleri,

e Yiiksek paralellik,

e Veri 6geleri arasinda minimum bagimliliklar,
e Yiiksek aritmetik yogunluk,

e CPU miidahalesi olmadan yapilacak fazla sayida ig/islem.

GPGPU teknolojisini uygulayan ve kullanimi yaygin olan iki temel platform vardir.
Bunlar OpenCL (Open Computing Language) ve CUDA’dir. OpenCL, AMD, Intel,
NVIDIA ve ARM tarafindan desteklenen kar amaci glitmeyen, paralel hesaplamanin
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hizlandirilmast gibi konularda standartlar sunan bir igbirligi sirketi olan Khronos
Group tarafindan gelistirilmektedir. Gerek ATI gerekse NVIDIA tarafindan {iretilen
ekran Kkartlar1 iizerinde paralel programlamaya imkan saglar. CUDA ise NVIDIA
firmasi tarafindan gelistirilen genel amagl bir paralel programlama mimarisidir. CUDA
yalnizca NVIDIA tarafindan firetilen ekran kartlar1 iizerinde paralel programlamaya

imkan tanir.

4.2. CUDA PROGRAMLAMA MODELI

CUDA™, NVIDIA tarafindan Kasim 2006’da tanitilan genel amagh bir paralel
hesaplama mimarisi olup, bir¢ok karmasik hesaplama problemini CPU’dan daha
verimli bir sekilde ¢6zmek i¢in NVIDIA tarafindan iiretilen GPU’larda bulunan

paralel hesaplama motorunu kullanmaktadir [28].

GPU, GPU modeline bagli olarak sayis1 degisen Eszamanli Coklu Islemci’lerden
(Streaming Multiprocessor, SM) olusur. Her SM’nin kendi saklayicilar1 (register) ve
paylasilan bellek blogu (shared memory block) vardir. Bundan sonraki bdliimlerde,
NVIDIA tarafindan kullanilan terminolojiye uygun olarak ekran kartina device,
CPU’ya ise (ana bellek ile birlikte) host denilecektir.

4.2.1. Is Parcacig Organizasyonu

GPU iizerindeki temel islem birimleri olan is pargaciklar (threads) lic asamali bir
hiyerarside sunulmustur. Alt seviyede is parcaciklar1 warp olarak gruplandirilir, her
bir warpta 32 is parcacigi vardir ve her bir warp iki half-warptan olusur. Half-warpin
karakteristigi SIMD mimarisine benzemektedir, c¢iinkii warpta bulunan tim is

parcaciklar1 ayn1 komut kiimesini ayn1 anda yiiriitiirler.

Warp, CUDA dil taniminin bir parcast olmadigindan (programci warp iizerine direkt
olarak etki edemez) programlama bakis acisiyla is parcaciklar1 bloklara (thread
blocks) ayrilir. Bir is parcacigi blogunun boyutu programlayici tarafindan belirlenir
ve warp boyutunun katlar1 olan bir boyutun se¢ilmesi 6nerilmektedir. Her bir blok

birbirinden bagimsiz olarak ¢alismaktadir. Her bir blogun bagimsiz olarak ¢alismast,
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bloklar-aras1 senkronizasyonu ve hizli bellek paylasimini zor hale getirmektedir [29].
Bununla birlikte bir blok i¢inde, is pargaciklari, paylasilan bellegi (shared memory)
kullanarak birbirleriyle isbirligi yapar ve is pargaciklarinin islemlerini senkronize
etmek igin bariyer fonksiyonu olarak __syncthreads() fonksiyonunu kullanabilirler.

CUDA is parcaciklarinin organizasyonu Sekil 4.3’°te gosterilmistir.

Grid
Block (0, 0) | Block (1, 0) | Block (2, 0)
Block (0, 1) Block (1, 1) “Block (2, 1)
Block (1, 1)

Sekil 4.3. CUDA is pargaciklar1 organizasyonu [28].

Is pargaciklarmin bloklari, sirasiyla bir veya iki boyutlu gridlere (1zgara) ayrilir. Is

parcaciklarinin boyutu genel olarak optimizasyon islemi tarafindan belirlenirken, bir
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griddeki bloklarin sayis1 ele alinan veri boyutuna gore belirlenir. Bir grafik kartinda

yalnizca bir grid bulunur ve bir sistemde her device i¢in ayr1 bir grid bulunmaktadir.

4.2.2. Bellek Hiyerarsisi

CUDA is parcaciklar islemlerini yiiriitiirken Sekil 4.4’te gosterildigi gibi, birden
fazla bellek alanindaki verilere erisebilirler. Her bir is parcacigi kendine 6zel yerel
bellege (local memory) sahiptir. Her bir is pargacigi blogu, blogun tiim is pargaciklari
tarafindan erisilebilen ve blokla ayn1 dmre sahip olan paylasilan bellege (shared
memory) sahiptir. Tiim is parcaciklarmin ayni global bellege (global memory)

erigimi vardir.

Ayrica, tiim is pargaciklari tarafindan erisilebilen salt-okunur (read-only) bellek alani
olan constant ve texture bellek alanlar1 vardir. Global, constant ve texture bellek
alanlar, farkli bellek kullanimi igin optimize edilmistir. Sekil 4.4°te bellek

hiyerarsisine ait gorsel sunulmustur.

4.2.3. CUDA ile Programlama

CUDA, birka¢ programlama dilini i¢eren eklentilere sahiptir. Bunlardan bir tanesi de
C programlama dilidir. Bu eklenti device iizerindeki bellegi yonetmek, GPU ile CPU
bellegi arasinda veri aktarmak ve birden fazla grafik kartina sahip olan sistemleri
yonetmek icin fonksiyonlar sunan bir Uygulama Programlama Arayiizii’diir
(Application Programming Interface, API).

Temelde bir CUDA programinda ortaya ¢ikan ii¢ fonksiyon grubu vardir, bunlar;
host, global ve device fonksiyonlaridir. Host fonksiyonlar1 normal bir C
programindaki fonksiyonlar gibi CPU iizerinde yiirtitiiliir. Kernel olarak adlandirilan
genel fonksiyonlar void tiirtindedir ve bir host fonksiyonu tarafindan ¢agirilarak GPU
tizerinde yluritiliir. Bunlar, kullanicilarin blok sayisin1 ve her blogun boyutunu
belirtmesi gereken 6zel yapilandirmalar1 da igermektedir. Bir device fonksiyonu, bir
host fonksiyonu ya da diger device fonksiyonlari tarafindan c¢agirilabilir. Bununla

birlikte bir fonksiyonu device ya da host olarak tanimlamak miimkiindiir. Bunun i¢in
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fonksiyon tiiriine goére _ _host _, _ global _ veya _ device  on ekini alarak
tanimlanmalidir. Bir fonksiyon tanimlanirken herhangi bir onek kullanilmaz ise

CUDA fonksiyon tiiriiniin __host__ oldugunu varsaymaktadir.

Thread

< , Per-thread local
memory

Thread Block

?ggggggg » > Per-block shared
- > mem ory
- >

Grid 0

Block (0,0) | Block (1,0)  Block (2, 0)

b

Block (0, 1) | Block (1, 1) = Block (2, 1)

I T

Grid 1
Global memory
Block (D, 0) Block (1, 0)
Block (D, 1) Block (1, 1)
R I
Block (D, 2) Block (1, 2)

Sekil 4.4. CUDA bellek hiyerarsisi [28].
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Sekil 4.5’te N boyutundaki A ve B vektoriiniin toplamint C vektoriine atayan bir

ornek kod gosterilmistir:

Kod 1. Device Kodu ve Host Uzerinden Kernelin Baslatlmas:

1. 7 Fernel definiticon

2. _ glohal  wvoid Vechdd(float*® A, float®* B, float* C)
3.4

4. int 1 = threadld=z.z:

5. C[1] = &[1] + B[1]:

6. 1}

7. 1int main()

8. {

9

10 . v EKernel invocation with M threads
11 . Vechdd<<{<{1l, MNx>>(&, B, C):

Sekil 4.5. Device kodu ve Host izerinden kernel’in baslatilmasi [28].

Device tiizerindeki global bellek iizerinde, cudaMalloc ve cudaFree komutlar

kullanilarak yer ayrilmali ve bosaltilmalidir. Bellek alanlar1 bu komutlara gore

belirlenir (Sekil 4.6).

Kod 2. Global Bellek Y&netimi

<% Memory allocation %

cudaMalloe ([ woid *=#*)&8 deviceMemoryFointer .|
memorysize J:

<% Memory deallocation *-

cudaFree [ deviceMemoryPointer :

L R e

Sekil 4.6. Global bellek yonetimi.

Host bellek ile device bellek arasinda veri aktarimi yapmak i¢in cudaMemcpy
fonksiyonu kullanilir. Sekil 4.7°deki ilk iki parametre hedef ve kaynak gostericidir.
Sonraki parametre, aktarilacak olan verinin boyutudur. Son parametre ise verinin
aktarim yoniinii belirler - bu da cudaMemcpyHostToDevice,

cudaMemcpyDeviceToHost veya cudaMemcpyDeviceToDevice olabilir [29].
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Kod 3. Device Bellel: Transferi

<% memory allocated on host #-

hData = [(int *) malloc (n* sizecf (int J):

<% Memory transfer #-

cudaMalloc ([ wold =*)1& dData ., n* sizecf (int )):
cudaMemepy (dData ,hData .n* sizeaof [(int).
cudaMemcpyvHostTollevice :

[ J T . NI R S U .

free [ hData ): cudafree [ dData ):

Sekil 4.7. Device bellek transferi.

Bir kernel ¢agrildiginda, is pargaciklar1 bazi yapilandirma degiskenleri kullanabilir.
Bu degiskenlerin tiirii uint3 veya dim3 olarak adlandirilir. GridDim yiiriitiilecek olan
kernel’de kullanilacak blok sayisini tanimlar. BlockDim, her bir blogun boyutunu
tanimlar, blockldx ise belirli bir blogun dizin numarasini1 verir. Threadldx, bir blok
icindeki is pargaci@inin dizin numarasina erismek i¢in kullanilir. Belirli bir is
parcaciginin genel dizin numarasin1 elde etmek igin, Sekil 4.8’de sunulan
programdaki degiskenleri kullanarak hesaplama yapmak gerekir. Bu program, b

vektoriindeki her bir elemani 2 ile garpip sonucu a vektoriine kaydeder [29].

Kod 4. Kernel Icinde Global {5 Parcacisi Dizinini Belirleme

_glohal_ wvold kernel (int #*a, int #h)

1

|
2
3. int locallndex = threadldz.x;

4. int globallndexz=blockldz.z*blockDim.x + locallndex:;
5

6

7

al globallndex ]| = 2#h[ globallndex ]:
¥

Sekil 4.8. Kernel i¢ginde global is parcacigi dizinini belirleme.

Threadldx.x, x boyutundaki elemanlara erisildigini, bu da bir boyutlu bir dizi igin

oldugu anlamina gelir. Bu boyut 1, 2 veya 3 boyutlu olarak tanimlanabilir.
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde SA algoritmasinin GPU iizerinde CUDA araciligiyla paralellestirilerek
farkli problemlere uygulanmasindan bahsedilmistir. Karesel Atama Problemi, Sirt
Cantas1 Problemi ve Silah-Hedef Atama Problemi olmak iizere {i¢ farkli problem
tizerinde yapilan ¢aligmalar anlatilmistir. Her bir problem igin sonuglar seri algoritma
ile karsilagtirilarak hizlanma degerlendirilmesi yapilmis, literatiirde mevcut veri
setleri olan problemler ise bu problemlerin bilinen en iyi degerleri ile karsilagtirilmak

suretiyle degerlendirmeye tabi tutulmustur.
5.1. KARESEL ATAMA PROBLEMI (QAP)

Karesel Atama Problemi (Quadratic Assignment Problem, QAP) kombinatoryal
optimizasyon problemlerinden biri olan ve NP-zor sinifinda gosterilen uygulama
alan1 genis bir problemdir. Problem, esit sayida tesis (facility) ve bolge (location)
icermekte ve tesislerin bolgelere yerlesimini en az maliyet ile gerceklestirmeyi
hedeflemektedir. Ik olarak 1957 yilinda Koopmans ve Beckmann tarafindan
sunulmustur [30]. Problemin ¢oéziimiinden sonra her tesisin bir bolgeye atanmasi
saglanmali ve higbir tesisin bosta kalmamasi gerekmektedir. QAP i¢in toplam
maliyet, probleme atanan herhangi bir permiitasyon(m) i¢in asagidaki gibi formiilize

edilebilir:

n
c(m) = z dij - fr@m() (5.1)
n=1

d: ibolgesiile j bolgesi arasindaki mesafe,

[ i tesisi ile j tesisi arasindaki birim uzakligin maliyeti,
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n: d ve f degerlerini iceren matrislerin boyutu,

c: maliyet.

QAP; pota kablolama bilesenleri arasindaki baglant1 sayisini tespit etmede [31],
zaman ¢izelgeleme probleminde [32], daktilo klavyesi ve kontrol paneli tasariminda
[33], bilgisayar destekli plan tasariminda [34], niimerik analizde [35] kullanilmstir.
Bununla birlikte en yaygin kullanim alani tesis yerlesim problemi olarak
goriilmektedir. Dickey ve Hopkins iiniversite yerleskesi igerisindeki binalarin
yerlesiminde [36], Elshafei hastane yerlesim planinda [37], Bos ise orman

parklarinin imari ile ilgili bir problemde [38] QAP’den yararlanmiglardir.

5.1.1. QAP’nin Coziim Yontemleri

QAP NP-zor siifi bir problem oldugu i¢in problemin boyutu arttik¢a ¢éziim zamani
da istel olarak artmaktadir. QAP icin global en iyi ¢0ziime ulagsmak amach
kullanilan degisik yontemler vardir. Bunlar, dal-sinir, kesen diizlemler ya da bu
yontemlerin kombinasyonlar1 olan dal-kesim yontemi ve dinamik programlamadir.
Dal-sinir en bilinen ve kullanilan yontemlerin baginda yer alir. Son yillarda, dal-sinir
teknikleri ile kombine edilen yontemlerin paralel uygulamalar literatiirde yer
almaktadir. Bununla birlikte basarili sonucglar elde edilmeye baslanmistir. Ancak
problemin boyutu ve donanim teknolojisi burada 6nemli rol oynamaktadir [39]. QAP
NP-zor bir problem oldugundan ve kesin ¢6ziim yontemlerinin yliksek boyutlu
problemlerdeki sorunlarindan dolayr makul bir siirede en 1yi ya da en iyi ¢Oziime

yakin sonucu saglayan sezgisel yontemler tercih edilmektedir.

QAP’nin c¢oziimiinde kullanilan sezgisel yontemlere oOrnek olarak Benzetilmis
Tavlama (SA), Genetik Algoritma (Genetic Algorithm, GA), Sinir Aglar1 (Neural
Network, NNO), Dagilim Aramasi (Scatter Search, SS), Karinca Kolonisi (Ant
Colony, AC), Tabu Arama (Tabu Search, TS), Acgozlii Rastgele Adaptif Arama
Yontemi (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure, GRASP), Degerli
Komsuluk Arama (Variable Neighborhood Search, VNS) verilebilir. Bununla birlikte

farkli sezgisel yontemlerin bir arada kullanildigi hibrit ¢aligmalar da literatiirde
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mevcuttur. Yalin olarak kullanilan sezgisel yontemlere bakildiginda ise SA, TS ve
AC en popliler yontemler arasinda yer almaktadir. Sekil 5.2°de ise QAP igin

kullanilan sezgisel yontemlerin dagilimi gosterilmistir.

40
30
20
10

55 VNS GRASP GA NNO TS AC SA HA

Sekil 5.1. QAP i¢in kullanilan sezgisel yontemlerin dagilimi [39].

Sezgisel yontemlerin ¢alisma siirelerinin ¢ok uzun olmasi paralel calisabilecek
algoritmalarin tasarlanmasini zorunlu kilmistir. Birgok sezgisel yontem CPU veya
GPU {izerinde paralellestirilmistir. GPU {izerinde yapilan calismalarda CUDA

mimarisi kullanilmig ve farkli alanlarda uygulamalar1 yapilmistir.

5.1.2. Literatiirde QAP nin Coziimii icin Sunulan Paralel Yéntemler

Giliniimiiz teknolojisinin geldigi nokta dikkate alinirsa literatiire bakildiginda
QAP’nin ¢6ziimii i¢in yapilan paralellestirme caligmalarinin yeterli sayida olmadigi
goriilmektedir. Sezgisel yontemlerle yapilan bircok calismanin belli Olciilerde
basartya ulastigi goriilmekte fakat sonuca ulasirken yontemle ilgili diizenlemeler
yapilmakta ve siirenin biiyiik bir problem oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Bunun en temel
nedeni ise seri yOntemlerle genellikle ayni anda sadece bir ¢Ozlimiin
gerceklestirilmesidir. Ancak paralel yontemlerle ayni anda es zamanli olarak farkli
coziimler de denenebilmekte bu da ¢oziime ulasma olasiligini artirmaktadir. Aym
zamanda gilinlimiiz donanim teknolojisi ile paralel yontemler zaman yoniinden biiytik
faydalar saglamaktadir. Ayrica GPU teknolojisinin gliniimiizdeki teknolojik ytikselisi
paralel ¢alismalart CPU’dan GPU tarafina dogru yoneltmistir. Ancak GPU iizerinde
paralellestirme caligmas1 CPU’ya nazaran daha c¢ok bilgi ve tecriibe istemektedir. Bu
nedenle GPU iizerindeki ¢alismalar az sayidadir. QAP uygulamalarinda kullanilan

yontemlerinin baginda SA ve TS algoritmas1 gelmektedir.
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James vd. [40] CPU iizerinde TS algoritmasini kullanarak bir ¢alisma yapmuslar, her
adimda ig parcaciklart arasinda bir isbirligi yaparak global ¢dziime ulagmay1
amagclamislardir. Bu amacla yaptiklar1 ¢alismanin adma “Isbirlik¢i Paralel Tabu
Arama Algoritmas1” adin1 vermislerdir. QAP igin bir¢cok ¢alismada da kullanilan
QAPLIB [41] kiitiphanesindeki 60 adet veri setinde yaptiklari ¢alismada, bir¢ok veri
setinde makul bir siirede iyi sonuglar elde ettiklerini belirtmislerdir. Yine literatiirde
bulunan seri ve paralel yontemlerin sonuglarina yakin veya daha iyi sonuglar elde
ettiklerini  sOylemislerdir. = Calismalarinda  Coklu-Baslangig  (Multi-Start)
kullanmiglardir. Kovac [42] yaptigi ¢alismada, SA algoritmasi ile QAP’yi paralel
yontemle ¢ozmeyi amaglamis birkag QAPLIB veri seti lizerinde test etmistir. Genel
ve yiizeysel olarak CPU ilizerinde en fazla 32 is pargaciginda yaptigi testleri
literatiirdeki ii¢ farkli sonugla karsilagtirarak analiz etmistir. GPU iizerinde yapilan
calismalara bakilacak olursa literatiirde QAP i¢in Onerilmis calismalar ¢ok azdir.
Farkli problemler tizerinde yapilmis 6zellestirilmis ¢alismalar mevcuttur. QAP igin
ise GPU iizerinde CUDA kullanilarak yapilan iki ¢alisma dikkati ¢ekmektedir. Zhu
vd. [43] SIMD-TS ismini verdikleri ¢alismalarinda GPU fizerinde TS algoritmasi
kullanarak QAP igin bir yontem gelistirmisler ve CPU {izerinde seri bir yonteme
nazaran 20 kattan 45 kata kadar hiz saglamislardir. Ancak bu calismada is
pargaciklar1 arasinda herhangi bir iletisim ger¢eklesmemektedir. Czapinski [44] ise
yaptigi ¢alismada, Zhu ve arkadaglariin yaptigi gibi TS algoritmasimi kullanmis ve
GPU iizerinde c¢oklu-baslangic teknigi (multi-start) kullanarak bir yontem
gelistirmistir. Yaptig1 uygulamada is parcaciklar1 arasinda haberlesme saglayarak en
1yl ¢Ozlime ulasirken bir sonraki adim igin gelistirilecek permiitasyonu is
parcaciklarina dagitmistir. Yaptigi analizlere gore 420 kata kadar hizlanma
saglamigtir. Tosun [45] yaptigi calismada, paralel hibrit algoritmalarin QAP’nin
¢cOziimii iizerindeki performas: ile ilgili bir ¢alisma yapmis, genetik algoritma ile
bircok yerel arama algoritmalarinin  basarili  bir sekilde birlestirilerek

kullanilabilecegini belirtmis ve basarili sonuclar elde edilebilecegini gostermistir.

5.1.3. QAP’nin Coziimii I¢in Sunulan Paralel SA Algoritmasi (PSA-QAP)

Farkli baslangi¢ permiitasyonlar1 veya konfigiirasyonlari ile sezgisel yontemlerin

kombinatoryal problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilmasinda basarili sonuglar elde
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edildigi ortaya koyulmustur [46]. Bu yontem ile gerek CPU gerekse GPU {izerinde
yapilan paralellestirme ile ayni anda farkli baslangi¢ permiitasyonlarina sahip
sezgisel algoritmay1 yiiriitmek miimkiindiir. Bir¢ok sezgisel algoritmada oldugu gibi
SA algoritmasinda da bu yontem kullanilmistir [47]. Sekil 5.2°de literatiirde sik¢a
kullanilan ¢oklu-baslangi¢ teknigi gosterilmistir.

| Baglangig Cozimleri

Benzetilmis Tavlama iterasyonlar

Ara Cozimler

Benzetilmis Tavlama iterasyonlan

Ara Cozamler

Benzetilmis Tavlama iterasyonlarn

| Nihai Cozim

Sekil 5.2. Paralel SA algoritmasi.

GPU iizerindeki bloklarda bulunan is pargaciklari, kendi bloklarindaki is pargaciklar
ile haberlesmektedir. CUDA platformunda __syncthreads() kullanilarak ayni blok
igerisindeki is parcaciklarinin iglemlerini tamamlamasini saglamak miimkiindiir. Bu
sayede 1§ parcaciklarimin istenen islemleri tamamlamasini saglamaya imkan
kilinmaktadir. PSA-QAP algoritmasinda, her iterasyon sonucu blok igerisinde
bulunan ve en iyi sonuca sahip olan is parcacigina ait permiitasyon dizisi diger is
parcaciklar1 ile paylasilir. Bir sonraki iterasyona blok igerisindeki tiim 1is

pargaciklarinin bu konfigiirasyon ile baslamasi saglanmaktadir. Is parcaciklari
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arasinda en iyl sonuca ait i parcaci@inin bulunmasi igin reduction (indirgeme)

yontemi kullanilmistir (Sekil 5.3). Bu yontem ile hesaplama karmasikligi O(n) yerine

O(logn) olmaktadir.
16 61 8 19 44 35 87 20
| — '_l_-__:—--—’_’_'i__:-—-‘ —
L L, 2 . & e
16 35 8 19 44 35 87 20
8 19 8 19 44 35 87 20
8 19 8 19 44 3s 87 20

Sekil 5.3. Indirgeme ydntemi kullanarak en kiigiik degeri bulma.

GPU’da bulunan bloklar iizerinde is parcaciklar1 sayisina ait bir list limit vardir.
Bloklar-aras1 haberlesme ile ilgili herhangi bir mekanizma da mevcut degildir.

Bunun i¢in bir bloklar-aras1 haberlesmeye imkan saglayan bir yontem kullanilmistir.

Bloklar-aras1 haberlesmenin en temel yolu GPU iizerinde ¢alisan kernel’i
sonlandirmaktir. CPU aktif olduktan sonra kernel’i tekrar baglatmak tim is
parcaciklarinin senkronize olmasmi saglar. Ancak bu yontem CPU ile GPU
arasindaki veri aligverigini artirmakta ve zaman yoniinden verimli bir yontem olarak
gorilmemektedir. Bu nedenle farkli bloklardaki 1s parcaciklar1t arasinda
haberlesmeye imkan saglayan Xiao ve Feng [48] tarafindan sunulan yontem
kullanilmistir. Bu yontem global bir degisken iizerinde is pargaciklarinin hedef bir
degeri elde edene kadar beklemesi esasina dayanmaktadir. Ancak bu yontemde
bloklar-aras1 bekleme sirasinda kilitlenme (deadlock) ger¢eklesmemesi igin
kullanilan blok sayis1 Streaming Multiprocessor (SM) sayist ile sinirlandirilmaktadir.
Bu yontemden oOnce blok-i¢i haberlesme yontemi ile blok ig¢inde bulunan en iyi

sonuca sahip is parcacigi tespit edilmektedir. Daha sonra her blokta bulunan bu is
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pargaciklari, sunulan yontem kullanilarak haberlesmekte ve tiim bloklar i¢indeki en

uygun sonuca ait permiitasyon dizisi elde edilmektedir. Global bir degisken

araciligiyla bu permiitasyon dizisi tiim is parcaciklari ile paylastirilarak bir sonraki

iterasyona bu permiitasyon ile baslanmasi saglanir. Gelistirilen yontemde her is

pargacigi tarafindan yapilan adimlar su sekildedir:

1.

10

11.
12.

13.

[k iterasyona baslamadan &nce is parcaciklarina 6zel, rastgele bir permiitasyon
dizisi olustur. (Bu sayede ¢oklu-baslangi¢ yaklagimi saglanir.)

Olusturulan permiitasyon dizisi ile problemin ¢ézlimiine basla.

Rastgele belirlenen iki sayr ile yer degistirme (Swapping) islemi sonucu
olusabilecek maliyet farkini (delta fonksiyonu (5.2) kullanarak) hesapla.

Delta fonksiyon degeri 0’dan kii¢iik ise ya da metropolis kriterine gore
hesaplanan olasilik degeri rastgele belirlenen bir sayidan (0 ve 1 arasi) biyiik ise
yer degistirme islemini kabul et.

Delta fonksiyon degeri 0’dan kiigiik ise yer degistirme islemi neticesinde olusan
yeni permiitasyon dizisini kabul et ve sakla.

Hedef sicakliga ulagilmadiysa Adim 3’e git, ulasildi ise bir sonraki adimla devam

et.

. Iterasyon sonucu ortaya ¢ikan maliyet fonksiyonu degerini hesaplayarak

__shared__ bir degiskende is parcacigina ait yere ata.
Ayni bloktaki diger is par¢aciklarinin Adim 7’yi tamamlamasina kadar bekle.
Indirgeme yontemi ile blok igersindeki is pargaciklari arasinda optimum sonuca

ait ig parcaciginin tespit edilmesi islemi i¢in gereken is birligini gerceklestir.

. Her bloktaki en iyi is pargaciklarinin degerlerinin global bir degiskene atanmasi

icin gereken katilimi gerceklestir.

Tiim is pargaciklarinin Adim 10’a kadar yapilan islemleri saglamasi i¢in bekle.
Tim bloklar i¢inde optimum sonuca ait is parcaciginin bulunmasi i¢in gerekli is
birligine katil. Islemin tiim is parcaciklar tarafindan tamamlandigindan emin
olana kadar bekle.

Optimum sonucu global optimum sonuca (best) ait degiskene ata. Bu sonuca ait
1$ parcacigmin permiitasyon dizisinin bir sonraki iterasyonda tiim i
parcaciklariyla paylasmak iizere global bir degiskene atanmasini sagla. Islemin

tiim is parcaciklar: tarafindan tamamlandigindan emin olana kadar bekle.
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14. Bir sonraki iterasyona gegmeden Once optimum sonuca ait permiitasyon dizisini
global degiskenden al ve belirlenen iterasyon sayisi tamamlanana kadar Adim

3’den devam et. iterasyon sayis1 hedef say1ya ulastiginda islemi sonlandir.

5.1.4. PSA-QAP Algoritmasinin CUDA ile Uygulanmasi

PSA-QAP’nin CUDA iizerinde gercgeklestirilmesi asamasinda veri setlerinin boyutlari
dikkate alinarak daha hizli hesaplama yapilmasi amaciyla paylasilan bellekten
(shared memory) yararlanilmistir. Her is pargacigina 6zgii asagidaki degiskenler

tanimlanmaistir:

e permutation[size_of dataset] (Iterasyon anindaki permiitasyon dizisi),
e best_cost (O ana kadar bulunan en iyi sonucun degeri),
e temperature (SA i¢in sicaklik parametresi degeri),

e delta_cost (QAP’a ait delta degert).

Is parcaciklar1 kendi baslangic degerleri ile SA algoritmasini seri olarak
yiirlitmektedirler. Komsuluk arama yontemi olarak ise klasik ikili yer degistirme
(swapping) kullanilmustir. iki maliyet arasindaki farki bulmak i¢in Burkard ve Rendl
tarafindan sunulan delta fonksiyonu kullanilmistir [49]. 7w dizisine ait r ve s
dizinindeki yer degistirme maliyeti A(m,7,s) olarak tanimlanacak olursa fonksiyon

(5.2)’deki gibi ifade edilir. (O(n) karmasiklikta hesaplama yapmaktadir.)

Gelistirilen yontemde blok-i¢i bir haberlesme yapildigindan is pargaciklart arasindaki
en 1yl sonuca ait permiitasyonun tutuldugu veri seti boyutlarina esit bir permiitasyon
dizisine (shared_permutation_array[]) ihtiya¢ duyulmustur. Bu dizi __shared
olarak tanimlanmistir. Bir blokta kullanilan is pargacigr sayist kullanilan grafik
kartinda iist limit olan 1024 olarak belirlenmistir. Bu yontem igin __shared__ olarak

tanimlanan degiskenler sunlardir:

e shared_cost[number_of_threads_in_a_block], ( Is parcaciklarina ait maliyet
degerleri),
e thread_id_in_a_block[number_of threads_in_a_block] (is pargaciklarinin

dizin numaralari),
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e shared_permutation_array[size_of dataset] (En iyi permiitasyona ait dizi).

Az rs)=d, (£ = Lo )
A, (Fetr = Faeo) *
d, (F0 = Faoen) *
4 (Fmn = Fono )+

(5.2)
( Fotone) ™ fn(k)nm)

+ o+ o+

d,
| e (Fomo = e )
h o, (1. 4.

k=0, k#r,s

dsk ( 1:ﬁ(r)fr(k) B 1:ﬂ(S)ﬂ(k))

Indirgeme yontemi cost[] dizisi iizerinde gerceklestirilerek islem sonunda cost[0]
dizininde en iyi sonug¢ elde edilir. Bu degerin hangi is pargacigina ait oldugunu
belirlemek amaciyla thread_id_in_a_block[] isimli bir degisken kullanilmistir. Bu is
parcacigi daha sonra kendisine ait permiitasyon dizisini shared_permutation_array[]

araciligiyla tiim 1§ parcaciklariyla paylasmaktadir.

Bloklar-aras1 haberlesmeyi saglamak amaciyla diger degiskenlerin diginda global
degiskenlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Is parcaciklar1 blok-igi en iyi sonucu bulduktan
sonra bu sonucu global bir degisken dizisine (global_cost[]) atarlar. G6érevlendirilen
bir i parcacigl bu dizide bulunan sonuglar arasindan en iyi sonucu bulur. Bu islem
yapilirken diger is parcaciklar1 bloklar-arasi haberlesme i¢in kullanilan yontem
kullanilarak beklerler. Bulunan en iyi sonuca sahip is parcacigl kendi permiitasyon
dizisini diger is parcaciklariyla paylasmak i¢in global bir diziye atar. Yine bu islem
yapilirken diger is parcaciklari beklerler. Sonraki iterasyonda kullanilmak iizere
diger is pargaciklar1 bu permiitasyonu ilgili diziden alir ve islemlerine devam ederler.

Bu yontem i¢in global olarak tanimlanan degiskenler sunlardir:

e global_cost[number_of blocks], ( Is parcaciklarina ait maliyet degerleri),
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e thread_id[number_of blocks] (is par¢aciklarmin dizin numaralarr),
e global permutation array[dataset size] (En iyi permiitasyona ait dizi),
e ain[number_of blocks] (Bloklar-arasi haberlesme i¢in [48]),

e aout[number_of_blocks] (Bloklar-aras1 haberlesme igin [48]).

5.1.5. Deneysel Sonuglar

Gelistirilen yontem QAPLIB [41] kiitiiphanesine ait 132 adet veri seti lizerinde
calistirilip test edilmistir. Kiitliphanede bulunan veri setleri simetrik ve asimetrik
olmak {iizere iki sinifa ayrilmaktadir. Calismada kullanilan veri setleri 10 ile 100

boyutlar1 arasinda degismektedir.

Deneysel sonuglar Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2630 v3 @2.40 GHz islemci iizerinde
Windows 8.1 Isletim Sisteminde NVIDIA Geforce GTX Titan X GPU (12 GB
Memory, 24 Multiprocessors) ile test edilmistir. Tim yontemler C++ programlama

dili ile gergeklestirilmistir.

Bilindigi {lizere SA algoritmasmin performansi, biiyiikk Ol¢lide yonteme ait
parametrelere baglidir. Bu baglamda uygun parametre degerlerinin segilmesi
amaciyla calismalar gerceklestirilmistir. Parametre se¢imlerinde veri seti boyutlari
dikkate alinarak iki farkli parametre konfigiirasyonu belirlenmistir. Veri seti
boyutlar1 0 ile 39 arasinda olan veri setleri i¢in parametre degerleri To = 1000, T, =
0.1, @ = 0.999, 40 ile 100 boyutlar1 arasinda olan veri setleri i¢in parametre degerleri
To = 10000, Tmin = 0.1, a = 0.99999 olarak belirlenmistir. Her iki parametre
konfigiirasyonuna gore yontemler bir ve bes olmak {izere iki farkl iterasyon sayisi
ile degerlendirilmistir. Algoritmanin bir kez ¢alistirilmasinda is pargaciklari arasinda
herhangi bir isbirligi gerceklestirilmemistir (PSA-QAP ). Bes kez calistirilan
yontemlerde ise 1is parcaciklar1 arasinda iterasyon sayist kadar haberlesme
gerceklestirilerek isbirligi saglanmistir (PSA-QAP II). iterasyon sayisinin artirilmasi
sonuglar lizerinde ek bir katki yapmamakla birlikte ¢alisma siirelerini uzattigindan

besin {lizerinde bir iterasyon sayisi tercih edilmemistir.
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CPU ve GPU iizerinde gelistirilen yontemlerin arasindaki hiz farkin1 degerlendirmek

amaciyla hizlanma (speedup) kriteri kullanilmistir. Hizlanma asagidaki gibi ifade

edilmektedir:
calisma siiresicpy
hizlanma = — (5.3)
calisma stresi;py
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Sekil 5.4. Farkli boyutlardaki veri setlerine ait hizlanma grafigi.

Elde edilen sonuclara gore simetrik veri setlerinde hizlanmanin 13x’e kadar,
asimetrik veri setlerinde ise 29x’e kadar ciktigi goriilmistir (Sekil 5.4). Veri
setlerinin boyutlar1 arttikga hizlanmanin da arttigi sonucuna varilmistir. Gerek
simetrik gerekse asimetrik veri setlerinde en yiiksek hizlanma degeri 100 boyutlu
veri setlerinde gerceklesmistir. PSA-QAP | ve PSA-QAP II yontemleri
degerlendirildiginde iki farkli iterasyon sonucuna gore hizlanma degerlerinin

birbirine yakin degerler oldugu gézlemlenmistir.
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Degerlendirme yapilirken karsilagtirma kriteri olarak Bagil Yiizde Sapma (Relative
Percentage Deviation, RPD) kullanilmistir. RPD asagidaki formiil ile ifade
edilmektedir:

cost(m) — cost(m*
RPD — () (")

[0)
cost(m*) x 100% (5.4)

cost(m) gelistirilen yontem ile bulunan sonucu, cost(m*) ise Bilinen En Iyi 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 etmistir. BKS bulunan 113 veri setinden 99’u bir
dakikanin altinda caligma siiresi elde edilmistir. Ortalamada, PSA-QAP | algoritmasi
%0.09, PSA-QAP |1 algoritmas1 %0.07 BKS’den daha kétiidiir.

Cizelge 5.1. Sko* veri setleri icin PSA-QAP algoritmasinin sonuglart.

PSA-QAP | PSA-QAP I
RPD (%) [ Siire (s) | RPD (%) | Siire ()
sko42 | 15812 | 0.000 | 61.3 | 0.000 | 306.4
sko49 | 23,386 | 0.000 | 712 | 0.000 | 3575
sko56 | 34,458 | 0.000 | 80.6 | 0.000 | 406.2
skob4 | 48,498 | 0.000 | 1231 | 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 |115534| 0.042 | 1226 | 0.029 | 6135
skolO0a | 152,002 0.022 | 136.7 | 0.000 | 680.8
skol00b |153,890| 0.000 | 137.0 | 0.000 | 680.1
skol0Oc |147,862| 0.008 | 136.0 | 0.003 | 682.1
sko100d | 149,576| 0.027 | 1358 | 0.013 | 682.6
skol00e | 149,150 0.020 | 135.4 | 0.009 | 679.9
skol0OF [149,036| 0.043 | 1362 | 0.038 | 682.0

Ortalama 0014 | 1129 | 0007 | 574.0

Veri Seti| BKS

Sko* ve Tai*b (asimetrik) veri setlerine ait sonuglar Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2°de

yer almaktadir. Iterasyon sayisi arttikca galisma siiresi da artmakta ve sonuglarin
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iyilestigi goriilmektedir. Calismada kullanilan tiim veri setlerine ait sonuglar “Ek

Acgiklamalar A” boliimiinde verilmistir.

Cizelge 5.2. Tai*b veri setleri i¢in PSA-QAP algoritmasinin sonuglari.

PSA-QAP | PSA-QAP I
RPD (%) | Siire (s) | RPD (%) | Siire (5)
tailOb | 1,183,760 | 0.000 0.1 0.000 05
tail2b | 39,464,925 | 0.000 0.1 0.000 0.4
tail5sb | 51,765268 | 0.000 0.1 0.000 0.4
tai20b | 122,455,319 | 0.000 0.1 0.000 05
tai25b | 344,355,646 | 0.000 0.1 0.000 06
tai30b | 637,117,113 | 0.000 0.2 0.000 08
tai35b | 283,315,445 | 0.000 0.2 0.000 0.9
taid0b | 637,250,948 | 0.000 | 322 | 0.000 | 167.1
tai50b | 458,821,517 | 0.050 | 395 | 0.000 | 187.9
taisOb | 608,215,054 | 0.107 | 489 | 0.000 | 2408
taisOb | 818,415,043 | 0.244 | 86.9 | 0.098 | 484.8
tailOOb |1,185,996,137| 0436 | 827 | 0382 | 413.1

Ortalama 0070 | 243 | 0040 | 124.8

Veri Seti BKS

Elde edilen sonuglara bakildiginda PSA-QAP algoritmasinin kisa siire igerisinde
bir¢ok veri setinde bilinen en iyi sonucu ya da en iyi sonuca yakin bir degeri elde

ettigini s0ylemek miimkiindiir.
5.2. SIRT CANTASI PROBLEMI (KP)

Sirt Cantas1 Problemi (Knapsack Problem, KP) bilinen en eski kombinatoryal
optimizasyon problemlerinden birisidir. 0/1 KP, ¢ok-boyutlu KP, ¢oklu KP ve KP
paylasim problemi gibi bircok c¢esidi mevcuttur. Bu calisma, 0/1 KP {izerinde
uygulanmistir. Problemin amaci, verilen bir nesne kiimesinin igerisinden sirt
cantasinin kapasitesini agmayacak sekilde maksimum fayda saglayacak (en degerli)
nesneleri se¢ip ¢antaya yerlestirmektir. 0/1 KP problemi asagidaki gibi formiilize
edilmektedir:
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n
maxE PiXi, (5.5)
i=1

n
S. t.z wix; < C, (5.6)
i=1
Xi € {0)1},1 € {1, ,n} (57)

pi- i. nesnenin degeri, getirdigi fayda (profit).
W;i: 1. nesnenin agirligr (weight).

Xi. i. nesnenin sirt cantasinda bulunma durumu.
n: Toplam nesne sayisi,

C: Bir sirt ¢cantasinin kapasitesi.

0/1 KP NP-zor bir kombinatoryal optimizasyon problemidir. Literatiirde KP'nin
¢Oziimii i¢in birka¢ kesin ¢Oziim yontemi Onerilmistir. Genellikle dinamik
programlama ile dallanma ve sinirlandirma [50, 51] ¢oziimleri tercih edilmistir.
Diger yontemler, makul bir zamanda optimum veya optimum ¢oziime yakin
¢ozlimleri saglayan sezgisel yontemlerdir. SA [52], Karinca Koloni Algoritmasi [53],
Genetik Algoritma [54], Tabu Arama Algoritmasi [55] vb. sezgisel yontemler [56—
59] 0/1 KP i¢in 6nerilmistir. Bazi kesin ¢6ziim yontemleri CPU [60, 61] ve GPU [62]
lizerinde paralellestirilmistir. Ote yandan, KP igin paralel sezgisel yontemler
literatiirde smirhdir [63-65]. GPU’lar KP gibi kombinatoryal optimizasyon
problemini ¢d6zmek icin giiclii bir mimariye sahiptirler. Bu amagla 0/1 KP’yi ¢6zmek

icin SA algoritmasini kullanan bir yontem gelistirilmistir.

5.2.1. 0/1 KP’nin Céziimii icin Sunulan Paralel SA Algoritmas1 (PSA-KP)

0/1 KP probleminin ¢dziimii i¢in heterojen bir ydntem gelistirilmistir. Oncelikle
probleme ag¢ gozlii bir yaklasim saglanarak ¢6ziime gidilmesi amaglanmistir. Bu

kissm CPU f{izerinde seri bir sekilde gergeklestirilmistir. Daha sonra ise GPU
43



tizerinde paralel SA algoritmasi ile problemin ¢oziimii iyilestirilmeye ¢aligilmistir.

Onerilen yontemin adimlar1 asagidaki gibidir:

10.
11.

12.

13.

14.

15.

16.

Verilen bir sirt ¢antas1 problemindeki her nesnenin yogunlugunu (d = p;j / w;)
hesapla ve nesneleri yogunluklarina gore biiyiikten kiigiige dogru sirala.
Sirt ¢antasinin kapasitesini agmayacak sekilde nesneleri sira ile ¢antaya yerlestir.
SA parametreleri (T, Trarget, @), ve diger degiskenler (Total_Capacity, Total_Profit
and Total_Profit_Best) i¢in gerekli diizenlemeleri gergeklestir.
Sirt ¢antasinda bulunmayan bir X nesnesini rastgele seg.
X nesnesini ¢antaya yerlestir. Total_Capacity ¢antanin kapasitesini asmiyor ise bir
sonraki adima geg, aksi taktirde Adim 10’a git.
Sirt cantasinda bulunmayan bir Y nesnesini rastgele se¢. X nesnesini ¢antadan
¢ikar ve yerine Y nesnesini ¢antaya yerlestir. Total_Capacity ¢antanin kapasitesini
agmuyor ise bir sonraki adima geg, aksi taktirde Adim 9’a git.
X nesnesi ile Y nesnesi arasindaki deger farkini hesapla (AP = Py-Py).
AP sifirdan kiigiik ise ya da metropolis kriterine gore hesaplanan olasilik degeri
rastgele belirlenen bir sayidan (0 ve 1 arasi) biiyik ise X nesnesi yerine Y
nesnesini se¢, cantaya yerlestir ve Py degerini Total_Profit degerine ekle. Aksi
takdirde bir sonraki adima geg.
X nesnesini segerek cantaya yerlestir. Px degerini Total_Profit degerine ekle.
Adim 15’e git.
Sirt cantasinda bulunan bir Z nesnesini rastgele seg.
Z nesnesini ¢antadan ¢ikar. Total_Capacity ¢antanin kapasitesini asmiyor ise bir
sonraki adima geg, aksi taktirde Adim 14’e git.
Z nesnesi ile X nesnesi arasindaki deger farkini hesapla (AP = P,-Py).
AP sifirdan kiigiik ise ya da metropolis kriterine gore hesaplanan olasilik degeri
rastgele belirlenen bir sayidan (0 ve 1 arasi) biiylik ise X nesnesini se¢ ve Py
degerini Total_Profit degerine ekle. Aksi takdirde bir sonraki adima geg.
X nesnesi yerine Z nesnesini se¢, tekrar cantaya yerlestir ve P, degerini
Total_Profit degerine ekle.
Total_Profit degeri Total_Profit_Best degerinden biiylik ise yeni en iyi deger
olarak Total_Profit_Best degerine ata.

Sogutma katsayisini (o) kullanarak T degerini azalt.
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17. Sicaklik degeri Tiarget degerine ulasmadiysa Adim 4’e git, ulasti ise bir sonraki
adim ile devam et.

18. Total_Profit_Best degerini en iyi deger olarak sonuglandir ve yontemi sonlandir.

5.2.2. PSA-KP Algoritmasinin CUDA ile Uygulanmasi

Onceki béliimde sunulan ydntemin {iciincii adimindan itibaren gergeklestirilen
adimlar GPU {izerinde paralel bir sekilde yiiriitiilmektedir. Belirli bir kapasiteye
sahip sirt ¢antasi igin en iyi sonucu elde etmek amaciyla GPU'daki her is pargacigi
farkl1 bir aday nesne ile yonteme baslarlar. Is parcaciklarinin farkli sirali dizilerde
rastgele sayilar iiretmesini saglamak icin CUDA platformunda bir kiitiiphane (CUDA
Random Number Generation Library, CURAND) gelistirilmistir. Her bir is parcacig
SA i¢in verilen parametrelerle bagimsiz olarak onerilen yontemi gerceklestirir. Bu
stirecin sonunda, tiim bloklarin her bir is pargacigi, paylasilan bellek kullanarak blok-
ici iletisim kurar. Her bir blok igerisinde en iyi deger, indirgeme yontemi kullanilarak
paralel bir sekilde bulunur. Paralel yaklasimli 6nerilen algoritmanin akis semasi Sekil
5.5’te gosterilmistir. Is parcaciklarmin aktif ya da inaktif oldugu durumlar vardir. Bu

tic durum Sekil 5.5’te gorildigi tizere su sekildedir:

I.  Blok igerisindeki tiim is pargaciklar1 aktiftir.
Il. Blok igerisindeki is parcaciklarinin ilk yaris1 aktiftir.
I11. Her bir blogun ilk is parcacig aktiftir.

GPU iizerinde gerceklestirilen siirecin sonrasinda, CPU {izerinde her bir blogunun en
iyi degerleri arasindan da en iyi deger elde edilerek yontem sonlandirilir. Caligmada
toplamda 1024 blok kullanilmis ve her bir blokta 1024 is parcacigir kullanilmistir.
Toplam is pargacigi sayist 1024x1024’tiir.
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PBT-KP’nin Akis Semasi

Nesnelerin yogunluklarini
hesapla

v

Nesneleri yogunluklarina
gore kiicukten biylge sirala

While
(Capacity + Weight(i))
< Max_Capacity)

Bu islemler CPU Uzerinde yuratalir

Nesne(i)’yi gantaya yerlestir
i=i+1

Hayir

- y

| Benzetilmig Tavlama Benzetilmis Tavlama

Algoritmasini Yirit I Algoritmasini Yiriit

- v - it

Bu islemler GPU Uzerinde yuratalir

Blok igindeki Blok igindeki
Total_Profit_Best BLOCK 0 s 1] Total_Profit_Best BLOCK N
degerini bul degerini bul
- v - v
Total_Best_Profit Total_Best_Profit
] degerini Global ] degerini Global
Bellege yaz Bellege yaz

!

Global dizi igerisinden
en iyi degeri bul

CPU Uzerinde yuratalar

Sekil 5.5. PSA-KP algoritmasinin akis semasi.

5.2.3. Deneysel Sonuclar

Gelistirilen yontem problem Ornekleri lizerinde test edilmistir. Standart bilinen on

adet problem 6rnegi (KP1-KP10) Cizelge 5.3’te gosterilmistir. Bunun haricinde daha
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biiyiik boyutlu problem oOrnekleri iizerinde test etmek amaciyla alti adet problem

ornegi rastgele olusturulmustur (KP11-KP16).

Cizelge 5.3. 0/1 KP i¢in standart problem 6rnekleri.

Problem |n | C Optimum | Agirhk w & Deger p

w = {95, 4, 60, 32, 23, 72, 80, 62, 65, 46}
p = {55, 10, 47, 5, 4, 50, 8, 61, 85, 87}

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}

w=1{6,5,9, 7},

p={9, 11, 13, 15}

w={2 46,7}

p = {6, 10, 12, 13}

w = {56.358531, 80.874050, 47.987304,
89.596240, 74.660482, 85.894345,
51.353496,1.498459,  36.445204, 16.589862,
44569231, 0.466933, 37.788018, 57.118442,
KP5 15 | 375 481.0694 | 60.716575},

p = {0.125126, 19.330424, 58.500931, 35.029145,
82.284005, 17.410810, 71.050142, 30.399487,
0.140294, 14.731285, 98.852504, 11.908322,
0.891140, 53.166295, 60.176397}

w = {30, 25, 20, 18, 17, 11, 5, 2, 1, 1},

KP1 10 | 269 295

KP2 20 | 878 1024

KP3 4 120 35

KP4 4 |11 23

KP6 10160 |52 0={20, 18,17, 15,15, 10,5, 3, 1, 1}
w = {31, 10, 20, 19, 4, 3, 6},

KP7 |7 150 1107 0 = {70, 20,39, 37, 7, 5, 10}
w = {983, 982, 981, 980, 979, 978, 488, 976, 972,
486, 486, 972, 972, 485, 485, 969, 966, 483, 964,
963, 961, 958, 959},

KP8 | 23110000 9767 b = {981, 980, 979, 978, 977, 976, 487, 974, 970,
485, 485, 970, 970, 484, 484, 976, 974, 482, 962,
961, 959, 958, 857}

o |5 lao |0 w={15, 20, 17, 8, 31},

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

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}

KP10 20 | 879 1025

PSA-KP, NVIDIA GeForce GTX Titan X grafik kart1 (3072 ¢ekirdek, 1.0 GHz)
lizerinde yiirtitiilmistiir. Cozliim kalitesi ve hesaplama siiresi, CPU iizerinde Intel
Xeon 2.4 GHz ile elde edilen seri yontem ile karsilastirilmistir. Tiim yontemler C++

programlama dili ile gelistirilmistir.
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SA algoritmasinin performansi 6nceki boliimlerde soylendigi iizere parametrelere

0.95 olarak

baglhdir. Parametre konfiglirasyonlart T = 1000, Twarget = 1,
belirlenmistir. Her bir problem i¢in sonuglar ve caligma stireleri CPU iizerinde seri
SA algoritmasinin on kez bagimsiz sekilde galistirilip ortalamasi alinarak elde
edilmistir. Standart problem Ornekleri lizerinde yapilan testlere ait sonuglar Cizelge
5.4’te sunulmustur. Tiim problem 6rnekleri i¢in en iyi, en kotii, ortalama, medyan ve

standart sapma (SD) degerleri Cizelge 5.4’te listelenmistir. SA algoritmas: bu on

problem 6rnegi igin en iyi ¢6zliimii elde etmistir.

Cizelge 5.4. KP1-KP10 i¢in seri SA algoritmasinin sonuglari.

Problem |En Iyi |En Kétii | 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

Diger problem oOrnekleri igin n, 100, 200, 300, 500, 800 ve 1000 olarak
belirlenmistir. Her bir nesne igin agirlik (5-20 arasinda) ve deger (50-100 arasinda)
rastgele olusturulmustur. Sirt ¢antalarinin kapasiteleri sirastyla 1100, 1500, 1700,
2000, 5000 ve 10000 olarak belirlenmistir. On bagimsiz ¢aligmanin sonuglar1 Cizelge

5.5’te sunulmustur. En 1yi sonuglar kalin yaz: tipi ile gosterilmistir.

Cizelge 5.5. KP10-KP16 i¢in seri SA algoritmasinin sonuglart.

Problem | n En lyi | En Kétii | 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

48



PSA-KP paralel olarak GPU iizerinde yalnizca bir kez calistirilmistir. Cizelge 5.6,
PSA-KP algoritmasinin tiim problem Ornekleri iizerinde yapilan testlerin sonuglarini
gostermektedir. Cizelge 5.6 sonuglarin karsilastirilmasi igin seri algoritmanin en iyi
ve ortalama degerlerini de gOstermektedir. En iyi sonuglar kalin yazi tipi olarak
gosterilmigtir. PSA-KP algoritmasimin seri algoritmaya nazaran daha iyi sonuglar

elde ettigi aciktir.

Cizelge 5.6. KP1-KP16 i¢in seri SA ve PSA-KP algoritmasinin sonuglart.

Problem | PSA-KP | Seri En lyi | 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 oOrnegi igin ¢alisma siiresinin sonuglar1 Cizelge 5.7°de (Seri
Algoritmanin Calisma Siiresi-S.R., PSA-KP Algoritmasi’nin Calisma Siiresi-P.R)
verilmigtir ve PSA-KP algoritmasina ait sonuglar, GPU iizerinde on bagimsiz
calismanin ortalamasi ile elde edilmistir. KP1-KP10 i¢in seri algoritmanin ¢alisma
stiresi sonuglarina gore, calisma siireleri problem orneklerinde birbirine yakindir ve

ortalama stire 9.13 saniyedir. KP11-KP16 igin ise ortalama siire 6.25 saniyedir.

KP1-KP10 problem 0&rneklerinin caligma siirelerinin ortalamasi, KP11-KP16
problem oOrneklerinin ortalamasindan daha yiiksektir. Bunun nedeni, rastgele
sayilarin esit olma ihtimalinin kii¢iik boyutlu 6rnekler i¢in yliksek olmasi ve global

bellege erisimden kaynaklanan gecikmeler olarak diistiniilmektedir.
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Cizelge 5.7. KP1-KP16 icin seri SA ve PSA-KP algoritmasinin ¢alisma siireleri.

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 881 [0.84 |KP12 6.08 [0.90
KP3 913 [0.83 |KP13 6.12 |0.90
KP4 1240 [0.79 |KP14 593 [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 882 ]0.87

Ortalama|9.13 [0.82 |Ortalama|6.25 [0.91

Yontemler arasindaki hiz farkini degerlendirmek amaciyla hizlanma kriteri

kullanilmistir. Hizlanma asagidaki gibi ifade edilmektedir:

calisma sturesiggpi

hizlanma = (5.8)

calisma siresipgr_gp

Problem 6rnekleri i¢in hizlanmalar (KP1-KP16)

16
16

12 14 14
g 10 11 11 10

7
4 77 71 71 7

SIS @q@@@\\@@é@@\b@ \6@@

Sekil 5.6. KP1-KP16 problem 6rnekleri i¢in hizlanma degerleri.
Hizlanma sonuglar1 Sekil 5.6’da gosterilmistir. 16x’e kadar hizlanma elde edilmistir.

KP1-KP10 problem ornekleri igin ortalama hizlanma 11x ve KP10-KP16 problem

ornekleri i¢in ortalama hizlanma 7x’dir.
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Elde edilen sonuglara bakildiginda PSA-KP algoritmasinin kisa siire icerisinde kiiciik

ve bliylik boyutlu 6rnekler i¢in kaliteli sonuglar verdigi sdylenebilmektedir.
5.3. SILAH-HEDEF ATAMA PROBLEMI (WTA)

Silah-Hedef Atama (Weapon-Target Assignment, WTA) problemi, askeri operasyon
arastirmasi alaninda NP-tam olan bir optimizasyon problemidir [66]. WTA problemi,
hayatta kalma sansini artirmak i¢in savunulan alanin beklenen hasarini en aza

indirgemek i¢in silahlarin hedeflere en iyi sekilde atanmasini hedeflemektedir.

WTA probleminde, savunma giicii varliklart hedefin yonlendirdigi saldirilar1 yok
etmeyi amaglamaktadir. Savunma, gelen saldirilari bertaraf etmek igin siirl sayida
silaha sahiptir. WTA probleminde statik ve dinamik olarak iki model tipi vardir. Bu
calismada, WTA probleminin statik modeli kullanilmistir. Statik modelde problemin
tim girdileri sabittir ve silahlarin hedeflere atanmasi tek bir adimda gergeklestirilir.
Atamalar i¢in Ongoriilen hasar, tim silah-hedef atamalari tamamlandiktan sonra
degerlendirilir.  Problemin parametreleri ve degiskenleri asagidaki gibi

tanimlanmaistir:

e n, hedeflerin sayisi (1, 2, ..., n),

e m, silahlarin sayisi (1, 2, ..., m),

e V;, i numarali hedefin degeri,

e Djj, i numarali hedefe atanan j numarali silahin hedefi yok etme ihtimali,

e X = [x], nxm boyutlu karar verme degiskeni, dyleki;

o = {j numarali silah i numaral hedef atanmis ise 1,
ij =

aksi taktirde 0. (5.9)

Bir i numarali hedefin j numarali silah tarafindan saldiriya ugradigindaki hayatta

kalma olasilig1 (1 — pij)xij olarak ifade edilir. Problem asagidaki gibi formulize

edilmektedir :
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f(m) = Zn: v; ﬁ(l — D)"Y (5.10)
i=1  j=1

s.t. Xij = 1, j=12,..,m (511)

n
=1
Problemdeki tiim silahlarin hedeflere atanmasi gerekmektedir. Yapilan calismada,

esit sayida silah ve hedefin oldugu senaryolar olusturulmustur ve her bir silahin bir

hedefe atandig1 varsayilarak ¢oziimiin elde edilmesi amaglanmustir.

Literatiirde WTA problemi i¢in birka¢ kesin ¢dziim yontemi sunulmustur [67—69]
ancak bu yontemler yalnizca kiiciik boyutlu problemleri ¢ozebilecek yeterliliktedir.
Bundan dolayr WTA probleminin ¢6ziimiinde Benzetilmis Tavlama [70, 71], Genetik
Algoritma [71, 72], Tabu Arama [71], Degisken Komsuluk Arama [68, 71], Karinca
Kolonisi [72-74] ve Pargacik Siiriisiit Optimizasyonu [75] gibi sezgisel yontemler

Onerilmistir.

5.3.1. WTA Probleminin Coziimii Icin Sunulan Paralel SA Algoritmasi (PSA-
WTA)

Gelistirilen yontemde yeni bir komsu ¢6ziim, rastgele segilen iki silahin (q ve r

olsun) hedef atamalarindaki yer degistirmeleri (swapping) ile elde edilir. Af iki

komsu ¢oziim maliyeti arasindaki farktir ve asagidaki gibi ifade edilir:

Af = VUq (pqq - prq) + U (Orr — pqr) (5.12)

Yer degistirme iglemi gerceklestirildikten sonra, yeni aday ¢oziim asagidaki formiil

ile bulunur;

f(@) = f(m +Af (5.13)
Onerilen yontemin ana adimlar1 sdyledir:
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Asama 1: Diizenlemeler

1) Girdiler: Yok etme olasilik matrisi p, hedeflerin degerleri v, her bir silahin bir
hedefe atandig1 permiitasyon dizisi S.

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

3) Rastgele olusturulan permiitasyon dizisi § ile (5.10)’u kullanarak WTA problem

icin ilk ¢oziimii bul.

Asama 2: SA Algoritmasinin Yiriitiilmesi

4) Rastgele iki farkli dizin numarasi tiret ve yer degistirmeyi uygula.

5) Af’i(5.12)’yi kullanarak hesapla.

6) Aday ¢oziimiin kabul edilmesi kosullarini uygula.

7) Aday ¢6ziim kabul edildi ise permiitasyon dizisini giincelle ve bir sonraki adim ile
devam et, aksi taktirde Adim 9’a git.

8) Yeni maliyeti (5.13)’t kullanarak hesapla.

9) Yeni ¢6ziim daha iyi ise en iyi ¢ozlim olarak gerekli atamalar1 gergeklestir.

10) Sogutma katsayisini () kullanarak T degerini azalt.

11) T degeri Tfina degerine ulasmadiysa Adim 4°git, aksi taktirde islemi sonlandr.

Yukaridaki asamalarda, ikinci asama SA algoritmasini ger¢eklestirmektedir. Yeni bir
¢oziim bulunurken silah-hedef atamasindaki yer degistirme ic¢in kullanilan teknik

Sekil 5.7°de gosterilmistir.

Hedef1 Hedef2 Hedef3 Hedef4 Hedefs
Once | Silah1 | Silah2 | Silah3 | Silah4 | Silah5 |
| ]

ver degistirme

Hedef1 Hedef2? Hedef3 Hedefd4 Hedefs
Sonra | Silah1 | Silah4 | Silah3 | Silah2 | Sishs |

Sekil 5.7. Silah-hedef atamasi arasindaki yer degistirme.
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5.3.2. PSA-WTA Algoritmasimin CUDA ile Uygulanmasi

PSA-WTA algoritmasinda GPU’daki her is parcacigi farkli bir s permiitasyon dizisi
ile isleme baslar. Bu islem i¢cin CUDA platformunda tanimli ve coklu-baslangic
teknigini saglamak i¢in kullanima uygun, rastgele say:1 iiretmeye imkan saglayan
cuRAND Kkiitiiphanesi kullanilmigtir. Her bir is pargacigi, onceki boliimde anlatilan
Asama 2’deki adimlar1 bagimsiz olarak gerceklestirir. Her is parcacigi bu asamayi
yiriittiikten sonra, ayni blogun is parcaciklar1 paylasilan bellek kullanarak
birbirleriyle iletisim kurarlar. En iyi ¢6ziim degeri, indirgeme yontemi kullanilarak
paralel yontemle bulunur. Her bir bloga ait en iyi deger bulunduktan sonra bu
degerler global bellek kullanilarak CPU’ya aktarilir. PSA-KP algoritmasinda oldugu

gibi en iyi ¢dzlim son olarak CPU iizerinde elde edilir.

Bu calismada, her bir blokta 1024 is pargacigi kullanilmistir. Blok sayisi arttikea,
PSA-WTA’nin calisma siiresi de artmaktadir. Bu artisin nedeni, birgok is
par¢aciginin ayni anda global bellege erismesinden kaynaklanmaktadir. PSA-
WTA’nin  ¢alisma  siiresini  optimize etmek i¢in birka¢  yapilandirma

gergeklestirilmistir. Bunlar:

e Veri tipi olarak uygun yerlerde int yerine short kullanilmistir.

e --use fast math derleyici parametresi aktif edilerek matematiksel
fonksiyonlarin hizli bir sekilde ¢6ziimii amacglanmistir.

e CUDA platformunda global bellege erisim yavastir. Hedeflerin degerleri,
daha hizli veri okuma yapabilmek admna paylasilan bellekte tutulmustur.
Paylasilan bellegin limitinden dolayi is pargaciklarinin ortak erismesi gereken

diger degiskenler icin global bellek kullanilmigtir.
Her is parcaci@i yer degistirme islemini kendi permiitasyon dizisi iizerinde

gerceklestirir. Bu baglamda, her is pargacigia 6zel asagidaki degiskenlere ihtiyag

vardir:
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e Permiitasyon dizisi,

e Her adimdaki yer degistirme islemi igin rastgele olusturulan dizin
numarasinin tutuldugu iki adet short tipinde degisken,

e Fonksiyona ait maliyet degeri,

e Delta degeri (Mevcut ve aday ¢6ziim arasindaki maliyet farki),

e Sicaklik degeri (SA parametresi).

5.3.3. Deneysel Sonuglar

Literatiirde WTA problemi i¢in herhangi bir problem 6rnegi bulunmamaktadir. Bu
nedenle, oOnerilen yoOntemlerin performansini test etmek igin ¢esitli senaryolar
olusturulmustur. Bu c¢alismada, farklt boyutlarda 12 problem Ornegi {iizerinde
hesaplama testleri yapilmistir. Hedeflerin degerleri, 25-100 araliginda rastgele
tiretilmistir. Silah-hedef atamalart i¢in hedefleri yok etme ihtimalleri, 0.60-0.90
araliginda yine rastgele olarak iiretilmistir. Problem ornekleri, 5-200 araligindaki
farkli silah-hedef sayilarini igerir. Problem 6rneklerinin boyutlart (WTA1-WTAL12)
Cizelge 5.8’de gosterilmektedir.

Cizelge 5.8. WTA igin olusturulan problem 6rneklerinin boyutlari.

Problem | Silah | Hedef
WTA1 5 5
WTA?2 10 10
WTA3 20 20
WTA4 30 30
WTAS 40 40
WTAG 50 50
WTA7 60 60
WTAS8 70 70
WTA9 80 80

WTAI10 90 90

WTA11l 100 100

WTA12 | 200 200

SA algoritmasinin parametre konfigiirasyonlart T = 1000, Tina = 0.1, o0 = 0.99999
olarak belirlenmistir. Her problem i¢in, CPU {izerinde on bagimsiz calistirmanin
ortalamasi alinarak sonuglar elde edilmistir. Tiim testler CPU {izerinde Intel Xeon 2.4

GHz ile yapilmistir. Problem 6rnekleri iizerinde yapilan seri algoritmanin sonuglari
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Cizelge 5.9°da sunulmustur. Tiim problem ornekleri i¢in en iyi, en kotii, ortalama,

medyan ve standart sapma (SD) degerleri sonuglar1 Cizelge 5.9’da listelenmistir.

Cizelge 5.9. WTA1-WTAI12 i¢in seri SA algoritmasinin sonuglari.

Problem | En iyi En Kétii | Ortalama | Medyan | SD

WTAL | 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
WTAS5 | 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
WTAS8 | 498.1049 | 499.0167 | 498.5918 | 498.5860 | 0.30
WTA9 | 534.4408 | 536.2618 | 535.4559 | 535.5937 | 0.57
WTAL10 | 594.0639 | 596.1228 | 595.3277 | 595.6466 | 0.72
WTAIL1l | 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 ¢ekirdegi, 1.0 GHz) ekran karti
tizerinde CUDA kullanilarak yiiriitiilmiistiir. Her problem 6rnegi icin PSA-WTA nin
ayni yapilandirmalar ile elde ettigi sonuglar daima aynidir. Bu sonucun nedeni, her is
parcacig1 tarafindan iiretilen rastgele say1 dizisinin her ¢alistirmada ayni olmasidir.
PSA-WTA, GPU iizerinde ortalama ¢alisma siiresini elde etmek i¢in her bir problem
Ornegini ¢ kez yiiriitmistir. CPU ile performans karsilastirmas: yapmak adina
oncelikle GPU iizerinde 24 blok kullanilmistir. Cizelge 5.10, problem Ornekleri
tizerine PSA-WTA’nin sonuglarin1 gostermektedir. Cizelge 5.10 ayni zamanda
sonuglarin karsilagtirilmasi igin seri SA algoritmasinin en iyi ve ortalama degerlerini

de gostermektedir. En iyi sonuglar kalin yazi tipi olarak gosterilmistir.

Cizelge 5.10, seri algoritmanin elde ettigi en iyi sonuglarin 12 problemin dérdiinde
daha iyi degerlere sahip oldugunu gostermektedir. Ortalama sonuglar gz Oniine
alindiginda, PSA-WTA’nin seri yonteme gore daha iyi sonuglar elde ettigi
goriilmistir. PSA-WTA, 12 problem 6rneginin iiciinde daha iyi sonu¢ bulmustur.
Seri yontem ile PSA-WTA algoritmas1 12 problemin besinde ayn1 sonuglara sahiptir.
Sonuglarin ayni1 olmasi, bu bes problem 6rnegi i¢in optimum degerlerin bulundugu

anlamina gelebilir.
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Cizelge 5.10. WTA1-WTAI12 igin seri SA ve PSA-WTA algoritmasinin sonuglari.

Problem | PSA-WTA | Seri Eniyi | Seri Ortalama
WTAL1 | 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
WTAS5 | 305.5016 | 305.5016 | 305.5016
WTA6 | 353.4801 | 353.0767 | 353.3112
WTA7 | 4147340 | 415.0528 | 415.4068
WTA8 | 497.2972 | 498.1049 | 498.5918
WTAQ | 535.5422 | 534.4408 | 535.4559
WTAI10 |595.3730 | 594.0639 | 595.3277
WTAI1l |699.4143 | 699.8357 | 701.0054
WTA12 | 1307.0154 | 1306.9126 | 1308.3382

Her bir problem Ornegi igin, calisma siiresi ve hizlandirma Cizelge 5.11°de
sunulmustur (Seri Algoritmanin Calisma Siiresi-S.R., PSA-WTA Algoritmasi’nin

Calisma Siiresi-P.R). Hizlanma asagidaki formiil ile elde edilmistir:

calisma suresisgpi

hizlanma = (5.14)

calisma sUreSipgr_wra

Cizelge 5.11. WTA1-WTA1L2 i¢in seri SA ve PSA-WTA algoritmasimnin calisma
stireleri.

Problem | S.R. (s) | P.R. (s) | Hizlanma
WTAL 2985.92 | 19.28 155x
WTA2 2841.04 | 30.94 | 92x
WTA3 2752.49 | 17.56 157x
WTA4 2754.31 | 11.23 245x
WTAS 2760.78 | 12.15 | 227x
WTAGB 2790.03 | 11.17 250x
WTA7 2787.45 | 14.09 198x
WTAS 2841.02 | 15.73 181x
WTA9 2868.79 | 18.12 158x
WTA10 | 2812.57 | 19.90 141X
WTA11 2805.83 | 20.60 136X
WTAI12 2902.15 | 27.57 105x
Ortalama | 2985.92 | 19.28 155x

Problem 6rnekleri igin seri algoritmanin ¢alisma siireleri tiim 6rnekler i¢in birbirine
yakindir ve ortalama siire 2985.92 saniyedir. PSA-WTA algoritmasimin ortalama

caligma siiresi ise 19.28 saniyedir. Sekil 5.8’de hizlanma degerleri gorsel olarak
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sunulmustur. 12 problem o6rneginde ortalama hizlanma 155x olarak elde edilmistir.

Bu ivmenin SA algoritmasini daha verimli hale getirebildigi rahatlikla sdylenebilir.

Global bellege erisim, is pargaciklarinin sirali bir sekilde bellege erismesiyle verimli
olmaktadir. Bu sirali erisim coalesced olarak adlandirilmaktadir. PSA-WTA
algoritmasinda her blogun global bellege en iyi sonuglarini yazma siirecinde erisim
coalesced degildir yani is parcaciklari sirali bir erisim gerceklestirmemistir. Bundan
dolay1, hizlanma degerleri gesitli boyutlar i¢in degismektedir (Sekil 5.8). En iyi
hizlanma, WTAG6 problemi 6rnegi igin 250x’tir ve en kotii hizlanma WTAZ2 problemi

ornegi i¢in 92x’dir.

PBT-WTA’nin performansi
280

210

140

Hizlanma

70

5 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 200

Problemin boyutlari

Sekil 5.8. WTA1-WTA12 problem 6rnekleri i¢in hizlanma degerleri.

PSA-WTA algoritmasinda kullanilan blok sayisinin artirilmasi global bellege daha
fazla erisime neden olacaktir. Bu nedenle, ¢alisma siiresi daha 6nce belirtildigi iizere
artacaktir. Diger yandan, PSA-WTA’nin daha ¢ok is parcacigi ile galigmasi, ¢oklu-
baslangi¢ teknigine katki sunarak sonuglarin kalitesini artirma imkani saglar. 24, 48,
96, 128, 512 ve 1024 sayida blok kullanilarak elde edilen sonuglar Cizelge 5.12°de
gosterilmistir. En iyi sonuglar kalin yaz tipi olarak sunulmustur. ilk bes problem
orneginin sonuglart (WTA1-WTADB) tiim ¢alismalarda aynidir. PSA-WTA igin 1024
blok kullanildiginda, ilk bes problem 6rnegi disinda kalan tiim problem &rneklerinde
daha iyi sonuglar elde edilmistir. Ayrica, PSA-WTA igin 1024 blok kullanildiginda,
calisma siiresi, 24 blok kullanan PSA-WTA algoritmasina karsilik gelen seri

algoritmanin galisma siiresinin yarisindan daha azdir.
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Cizelge 5.12. WTA1-WTAI12 igin farkli blok sayilarinin kullanildigi PSA-WTA algoritmasinin sonuglari.

Blok Sayilar (ilk siitunda sonuglar, ikinci siitunda ¢alisma siireleri gosterilmistir)

Problem
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
WTAS | 305.5016 | 12.15 | 305.5016 | 23.18 | 305.5016 | 45.07 | 305.5016 | 45.07 | 305.5016 | 198.64 | 305.5016 | 391.05
WTAG6 | 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
WTAS8 | 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
WTAL10 | 595.3730 | 19.90 | 594.4800 | 38.66 | 594.4658 | 76.44 | 594.4658 | 76.44 | 593.6951 | 382.01 | 592.7965 | 749.48
WTAI1l | 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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BOLUM 6

SONUCLAR

Bu tezde SA algoritmasinin GPU iizerinde paralellestirmesine yonelik bir yontem
gelistirilmistir. SA algoritmasinin daha efektif bir sekilde ¢alismasini saglayan ¢oklu-
baslangi¢ teknigi ile problem iizerinde elde edilecek sonuglarin kalitesini artirmak
amaglanmis, ayn1 zamanda SA algoritmasinin dezavantaji olarak goriilen calisma
stiresi problemine ¢oziim getirmek amaciyla paralel bir yontem gelistirilmistir.
Gelistirilen yontem, {i¢ farkli problem iizerinde test edilmis, probleme 6zgi gerekli
optimizasyonlar yapilarak maksimum fayda saglanmasi amaclanmistir. Yapilan
paralellestirme c¢aligmalarinin sonuglar1 incelendiginde, SA algoritmasinin c¢alisma
stiresi lizerinde etkili oldugu gozlenmistir. Calisma siiresi iizerindeki hizlanma,
probleme ve veri boyutuna gore degismekle birlikte genel olarak degerlendirildiginde
paralel SA algoritmasinin 6nemli dl¢lide katki sagladigi goriilmiistiir. Bunun yani
stra problemlerin ¢ziim kalitesi iizerinde de biiyiik katkilar saglanmustir. Ozet olarak
tez ¢caligmasinin sonucu olarak saglanan bu iki katki ile SA algoritmasinin daha etkin

bir sekilde kullanilabilecegi sdylenebilir.
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KBU-BAP-15/2-DR-027, Aralik 2015-Haziran 2017.

o Uluslararasi Makale: “A Parallel Simulated Annealing Algorithm for

Weapon-Target Assignment Problem”, International Journal of Advanced

Computer Science and Applications, 2017.
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e Ulusal Bildiri: “Gezgin Satic1 Probleminin Benzetilmis Tavlama Yo6ntemiyle

Coziimiinde Paralel Hesaplamanin Kullanilmasi1”, Akademik Bilisim, 2015.

Yapilan caligmalar neticesinde SA algoritmasinin GPU {izerinde paralellestirilerek
kullanilmasi, algoritmanin zayif yonlerinin ortadan kaldirilmasini saglamis ve
algoritmay1 efektif hale getirmistir. Bununla birlikte literatiirde iki ya da daha fazla
sezgisel algoritmanin birlikte kullanildigi hibrit yontemlerin sikg¢a kullanildigi ve
basarili sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Gelistirilen paralel SA algoritmasi
diger sezgisel algoritmalarla birlikte kullanilarak probleme 6zgii daha etkin hibrit

yontemlerin gelistirilmesi miimkiin olabilir.
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EK ACIKLAMALAR A.

QAPLIB VERI SETLERI iCIN PSA-QAP ALGORITMASININ SONUCLARI
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PSA-QAP algoritmasinin QAPLIB’de bulunan asimetrik veri setlerinde tizerindeki

sonuglari Cizelge Ek A.1°de gosterilmistir.

Cizelge Ek A.1. Asimetik veri setleri igin PSA-QAP algoritmasinin sonuglari.

Veri Seti BKS PS'?\-QAP ! PSA:_QAP L
RPD (%) | Siire (s) | Hizlanma | RPD (%0) | Siire (s) | Hizlanma
bur26a | 5426670 0.000 0.18 6.2 0.000 0.79 6.8
bur2éb | 3817852 0.000 0.18 6.4 0.000 0.84 6.6
bur2éc | 5426795 0.000 0.16 7.4 0.000 0.75 7.3
bur2éd | 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
bur2ég | 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 0426 | 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 | 357.58 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 | 11101 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 PS'?\-QAP ! PSA:_QAP L
RPD (%) | Siire (s) | Hizlanma | RPD (%0) | Siire (s) | Hizlanma

sko100f 149036 0.043 | 136.23 18.2 0.038 | 682.04 17.9
tailOb 1183760 0.000 0.11 1.0 0.000 0.54 0.7
tail2b | 39464925 0.000 0.09 2.0 0.000 0.43 1.7
tailsh | 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
tai2bb | 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
taid0b | 637250948 | 0.000 32.24 11.4 0.000 | 167.13 10.6
taisOb | 458821517 | 0.050 39.55 14.3 0.000 | 187.89 14.3
tai6Ob | 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
tail00b | 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 algoritmasimin QAPLIB’te bulunan simetrik veri setlerinde iizerindeki

sonuclar1 Cizelge Ek A.2’de ise gosterilmistir.

Cizelge Ek A.2. Simetik veri setleri i¢cin PSA-QAP algoritmasinin sonuglari.

PSA-QAP I PSA-QAP II
veri Seti BKS RPD (%) | Siire (s) | Hizlanma Fé;;? S(l;§e Hizlanma
chrl2a 9552 0.000 0.09 1.5 0.000 0.44 1.4
chrl2b 9742 0.000 0.09 1.9 0.000 0.41 15
chri2c 11156 0.000 0.08 2.0 0.000 0.40 1.5
chri5a 9896 0.000 0.09 2.9 0.000 0.44 2.1
chri5b 7990 0.000 0.09 2.8 0.000 0.43 2.1
chri5c 9504 0.000 0.09 2.9 0.000 0.43 2.1
chri8a 11098 0.000 0.10 3.7 0.000 0.48 2.8
chri8b 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
escl6a 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
escl6c 160 0.000 0.12 2.5 0.000 0.62 1.9
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PSA-QAP I PSA-QAP 11
verl Seti BKS RPD (%) | Siire (s) | Hizlanma F(Q(;)I)D Sé;e Hizlanma
escl6d 16 0.000 0.13 2.5 0.000 0.63 1.8
escl6e 28 0.000 0.13 2.6 0.000 0.64 1.8
escl6f 0 0.000 0.10 2.3 0.000 0.51 1.8
escl6g 26 0.000 0.13 2.5 0.000 0.64 1.8
escl6h 996 0.000 0.12 2.6 0.000 0.59 1.9
escl6i 14 0.000 0.13 2.3 0.000 0.63 1.8
escl6j 8 0.000 0.13 25 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
nugl2 578 0.000 0.09 1.8 0.000 0.44 1.4
nugl4 1014 0.000 0.10 2.2 0.000 0.49 1.7
nugl5 1150 0.000 0.11 2.4 0.000 0.52 1.8
nugl6a 1610 0.000 0.12 2.6 0.000 0.59 1.9
nugl6b 1240 0.000 0.12 2.7 0.000 0.59 1.9
nugl7 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
nug21l 2438 0.000 0.16 35 0.000 0.81 2.5
nug22 3596 0.000 0.17 35 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 35 0.000 1.33 2.8
nug30 6124 0.000 0.29 35 0.000 1.46 2.9
roul2 235528 0.000 0.08 1.4 0.000 0.42 1.2
rouls 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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PSA-QAP I PSA-QAP 11
verl Seti BKS RPD (%) | Siire (s) | Hizlanma F(Q(;)I)D Sé;e Hizlanma

scri2 31410 0.000 0.08 1.8 0.000 041 13
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 55 0.000 1.40 4.4
ste36¢ 8239110 0.000 0.23 6.8 0.000 0.93 6.2
tail0a 135028 0.000 0.09 1.0 0.000 0.47 0.7
tail2a 224416 0.000 0.08 1.5 0.000 0.42 1.2
tail5a 388214 0.000 0.10 2.3 0.000 0.43 2.0
tail7a 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 55 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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